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RESUMO

Problemas de otimizagdo combinatdria apresentam grande relevancia pratica e surgem em uma
ampla gama de aplicacoes. Em geral, a otimizacdo combinatéria estd associada a uma
explosdo de candidatos a solugdo, inviabilizando a aplicagdo de métodos exatos. Frente a
intratabilidade desta classe de problemas via métodos exatos, nos ultimos anos tem havido um
crescente interesse por métodos heuristicos capazes de encontrar solugdes de alta qualidade,
niao necessariamente 6timas. Considerando o notdrio sucesso empirico de meta-heuristicas
concebidas através da inspiragdo bioldgica e na natureza, essas abordagens vém ganhando
cada vez mais atengdo por parte de pesquisadores. E fato conhecido que ndo existe uma tinica
metotologia capaz de sempre produzir os melhores resultados para todas as classes de
problemas, ou mesmo para todas as instdncias de uma mesma classe. Assim, a busca de
solucdo para problemas de natureza combinatéria constitui uma linha de pesquisa desafiadora.
Nesta tese sao considerados problemas de otimizacdo combinatéria multicritério e multimodal.
Como principal contribuicdo, destaca-se a concep¢ao de novas meta-heuristicas para a solucao
de problemas combinatdrios de elevada complexidade, tendo sido propostas duas classes de
ferramentas computacionais. A primeira envolve um método hibrido fundamentado em mapas
auto-organizaveis de Kohonen e inferéncia nebulosa, em que um conjunto de regras guia o
processo de treinamento do mapa de modo a permitir o tratamento de problemas com
restricdes e multiplos objetivos. A segunda abordagem baseia-se em sistemas imunoldgicos
artificiais. Em particular, a abordagem imunoldgica levou a proposi¢do de meta-heuristicas
capazes de encontrar e manter diversas solu¢des de alta qualidade, viabilizando o tratamento
de problemas multimodais. Como casos de estudo, foram consideradas duas classes de
problemas de otimiza¢cdo combinatéria multimodal: o problema de roteamento de veiculos
capacitados e o problema do caixeiro viajante simétrico. As técnicas propostas foram também
adaptadas para a solucdo de problemas de bioinformdtica, em particular ao problema de
andlise de dados de expressdo génica, produzindo resultados diferenciados e indicando um

elevado potencial para aplica¢Oes praticas.
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ABSTRACT

Combinatorial optimization problems possess a high practical relevance and emerge on a wide
range of applications. Usually, combinatorial optimization is associated with an explosion of
candidates to the solution, making exact methods unfeasible. Before the unfeasibility of exact
methods when dealing with this class of problems, lately there has been an increasing interest
in heuristic methods capable of finding high-quality solutions, not necessarily the optimal one.
Considering the widely known empirical success of metaheuristics conceived with inspiration
on biological systems and on the nature itself, such approaches are receiving more and more
attention from the scientific community. Evidently, there is no single methodology able to
always produce the best results for all classes of problems, or even for all instances of one
specific class. That is why the search for solutions to combinatorial problems remains a
challenging task. This thesis considers multicriteria and multimodal combinatorial
optimization problems. As the main contribution, one can emphasize the conception of new
metaheuristics designed to the solution of high-complexity combinatorial optimization
problems, and two classes of computational tools have been proposed. The first one involves a
hybrid method based on Kohonen self-organizing maps and fuzzy inference, in which a set of
rules guides the training of the self-organizing maps in order to allow the handling of
problems with constraints and multiple objectives. The second approach is based on artificial
immune systems. Particularly, the immune-inspired approach leads to the proposal of
metaheuristics capable of finding out and maintaining multiple high-quality solutions, making
it possible to deal with multimodal problems. As case studies, the capacitated vehicle routing
problem and the symmetric traveling salesman problem are considered, giving rise to
combinatorial and multimodal problems. The proposed techniques were also adapted to the
solution of problems in the field of bioinformatics, specifically the analysis of gene expression

data, leading to distinguished results and indicating a high potential for practical applications.
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

1.1 Motivacao

A pesquisa operacional teve sua origem como uma disciplina formalizada na Inglaterra por
volta de 1940, com o objetivo de otimizar o uso de recursos militares e realizar planejamentos
logisticos durante a II Guerra Mundial (KIRBY, 2003). Desde entdo, com a intensificagdo das
pesquisas e a crescente disponibilidade de recursos computacionais, a darea da pesquisa
operacional tem evoluido constantemente e atualmente nos oferece uma ampla gama de
métodos destinados a solucdo de variadas classes de problemas de otimiza¢do. A op¢ao por
um método ou outro depende de diversos fatores, que abrangem desde o tipo de problema a
ser tratado, se este envolve funcgdes-objetivo e restricdes lineares ou nao-lineares, se as
varidaveis de decisdo podem assumir valores discretos ou continuos, até a dimensao do espago

de busca.

Problemas de otimizacdo sdo compostos por um conjunto de varidveis de decisdo, por um
conjunto de restricdes a serem respeitadas, as quais dividem o espagco de busca em regides
factiveis e infactiveis, e por uma fungdo-objetivo a ser otimizada (minimizada ou
maximizada), de modo que cada ponto do espago de busca admita um valor numérico
associado ao seu desempenho como solu¢cdo candidata do problema. Dependendo das
caracteristicas do problema, a sua formulacdo leva a um processo de solucdo que pode ser
expresso algebricamente, de forma fechada. Assim, a solu¢do O6tima pode ser expressa

diretamente e de forma explicita:

x* = f(p),
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onde f ¢é funcdo de um vetor de parametros p. Dessa forma, observa-se que nenhum processo

iterativo € necessério para se obter a solu¢cdo do problema.

Entretanto, a obtencdo de uma solucdo fechada raramente € possivel, pois grande parte dos
problemas de otimizacdo apresenta caracteristicas (por exemplo, nao-linearidades e
manipulacdo de varidveis que assumem apenas valores discretos) que inviabilizam a obtencao
de uma solucdo analitica direta, requerendo a aplicagdo de processos iterativos em um espago
de busca X de dimensdo elevada e/ou sujeito a uma explosdo combinatéria de candidatos a
solucdo. Nesse ponto, outra questdo a ser considerada é o comportamento de convergéncia do
processo iterativo. Trés condicdes sdao desejdveis: garantia de convergéncia, tempo de
convergéncia compativel com as necessidades de cada aplicacdo e convergéncia para a
solucdo 6tima. Basicamente, quanto mais complexo o problema de otimiza¢do e quanto maior
seu tamanho (numero de varidveis envolvidas, que corresponde a dimensdo do espago X),
menor a chance de se terem atendidas estas trés condi¢des simultaneamente, principalmente
quando o método de otimiza¢do empregado nao € suficientemente poderoso na execugao do

processo de busca da solugdo.

Neste trabalho serdo abordados problemas combinatérios, em particular problemas de
caminho minimo mediante um conjunto de restricdes, tais como o problema do caixeiro
viajante (REINELT, 1991) e problemas de roteamento de veiculos (GOLDEN & ASSAD, 1988).
Embora problemas de caminho minimo possam ser resolvidos na otimalidade através de
métodos exatos derivados da programacao inteira, tais como branch-and-bound e branch-and-
cut (LAWLER & WOOD, 1966), estes sdo proibitivos quando aplicados a problemas de grande
porte, acarretando sérias dificuldades computacionais. Dessa forma, observa-se que existem
problemas para os quais as abordagens cldssicas da pesquisa operacional ndo sdo trativeis
computacionalmente, requerendo o emprego de métodos denominados heuristicos. Os
métodos heuristicos produzem solugdes de boa qualidade, ndo necessariamente Otimas, para
problemas computacionalmente intratdveis através de métodos exatos, cuja formulacdo
matemadtica ndo é completamente conhecida ou cujos requisitos sdo dificeis de serem

atendidos via abordagens de otimizacdo convencionais. Existe uma série de dificuldades

relacionadas a processos de otimizagdo global, as quais sdo geradas sobretudo em virtude do
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espaco de solucdo ser extremamente amplo e da auséncia de condi¢des que permitiriam definir
se um ponto de 6timo local é global ou o quanto se aproxima dele. Dessa forma, mostra-se
necessdria a criacdo de técnicas que permitam uma exploracdo eficiente do espaco de busca,
considerando limitacdes relacionadas a esfor¢o computacional. Tais técnicas sdo denominadas
meta-heuristicas. O termo heuristica deriva da palavra grega heuristiken, que significa
encontrar ou descobrir. Na drea da inteligéncia computacional, os métodos chamados
heuristicos buscam por solu¢des subdtimas de boa qualidade, provendo um compromisso entre
a qualidade das solucdes obtidas e o custo computacional para exploracdo do espago de busca.
Os métodos heuristicos podem nao apresentar garantia de factibilidade e/ou otimalidade das

solugdes encontradas.

Uma meta-heuristica pode ser definida como um ou mais métodos heuristicos combinados de
forma a operar em sinergia na busca por solucdes de alta qualidade. As meta-heuristicas sdo
geralmente aplicadas a problemas para os quais nao existe um algoritmo exato ou quando estes
requerem grandes quantidades de recursos computacionais, tornando invidvel sua aplicacdo

prética.

Com o crescente aumento da capacidade de processamento dos computadores, novas
propostas para métodos heuristicos cada vez mais sofisticados voltadas para problemas de

complexidade elevada vém sendo apresentadas.

Neste trabalho sdo propostas algumas meta-heuristicas voltadas para o tratamento de
problemas com elevado grau de complexidade computacional, espaco de busca discreto e de
dimensao elevada, e possivelmente apresentando multiplos objetivos devidamente ponderados
e multiplas restrigdes. Estas propriedades levam a uma explosdo combinatdria de candidatos a
solucdo, de modo que uma busca exaustiva pela solugcdo 6tima, dentre as solugdes candidatas,
representa um procedimento computacionalmente intrativel (GAREY & JOHNSON, 1979). Em
termos de complexidade computacional, uma significativa parcela dos problemas
combinatdrios € classificada como problemas do tipo NP-dificeis (definidos no Apéndice A
desta tese), o que impossibilita 0 uso de algoritmos exatos. Diversas abordagens eficientes

para tratar problemas combinatérios NP-dificeis encontram-se disponiveis para prover
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solugdes aproximadas de alta qualidade com custos computacionais razoaveis. Nesse sentido,
a Inteligéncia Computacional vem exercendo um importante papel na drea de otimizacio
combinatdria, explorando o potencial de se criarem técnicas através de mecanismos
caracteristicos de organismos inteligentes, tais como capacidade de evolugdo, aprendizado e
memoria. Encontra-se na literatura uma variedade de métodos provenientes de diferentes
metodologias da Inteligéncia Computacional, como abordagens populacionais, métodos
baseados em memoria, inferéncia nebulosa e redes neurais artificiais (YAGER & ZADEH, 1994).
As abordagens populacionais, cujos principais representantes sao os algoritmos genéticos
(HOLLAND, 1992; BACK et al., 1997) tém se mostrado eficientes na solu¢do de problemas de
otimizagdo de cardater combinatério. Os métodos baseados em memoria, tais como a busca
tabu (GLOVER & LAGUNA, 1997; GLOVER & LAGUNA, 1998; TAILLARD et al., 1997), mantém
um histérico da busca com o objetivo de explorar de forma eficiente o espaco de busca com

base na experi€ncia passada.

Técnicas de inferéncia nebulosa, introduzidas por ZADEH (1965; 1996), tém sido
extensivamente aplicadas a diversas dreas para lidar com informagdes imprecisas. Sao
comumente usadas em conjunto com outras técnicas. Neste cendrio, sistemas nebulosos tém
sido tteis em diversos dominios de aplicagdo, como robdtica (FUKUDA, 1999), tomada de
decisao, classificag¢do, reconhecimento (KUNG et al., 1999) e mineracdo de dados (HIROTA &

PEDRYCZ, 1999).

Experimentos realizados mostram que associacdes de algoritmos populacionais com busca
local ndo somente conduzem a solugdes de melhor qualidade como também tendem a reduzir

o numero de iteracdes (HART, 1994).

O sucesso das meta-heuristicas baseadas na hibridizacdo de variadas técnicas € conseqii€ncia
da sinergia de variados métodos de busca, podendo envolver diversos paradigmas da drea de

Inteligéncia Computacional.
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1.2 Objetivos e Contribuicoes

Esta tese apresenta uma visdo abrangente do estado da arte das meta-heuristicas destinadas a
solucdo de problemas combinatdrios, oferecendo uma perspectiva panoramica de alguns

dentre os principais métodos e apontando vantagens e limitacdes de cada um.

A principal contribuicdo desta pesquisa reside na proposicdo de novas meta-heuristicas
voltadas para a solucdo de problemas de cardter combinatério. Como objeto de estudo das
abordagens propostas, elegemos o problema de roteamento de veiculos capacitados (TOTH &
Vico, 2002), freqiientemente referenciado como CVRP (acronimo provindo da terminologia
em inglés Capacitated Vehicle Routing Problem), tanto por sua complexidade elevada como
por sua relevancia pratica. Além do CVRP, serd abordado o problema do caixeiro viajante
simétrico, que pode ser visto como uma instancia simples do CVRP e constitui um importante

campo de provas para valida¢do de novas metodologias propostas pela comunidade cientifica.

A primeira abordagem proposta nesta tese baseia-se em redes neurais artificiais, em particular
nas redes auto-organizdveis de Kohonen (Kohonen, 1997). A idéia de utilizar redes neurais
artificiais na solu¢@o de problemas combinatdrios tem suas origens no trabalho de HOPFIELD &
TANK (1982;1985), quando os autores resolveram o problema do caixeiro viajante simétrico
através de uma rede de Hopfield, a qual implementa um sistema dindmico ndo-linear que
converge para pontos de equilibrio em estado estacionario. Entretanto, devido a caracteristicas
inerentes a0 método, tais como a existéncia de atratores espurios (pontos de equilibrio
indesejados), as solucdes produzidas muitas vezes eram infactiveis ou longe da otimalidade.
Além disso, a rede de Hopfield aplicada a problemas combinatérios em geral requer ajustes
ndo triviais de diversos parametros. Uma outra abordagem baseada em redes neurais artificiais
faz uso de redes neurais auto-organizdveis, as quais t€ém sido aplicadas com sucesso a uma

variedade de problemas de caminho minimo.

Um dos principais fatores que motivaram a proposicdo de uma meta-heuristica baseada em
mapas auto-organizaveis nesta tese € que redes neurais vém sendo relativamente pouco
aplicadas a problemas combinatérios, em particular para o problema de roteamento de

veiculos, e, em geral, as abordagens apresentadas na literatura sdo consideravelmente simples.
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Assim, faz-se necessdrio um estudo mais detalhado do comportamento de mapas auto-

organizaveis quando aplicados a problemas combinatdrios.

A outra meta-heuristica proposta baseia-se em sistemas imunoldgicos artificiais. Dada a
inerente habilidade dos sistemas imunoldgicos artificiais em encontrar e manter diversas
solucdes quando aplicadas a otimizagdo de fun¢des multimodais definidas em um espago
continuo, a técnica proposta em DE CASTRO & TiMMIS (2002) foi estendida para problemas

combinatdrios.

As técnicas propostas foram também utilizadas na solugcdao de problemas de bioinformatica,
produzindo resultados diferenciados e provando serem de grande utilidade para aplicagdes
praticas. Em particular, foi tratado o problema de ordenacao de dados de expressdo génica, que
objetiva estabelecer relagdes entre genes. Nesta tese foi proposta uma abordagem baseada em
ordenacdo linear, de forma similar ao problema do caixeiro viajante. Foi constatado que a
ordenacao linear ¢ uma abordagem eficiente, sendo capaz de evidenciar novas relacdes entre
genes, que nao puderam ser observadas através de procedimentos de clusterizagdo. As relacdes
entre genes tendem a ser bastante complexas, de modo que uma utnica configuracdo em geral
ndo € capaz de prover um entendimento completo acerca de todas as associacOes relevantes
presentes nos dados. Assim, com o intuito de evidenciar multiplas relagdes entre genes, foi

desenvolvida uma ferramenta computacional imuno-inspirada.
1.3 Organizacao da Tese

Esta tese encontra-se organizada em 8§ capitulos e 5 apéndices, conforme especificado a seguir:
e (Capitulo 1: Introdugdo.
e (Capitulo 2: Meta-heuristicas e Problemas Combinatérios.
e (Capitulo 3: Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.

e C(Capitulo 4: Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen aplicados a problemas

combinatorios.
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e (Capitulo 5: Sistemas Imunolégicos Artificiais.

e (Capitulo 6: copt-aiNet: Solucdo de Problemas Combinatérios através de Sistemas

Imunoldgicos Artificiais.
e (Capitulo 7: Aplicag¢do ao Problema de Ordenagao de Dados de Expressdo Génica.
e (Capitulo 8: Conclusdes e Perspectivas.
e Apéndice A: Complexidade Computacional e Teoria da NP-completude.
e Apéndice B: O Sistema Imunolégico Biolégico.
e Apéndice C: Introducao a Microarrays e ao Problema de Ordenacao Génica.
e Apéndice D: Introdugdo a Légica Nebulosa.
e Apéndice E: Publicacoes.

O Capitulo 2 oferece uma descri¢do detalhada acerca dos problemas combinatérios tratados
neste trabalho: o problema do caixeiro viajante e o problema de roteamento de veiculos, além
de outros problemas que admitem uma formula¢do equivalente. Ainda neste capitulo, sdo
apresentadas as principais meta-heuristicas utilizadas na soluc@o de problemas combinatérios.
Serdo enfocadas diversas técnicas de otimizagdo: busca tabu (GLOVER & LAGUNA, 1997;
1998), algoritmos genéticos (BACK et al., 1997), algoritmos meméticos (MOSCATO, 2003),
colonia de formigas (DORIGO, 1999a;1999b), sistemas imunoldgicos artificiais (DE CASTRO &
Tmmmis, 2002), otimizagdo por enxame de particulas (KENNEDY & EBERHART, 1995;
KENNEDY & EBERHART, 2001; EBERHART & KENNEDY, 1995), além dos métodos classicos

branch-and-bound e branch-and-cut (LAWLER & WOOD, 1966).

O Capitulo 3 aborda os conceitos bésicos relacionados aos mapas auto-organizdveis de
Kohonen, uma das metodologias apresentadas nesta tese para solucdo de problemas
combinatdrios via auto-organizagdo de estruturas conexionistas na forma de redes neurais

artificiais.
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O Capitulo 4 trata da aplicacdo de mapas auto-organizaveis a problemas combinatérios. Serd
também apresentada uma abordagem hibrida envolvendo mapas auto-organizaveis, busca tabu

e inferéncia nebulosa.

O Capitulo 5 apresenta as principais técnicas de otimizagdo baseadas em sistemas
imunolégicos. Os Sistemas imunoldgicos constituem um dos sistemas bioldgicos mais
importantes e de elevada complexidade, compardvel a do cérebro. Apresentam uma grande
variedade de caracteristicas interessantes sob o ponto de vista computacional, tais como
manutencdo da diversidade da populagdo, controle automditico do nimero de individuos,

memoria, capacidade de efetuar reconhecimento de padrdes, entre muitas outras.

O Capitulo 6 apresenta uma nova abordagem, denominada copt-aiNet, destinada a problemas
combinatodrios e baseada em sistemas imunol6gicos. Recentemente, os sistemas imunoldgicos
artificiais tém se posicionado como uma meta-heuristica poderosa para a solucdo de problemas
combinatdrios, proporcionando maior diversidade que outras abordagens populacionais, tais
como algoritmos genéticos, e provendo controle automético do nimero de individuos da
populacdo. Serdo apresentados resultados envolvendo o problema do caixeiro viajante

simétrico.

O Capitulo 7 apresenta resultados obtidos a partir da aplicacdo de uma das meta-heuristicas
propostas nesta tese a uma importante classe de problemas de bioinformatica, o problema de

ordenacao de dados de expressdo génica gerados de experimentos de microarrays.

O Capitulo 8 apresenta as conclusdes e principais perspectivas, apontando as principais
vantagens das meta-heuristicas propostas nesta tese para contextos especificos, além das
possiveis extensdes das técnicas propostas a outros problemas, tais como otimizacao

multiobjetivo (KALYANMOY, 2002) e problemas dinamicos (DE FRANCA et al., 2005).

No Apéndice A ¢é apresentada a teoria da complexidade computacional e aproximabilidade de
problemas com enfoque na andlise de problemas combinatdrios. Este topico € de fundamental
importancia para a compreensdo da dificuldade inerente aos problemas combinatérios,

justificando assim o desenvolvimento de meta-heuristicas eficientes.
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O Apéndice B oferece os conceitos basicos relacionados ao sistema imunoldgico biolégico,
enfocando as principais caracteristicas que o posicionam como uma fonte de inspira¢do na

area da inteligéncia computacional.

O Apéndice C fornece uma introdu¢do a um dos problemas mais abordados na area da
Bioinformdtica, o problema de ordenacao de dados de expressdo génica provenientes de
experimentos de microarrays. O problema de ordenacdo de dados de expressdo génica foi
tratado neste trabalho como um problema combinatério e solucionado através das diversas

técnicas de otimizacao aqui propostas.

O Apéndice D introduz os principais conceitos relacionados a l6gica nebulosa, empregados na

meta-heuristica proposta no Capitulo 4.

O Apéndice E contém uma lista com as publicacdes realizadas pela autora desta tese durante a

execug¢do do projeto de pesquisa.



CAPITULO 2

META-HEURISTICAS E OTIMIZACAO COMBINATORIA

Neste capitulo serdo introduzidos alguns problemas de otimizacdo combinatéria de
grande relevancia tedrica e pratica. Em particular, serdo apresentados dois
problemas de roteamento: o problema do caixeiro viajante (TSP, do inglés
Traveling Salesman Problem) e o problema de roteamento de veiculos capacitados
(CVRP, do inglés Capacitated Vehicle Routing Problem). Foram escolhidos o TSP

e o CVRP por duas razdes principais:

e tais problemas sdo considerados cldssicos no campo da pesquisa operacional,

sendo uma referéncia para validacdo de novas heuristicas;

e existem diversos problemas de ordem pratica que podem ser mapeados para

problemas de roteamento.

Em seguida, serdo apresentadas algumas das principais metodologias empregadas
na solucdo de problemas combinatdrios: métodos exatos (LAPORTE & NOVERT,
1987; LAPORTE & DEMET, 2002), busca tabu (GLOVER & LAGUNA, 1998),
recozimento simulado (Rees & Ball, 1987), algoritmos genéticos (BACK et al.,
1997), algoritmos meméticos (MOSCATO & COTTA, 2003), sistemas imunoldgicos
artificiais (DE CASTRO & TIMMIS, 2002) e redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999).
As redes neurais artificiais e os sistemas imunoldgicos artificiais serdo tratados em

mais detalhes nos capitulos 4 e 6, respectivamente.
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2.1 Introducao

Em geral, problemas combinatérios requerem a consideragdo de um grande ndmero de
cendrios. Para a maioria das aplicagdes, a otimalidade constitui uma meta impossivel em face
das limitagdes computacionais, tornando a aplicacdo de métodos exatos impraticavel. Essa
dificuldade ocorre mesmo quando consideramos problemas relativamente simples como o de
permutagdes. Suponha uma seqiiéncia de n elementos. Os n elementos podem estar arranjados

de diversas maneiras, sendo que temos n! opcdes distintas. Assim, para n=10 elementos, t€ém-

se 10! = 3.628.800 possiveis permutacdes; para n = 20, tém-se 20! = 2,43%10'8 possiveis
permutacgdes; para n = 100 elementos, t€ém-se 100! = 9,3%x10'7 possiveis permutagdes, valor

muito superior ao nimero estimado de 4&tomos no universo (6x1078). A Figura 2.1 ilustra, em
escala logaritmica, a variacdo do nimero de permutagcdes em funcdo do nimero de elementos.
Observe que o numero de solugdes possiveis cresce de forma fatorial com relagdo a dimensao
do problema, levando a uma explosao combinatéria. Em vista disso, nos ultimos 30 anos, com
o desenvolvimento de processadores mais poderosos, os métodos heuristicos vém ganhando
relevancia e t€m sido uma abordagem comumente adotada na busca de uma solucdo
aproximada para problemas combinatérios (BLUM & RoLI, 2003). Uma das caracteristicas
dessa classe de problemas € a elevada dimensao do espago de busca, levando a uma explosao
de candidatos a solucdo. Dada a inviabilidade de tratamento desses problemas em sua
otimalidade via métodos exatos, uma linha de pesquisa que tem se desenvolvido rapidamente
refere-se ao estudo de meta-heuristicas. Uma meta-heuristica é um processo iterativo que guia
heuristicas subordinadas de modo a explorar e explotar o espaco de busca. A literatura é
repleta de referéncias a algoritmos genéticos, algoritmos meméticos, colonia de formigas,
busca tabu, recozimento simulado (do inglés simulated annealing), enxame de particulas,
busca evolutiva, redes neurais artificiais, dentre muitas outras propostas de solucdo.
Referéncias especificas a literatura serdo fornecidas ao longo das proximas secdes deste
capitulo. Todas essas heuristicas objetivam encontrar solucdes aproximadas de alta qualidade

para problemas NP-dificeis, empregando para tanto recursos computacionais consideraveis.
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Atualmente, existem conferéncias, livros e periddicos inteiramente dedicados a meta-
heuristicas (GLOVER & KOCHENBERGER, 2002). Problemas cada vez mais complexos vém
sendo tratados, tornando o desenvolvimento de heuristicas mais rdpidas e eficientes uma
necessidade. A Figura 2.2 ilustra o aumento do porte de problemas do caixeiro viajante que
vém sendo tratados ao longo dos anos. Conforme pode ser observado, a dimensdo dos
problemas tem crescido significativamente. Esse fato vem sendo impulsionado tanto pelo
aumento da capacidade computacional, viabilizando assim o desenvolvimento de novas
técnicas de otimizagdo poderosas e o tratamento de grandes quantidades de dados, como pela

demanda proveniente de aplicacdes praticas na industria.

As heuristicas ndo tém por objetivo encontrar o 6timo global para um problema, mas sim
encontrar solucdes de alta qualidade (que eventualmente podem corresponder ao 6timo global)
considerando as limitacdes computacionais envolvidas. As heuristicas modernas, comumente
chamadas de meta-heuristicas, incluem diversas abordagens, dentre as quais destacam-se:
algoritmos genéticos, algoritmos meméticos, colonia de formigas, enxame de particulas, redes

neurais artificiais, busca tabu e recozimento simulado.

Os algoritmos genéticos (FOGEL, 1995; HOLLAND, 1975) tém se mostrado eficientes na
solucdo de problemas de otimizacdo de cardter combinatdrio e serdo abordados na Secdo

2.3.5.1.

Atualmente as abordagens baseadas em redes neurais artificiais exercem um papel ativo na
resolu¢do de problemas combinatérios (POTVIN, 1995). Um dos segmentos de redes neurais
que vem adquirindo crescente importancia e consideravel sucesso € procedente do paradigma
de aprendizado ndo-supervisionado, e constitui a classe dos mapas auto-organizdveis (redes
competitivas). Estudos efetuados nos ultimos anos demonstram que os mapas auto-
organizdveis sdo extremamente eficientes na solu¢do do TSP em larga escala (SOYLU &
OzDEMIREL, 2000). Em MODARES et al. (1999) sdo apresentados resultados provenientes de
uma andlise comparativa que envolve diversas metodologias destinadas a solucio do MTSP

(do inglés Multiple Traveling Salesman Problem) e, segundo os autores, as técnicas baseadas
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em redes neurais competitivas apresentaram desempenho promissor, tanto em termos de

qualidade da soluc¢do final como em tempo de execucao.
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2.2 Problemas de Otimizacao Combinatoéria

Problemas de otimizacdo combinatoria estdo relacionados a alocagao eficiente de recursos em
situagcdes em que as varidveis do problema (associadas a uma fun¢do-objetivo € a um conjunto

de restri¢cdes) pertencem a um espago discreto.

Nas proximas secOes serdo apresentadas duas categorias de problemas combinatérios: o
caixeiro viajante e o problema de roteamento de veiculos. Tais problemas servirdo como
referéncia para validacdo das meta-heuristicas propostas nesta tese. Sao problemas de elevada
complexidade, ja provados serem NP-completos (ver Apéndice A), e para os quais uma ampla
gama de problemas combinatérios pode ser diretamente mapeada. Conforme colocado nas
secoes 2.2.1 e 2.2.2, os problemas do caixeiro viajante e de roteamento de veiculos sao
comumente utilizados como campos de prova para validacao de métodos heuristicos, estando

disponiveis na literatura diversas instancias de teste.
2.2.1 O Problema do Caixeiro Viajante (TSP)

O Problema do Caixeiro Viajante (comumente abreviado para TSP, do inglés Traveling
Salesman Problem) é um dos problemas mais intensamente estudados na drea da matemdtica
computacional. O TSP € definido da seguinte forma: dado um conjunto de cidades e os custos
de se viajar de uma cidade a outra, quer-se a seqii€ncia de cidades a serem visitadas de modo
que o caixeiro viajante, partindo de uma cidade inicial, passe por todas as cidades uma tnica
vez e retorne ao ponto de partida com custo total minimo. Matematicamente, o TSP pode ser
descrito da seguinte maneira: considere o grafo totalmente conectado G={V,A},
sendo V={1,2,...,N} o conjunto de vértices, onde cada vértice corresponde a uma cidade, € A o

conjunto de arestas. O valor d, ; associado a aresta (i, j) do conjunto A representa o custo de
se trafegar entre as cidades i e j. Para o caso do problema simétrico, o custo d, ; de se trafegar
entre as cidades i e j ¢ idéntico ao custo d ; ; de se trafegar entre as cidades j e i. No caso do

problema assimétrico, d; j #d ;.
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O objetivo do TSP € encontrar o menor caminho fechado que visita cada uma das cidades
exatamente uma vez. Dessa forma, deve-se encontrar a permutacdo 7 de indices das cidades

de modo que f () seja minimo, onde f(7) € definido de acordo com a equacdo 2.1.

n-l 2.1

f(m) = Z Aoyt T damyzq) -
k=1

Atualmente, ainda nao ha uma metodologia de solucdo genérica que seja efetiva para todas as
instancias. O problema é de grande importancia prética, podendo ser aplicado a uma variedade

de contextos, como na drea logistica, manufatura de circuitos impressos, problemas de

alocacao, problemas de bionformadtica e muitos outros.
2.2.1.1 Melhores Solugcbées Conhecidas

Por ser um problema NP-dificil cldssico e devido ao fato de uma grande variedade de
problemas praticos serem mapeados como um problema de caixeiro viajante, o TSP ¢é
comumente empregado para validar novas heuristicas. Dessa forma, encontram-se disponiveis
diversas bases de dados contendo instancias do TSP e as melhores solu¢des conhecidas. A

seguir estao relacionadas algumas referéncias on-line para instancias do TSP:

e http://www.tspintl.com/products/tsp/benchmarks/

e http://branchandcut.org/

e http://www.tsp.gatech.edu/

e  http://www.zaik.uni-koeln.de/AFS/Projects/Optimization/VehicleRouting/Iinks/dataset-links.html

e http://www.ing.unlp.edu.ar/cetad/mos/TSPBIB _home.html
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2.2.2 O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (CVRP -
Capacitated Vehicle Routing Problem)

O problema de roteamento de veiculos constitui um problema de otimiza¢do discreta de
grande relevancia industrial e alta complexidade computacional. O problema tem recebido
grande atencdo desde sua introdugdo, por DANTZIG & RAMSER (1959). O problema de
roteamento de veiculos capacitados € a variacdo mais simples e também a mais estudada do
problema de roteamento de veiculos, e pode ser descrito da seguinte forma: existem N
consumidores, geograficamente distribuidos em uma regido bidimensional. Cada consumidor

requer uma quantidade D, de produtos (i = 1,..., N). M veiculos, cada um com capacidade fixa

C, encontram-se disponiveis para efetuar a entrega de produtos armazenados em um depdsito.
Cada consumidor deve ser visitado somente uma vez e por somente um veiculo. O objetivo do
problema € definir uma rota para cada um dos M veiculos de forma que a soma das distancias
percorridas pelos M veiculos seja minimizada, sem que as capacidades individuais dos
veiculos sejam violadas e tal que todas as demandas sejam devidamente atendidas. Na prética,
o problema de roteamento de veiculos capacitados € uma etapa necessdria na implementacao
de diversos sistemas de distribuicdo. Além disso, muitos problemas combinatérios podem ser

modelados como esse tipo de problema de roteamento.

O planejamento das rotas €, em geral, uma tarefa dificil devido a fatores como: restri¢des
relacionadas a capacidade dos veiculos, dependéncia intrinseca da distribui¢do geografica dos
consumidores e suas respectivas demandas, e necessidade de alocacdo de cada consumidor a
um veiculo. Considerando que o CVRP € um problema NP-dificil, somente instincias de
pequeno porte sdo passiveis de serem resolvidas na otimalidade. As maiores instancias que
podem ser consideradas para aplicacdo dos algoritmos exatos desenvolvidos até o momento
apresentam cerca de 50 consumidores. Dessa forma, muitos pesquisadores tém voltado sua

atencao para métodos heuristicos.
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2.2.2.1 Variacées Importantes do CVRP

CVRP com Janelas de Tempo

O CVRP com janelas de tempo € uma extensdo do CVRP em que cada consumidor encontra-
se associado a um intervalo de tempo dentro do qual, obrigatoriamente, o consumidor deve ser
atendido por um veiculo. Existem ainda variacdes em cima deste modelo. Por exemplo,
CHIANG & RUSSEL (2004) propuseram uma heuristica para o problema de roteamento de

veiculos em que ha certa flexibilidade nas janelas de tempo.

CVRP com Categorias de Consumidores

Neste caso, os consumidores sdo divididos em duas ou mais categorias. Por exemplo, podem-
se atribuir niveis de prioridade de atendimento a consumidores. As rotas devem ser
estabelecidas de modo que os consumidores prioritdrios sejam atendidos anteriormente a
qualquer consumidor comum. Outro exemplo de formulacio envolve a associagdo de grupos
de consumidores a veiculos, ou seja, certos consumidores somente podem ser atendidos por

veiculos especificos.
CVRP com Carga e Entrega
Neste modelo, os consumidores possuem dois valores associados: uma demanda por produtos

a serem entregues e uma quantidade de produtos a serem retirados. Os produtos a serem

retirados por um veiculo devem respeitar as restri¢des de capacidade do mesmo.

CVRP com Divisao de Demanda

Este modelo permite que a demanda de um cliente seja fracionada em dois ou mais conjuntos,
sendo permitido que cada conjunto seja suprido por veiculos distintos. Com isso, cada

consumidor passa a admitir a visita de mais de um veiculo.
2.2.2.2 Melhores Solugcbées Conhecidas

Assim como para o problema do caixeiro viajante, existem bases de dados contendo diversas
instancias e as melhores solu¢cdes conhecidas para problemas de roteamento de veiculos. A

seguir encontram-se relacionadas algumas bases on-line:
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e http://branchandcut.org/

e http://www.zaik.uni-koeln.de/AFS/Projects/Optimization/VehicleRouting/Links/dataset-links.html

Em VIiGo & TOTH (2002) podem ser encontradas comparacdes entre as solu¢des produzidas

por diversas heuristicas.

2.3 Técnicas de Solucao para Problemas Combinatoérios

2.3.1 Classes de Problemas de Otimizacao

Existem diversas classificacdes possiveis para um problema de otimizacdo, dependendo das
caracteristicas do espagco de busca (continuo ou discreto) e dos valores que as varidveis do
problema podem assumir (reais, inteiros ou bindrios). Dependendo de sua classificagdao, um
problema de otimizacdo pode ser resolvido algebricamente, na forma fechada, ou
iterativamente, empregando métodos exatos ou aproximados. De forma genérica, em um
problema de otimizagdo temos uma funcdo-objetivo € um conjunto de restricdes, ambos
relacionados as varidveis de decisdao. O problema pode ser de minimizacdo ou de maximizacao

de uma funcao-objetivo.

Solu¢des na forma fechada sdo expressas por equagdes algébricas com coeficientes derivados
das propriedades especificas do problema. Entretanto, a obtencdo de uma solug¢do fechada
raramente € possivel, pois a maioria dos problemas de otimizacdo apresenta caracteristicas
(por exemplo, ndo-linearidades na funcao-objetivo e manipula¢do de varidveis que assumem
apenas valores inteiros) que inviabilizam a obten¢do de uma solugdo analitica, requerendo a
aplicacdo de processos iterativos de busca em um espago X de dimensao elevada e/ou sujeito a

uma explosdo combinatdria de candidatos a solugdo.
2.3.2 Meta-Heuristicas para Problemas Combinatorios

Nos udltimos anos, uma grande variedade de meta-heuristicas tem sido proposta para a solugao
de problemas combinatérios. Recorre-se a meta-heuristicas quando niao se conhecem métodos

exatos de solucdo ou quando a aplicagdo dos métodos exatos conhecidos torna-se invidvel
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devido ao tamanho do problema. Nas secdes que se seguem serd oferecida uma breve revisao
das principais abordagens atualmente empregadas na solucdo de problemas combinatérios. De

um modo geral, as meta-heuristicas podem ser classificadas da seguinte forma:

® Abordagens bioinspiradas x abordagens ndo-bioinspiradas: as abordagens
bioinspiradas englobam os algoritmos inspirados na biologia, tais como algoritmos
genéticos, algoritmos meméticos, colonia de formigas, enxame de particulas, redes
neurais artificiais e sistemas imunoldgicos artificiais. As abordagens nao-bioinspiradas

incluem a busca tabu e recozimento simulado, entre outras buscas iterativas.

® Abordagens hibridas: existem diversas propostas na literatura envolvendo algoritmos

hibridos, como, por exemplo, sistemas imunoldgicos artificiais em conjunto com busca

tabu (Gomes et al., 2003).

® Abordagens populacionais X ndo-populacionais: outra caracteristica comumente
empregada para classificar uma meta-heuristica € o nimero de solucdes tratadas em uma
iteragdo. As abordagens populacionais, como coldnia de formigas, algoritmos genéticos,
algoritmos meméticos, enxame de particulas e sistemas imunoldgicos artificiais operam
com diversas solucdes simultaneamente. Os métodos baseados em uma tnica solucdo,
como recozimento simulado e busca tabu, procuram melhorar a solugdo atual. As
abordagens populacionais podem ser combinadas com as ndo-populacionais. Um

exemplo € a aplicacdo de um procedimento de busca local (como a busca tabu) aos

individuos de uma populagao de um algoritmo genético.

e Métodos com memoria x métodos sem memoria: algumas meta-heuristicas, como a
busca tabu, fazem uso de uma ou mais memorias que armazenam informacdes referentes
ao histdrico da busca. O objetivo € permitir que o algoritmo aprenda com a experiéncia
passada, de modo a evitar 6timos locais prematuros, identificar movimentos que levam a
melhoras mais significativas na fungdo-objetivo, evitar que solugdes ja analisadas em
etapas anteriores da busca sejam revisitadas e que movimentos realizados recentemente

sejam desfeitos.
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2.3.3 Métodos Exatos para Espacos Discretos

O método exato mais intuitivo para a solu¢do de problemas combinatdrios € certamente a
busca exaustiva, que consiste na avaliacao de todas as possibilidades de solucdo para um
determinado problema e na selecdo daquela que conduz a melhores valores para a funcao-
objetivo a ser otimizada. Conforme explicitado na Secdo 2.1, a abordagem exaustiva &

computacionalmente intratdvel para a grande maioria dos problemas combinatdrios.

Algoritmos tipo branch-and-bound (LAWLER & WOOD et al., 1966) e branch-and-cut
(CAPRARA & FISCHETTE, 1997; JUNGER & THIENEL, 1998) pertencem a classe dos métodos
exatos. Os métodos exatos apresentam garantia de convergéncia e fornecem a solucdo 6tima
global para um determinado problema. Entretanto, dependendo do tamanho do problema a ser
resolvido, os requisitos computacionais desses métodos tendem a ser proibitivos. Vale
destacar que métodos exatos, como por exemplo branch-and-bound, exigem propriedades

especificas, como monotocidade da solu¢do em relacio a profundidade na arvore de busca.

Conforme mencionado na secdo 2.2, problemas de cardter combinatério levam a uma explosao
de candidatos a solugdo, inviabilizando a exploragdo completa do espaco de busca pela
enumeracdo de todas as possiveis solugdes. O método branch-and-bound constitui uma
abordagem de busca por uma solu¢do 6tima factivel realizando apenas uma enumeragao
parcial do espago de solugdes, recursivamente particionando o espaco e eliminando regides
que ndo sao promissoras. O método envolve o cdlculo de um limitante inferior (no caso da
minimizacdo de uma func¢do-objetivo), ou de um limitante superior (caso a funcdo-objetivo
deva ser maximizada). Esse limitante ¢ geralmente obtido através de técnicas de relaxacdo e é
eficiente quando € respeitada a propriedade de monotocidade da solug¢do. O algoritmo branch-
and-cut combina o algoritmo branch-and-bound e o método de corte de plano. Ao contrario da

busca exaustiva, a aplicacdo desses métodos ndo é imediata devido a necessidade de se

trabalhar com limitantes.
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2.3.4 Meta-Heuristicas via Abordagens Nao-Populacionais

2.3.4.1 Busca Tabu

A busca tabu (GLOVER & LAGUNA, 1997; GLOVER & LAGUNA, 1998; REEVES, 1993;
ZACHARIASEN & DAM, 1996) é uma meta-heuristica de escopo local provida da habilidade de
contornar pontos de 6timo local prematuros. Isso € realizado via uma memdria seletiva que
reflete o histérico da busca, considerando solucdes obtidas no decorrer do processo de busca.
Assim, restri¢des que delimitam o espago de busca sdo sistematicamente impostas de modo
que certas solugdes se tornem proibidas ou tabu, no intuito de varrer regides ainda

inexploradas do espaco de solucdes.

As origens da busca tabu datam de meados da década de 1960, mas sua versdo atual foi
formulada por Fred Glover em 1986 (GLOVER & LAGUNA, 1996; 1998). Desde entdo, o
método vem sendo aplicado com sucesso a uma ampla variedade de problemas combinatorios

de alta complexidade (ZACHARIASEN & DAN, 1996; GLOVER & LLAGUNA, 1996).

A busca tabu trabalha com base em uma unica solu¢do. O método de busca parte de uma
solucdo inicial, e a cada iteragdo a vizinhanga da solug¢do corrente é analisada. Na seqiiéncia,
uma nova solucao € selecionada do conjunto de vizinhos. Esse processo € repetido até que um
critério de parada seja alcancado. A principal caracteristica desse método é que ele opera com
o objetivo de transcender a otimalidade local, permitindo a degradagcdo da solu¢@o durante o

processo de busca e até a ocorréncia temporéria de solugdes infactiveis.

A busca tabu conserva um histérico do processo de busca com o objetivo de contornar pontos
de 6timo local. Durante a busca, certas solugdes (ou movimentos) sao considerados proibidos
ou tabu. Em geral, solu¢gdes ou partes de solucdes recentemente visitadas ou freqiientemente
obtidas sdo classificadas como tabu. Existem varia¢des da busca tabu propondo melhorias, tais

como estratégias de diversificacdo e memorias adaptativas.
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Elementos da Busca Tabu

Uma das principais caracteristicas da busca tabu € a memdria. Os elementos bdsicos da

memoria tabu sio:

® Memoria de curto prazo: constitui uma memoria de recentidade, na qual as dltimas
solucdes obtidas durante a busca sdo armazenadas. Essa estratégia objetiva evitar

estagnacdes em 6timos locais prematuros.

® Memoria de médio prazo: baseia-se em informacdes relacionadas a pontos de 6timo
local de boa qualidade obtidos no decorrer do processo de busca. Visa explorar regides
promissoras do espaco, nas quais existe grande probabilidade de se encontrarem 6timos
globais ou 6timos locais de boa qualidade. A estratégia baseada em memoria de médio

prazo é denominada intensificagdo.

® Memoria de longo prazo: informacdes referentes a todo o processo de busca sdo
utilizadas para guiar a pesquisa para regides ainda inexploradas do espaco. Constitui um

processo de diversificagdo.

A busca tabu explora o espaco considerando o conceito de vizinhanca entre solucdes. Assim,
dada uma solucdo atual vdlida 7, um conjunto de solug¢des vizinhas N(7) pode ser obtido
através da aplicacdo de transformacdes sobre 7. Com base no histdrico de busca, a busca tabu
impde certas restricdes ao espago, reduzindo a vizinhanca N(T) para N(T,H), onde H ¢ a

memoria tabu.

A Memoria de Recentidade

A busca tabu opera sob a hipétese de que uma vizinhanga pode ser construida com base na
solugdo atual. Trocas de elementos aos pares (REEVES, 1993) é uma técnica comumente
utilizada para defini¢do de vizinhanca em problemas de otimiza¢do combinatéria. A titulo de
exemplificacdo, considere o problema simples de permutacdo ilustrado na Figura 2.3.
Conforme pode ser observado, uma solugao adjacente foi obtida trocando-se os elementos 5 e

6. Considerando que as trocas sejam sempre efetuadas envolvendo pares de elementos, tém-se
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21 possibilidades de solugdes adjacentes que caracterizam a vizinhanca completa, dada pelo
seguinte conjunto de permutacdes de pares de elementos: {(2,5), (2,7), (2,3), (2,4), (2,6), (2,1),
(5,7), (5,3), (5.,4), (5,6), (5,1), (7,3), (7,4), (7,6), (7,1), (3,4), (3,6), (3,1), (4,6), (4,1), (6,1)}. A
cada movimento encontra-se associado um “valor de movimento”, o qual reflete o efeito da
troca no valor da funcdo-objetivo. O valor de movimento é fundamental para a avaliacdo da
qualidade do movimento, embora outros critérios também possam ser importantes.
Dependendo do problema tratado e das restricdes associadas, podem ser empregados variados
tipos de movimentos para geragdo de solucdes vizinhas, como movimentos de inser¢cao ou
troca de dois ou mais elementos. Por questdes de simplicidade e para facilitar a compreensao
da operacdo da memoria, nesta se¢do serdo considerados, sem perda de generalidade, apenas

movimentos de troca de elementos aos pares.

Uma das 21 possiveis
permutacdes de pares.

Figura 2.3. Defini¢do de vizinhanca e solu¢des adjacentes.

O principal mecanismo utilizado para guiar o processo de procura pela melhor solu¢do na
busca tabu ¢é classificar um conjunto de movimentos para geracdo de vizinhanga como
proibidos ou tabu, de modo a produzir uma fun¢do-objetivo modificada que nao considere
somente o valor do movimento. Essa classificacdo depende do histérico de busca,
especialmente de informacdes armazenadas na tabela de recentidade. A tabela de recentidade
armazena os movimentos de troca realizados em itera¢des recentes, evitando que movimentos
realizados recentemente sejam revertidos devido a presenga de pontos de 6timo local. A
Figura 2.4 ilustra a tabela de recentidade utilizada na busca tabu, encontrando-se destacados
movimentos efetuados nas trés ultimas iteracdes. Para evitar que movimentos realizados
recentemente sejam revertidos, eles sdo proibidos durante um determinado nimero de

iteragdes. No exemplo, o movimento de troca 1-7 estd proibido por 4 iteragdes, 0 movimento

4-5 estd proibido por 3 iteracdes, € 0 movimento 2-3 por 2 iteracdes. O nimero de iteragdes
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consideradas tabu é decrementado a cada iteracdo. No caso particular do problema simples de
permutacdo colocado na Figura 2.3, a interpretacdo da tabela de recentidade expressa na
Figura 2.4 € a seguinte: o movimento de troca 1-7 estd proibido durante 4 iteragdes, ou seja, o
elemento com rétulo 1 ndo poderd trocar de posicdo com o elemento 7 durante 4 iteracdes
consecutivas, a nao ser que uma condicdo denominada critério de aspiracdo, a ser descrita na

proxima subsecao, seja satisfeita.

A duracgdo tabu de cada movimento afeta significativamente a qualidade da solu¢do final, bem
como o tempo computacional da busca. Um estudo acerca de duracdes tabu 6timas para o

problema do caixeiro viajante pode ser encontrado em TSUBAKITANI & EVANS (1998).

1 2 3 4 5 6 17

Figura 2.4. Tabela de recentidade.
Critério de Aspiracao

Restri¢gdes classificadas como tabu ndo sdo sempre invioldveis. Uma condi¢do tabu pode ser
revogada caso satisfaca o critério de aspiragdo, realizando um ‘“esquecimento estratégico”.
Um tipo de critério de aspiragdo comumente utilizado baseia-se no valor da funcado-objetivo.
Caso a realizacdo de um movimento classificado como tabu produza na fun¢do-objetivo um
valor melhor do que todos os valores obtidos anteriormente, o critério de aspiragdo € satisfeito

e o movimento pode ser realizado.
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Memoria de Médio Prazo

A memoria de curto prazo (recentidade) visa evitar a ocorréncia de ciclagens e repeticoes de
solucdes, contornando 6timos locais prematuros. Entretanto, ndo fornece garantia de que o
espaco de busca seja satisfatoriamente coberto. A memoria de médio prazo armazena solugdes
de boa qualidade encontradas durante todo o processo de busca. Dessa forma, a memoria de
médio prazo almeja identificar regides promissoras do espaco de busca, em cuja vizinhanga

6timos globais ou locais satisfatérios apresentam grande probabilidade de serem encontrados.
Meméria de Longo Prazo

A memodria de longo prazo baseia-se na freqiiéncia de realizacdo dos movimentos.
Movimentos realizados muito freqiientemente sdo penalizados, de modo a guiar o processo de

busca para regides ainda inexploradas do espaco de solucdes.
O Status Tabu

Com o objetivo de evitar ciclagens, repeticdes e controlar o processo de busca, a cada solugcio
vizinha da solucdo corrente encontra-se associado um estado tabu. Dessa forma, uma
determinada solucdo pode ser classificada como tabu ou nao-tabu. O estado tabu modifica a
vizinhanga, gerando uma nova vizinhanga reduzida composta somente pelas solu¢des nao-

tabu.
Selecao da Melhor Solugao Vizinha

Existem diversos critérios para selecao da melhor solugao vizinha. Dentre eles, destacam-se:

e Melhor de todas: avaliam-se todos os candidatos pertencentes a vizinhanca e seleciona-
se aquele que representar melhor resultado na fungdo-objetivo. Os problemas
relacionados a este critério estdo associados a restricoes de custo computacional,

devido a necessidade de avaliac@o de todos os candidatos na vizinhanca.

¢ Primeiro movimento de melhora: seleciona-se o primeiro movimento que acarrete

melhora na funcdo-objetivo.
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¢ Primeiro movimento que acarrete melhora na funcao-objetivo maior que um limiar 7.
e Melhor movimento dentre os C (C aleat6rio) primeiros movimentos.
e Melhor movimento dentre os C (C constante) primeiros movimentos.

e Melhor movimento dentre os C (C constante) primeiros movimentos ou primeiro

movimento de melhora.
2.3.4.2 Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

O recozimento simulado é a meta-heuristica mais antiga e um dos primeiros algoritmos a
adotar uma estratégia explicita para escapar de pontos de 6timo local. O método € inspirado no
processo de aquecimento de metais e vidros, que assumem um estado de baixa energia quando

resfriados de maneira lenta e gradual.

A idéia basica é contornar pontos de 6timo local permitindo a realizacdo de movimentos que
conduzam temporariamente a solu¢des de pior qualidade que a atual. A probabilidade de se
aceitarem movimentos que levem a solugdes de pior qualidade decresce ao longo do processo
de busca. O algoritmo inicia-se com a geragao de uma solugdo inicial s, que pode ser obtida
aleatoriamente ou de acordo com alguma outra heuristica. Em seguida, € inicializado um
parametro de temperatura 7, o principal parametro de controle do recozimento simulado. A
cada iteracdo, uma solu¢do vizinha s’ ¢ tomada aleatoriamente do conjunto de solugdes

vizinhas N(s) da solugdo atual. A aceitacdo ou ndo da nova solugdo s’ leva em consideracao

trés elementos: o custo da solucdo corrente s, o custo da solugc@o s° em andlise e o valor do
parametro 7. Considerando um problema de minimizag¢do, caso o valor da funcio-objetivo da
solucdo em andlise seja menor que o valor da funcdo-objetivo da solu¢do atual, a solu¢cdo em
andlise € aceita. Caso contrdrio, a solugdo serd aceita com uma probabilidade P, geralmente

calculada de acordo com a distribui¢ao de Boltzmann:

P(s.s'.T) = exp[_ fGsH=f (s)j_ 2.2)

T
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A seguir é apresentado um pseudocédigo para o recozimento simulado:

Procedimento RecozimentoSimulado
Gerar solugdo inicial s
Inicializar temperatura T
Enquanto nao atingir condigao de parada faga

Selecionar solugdo aleatoriamente s’ de N(s)
Se f(s")< f(s) entdo s« §
senao aceitar s’ com probabilidade P(s,s',T)

Atualizar temperatura T
Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.1. Recozimento simulado: versdo para

minimizacao.
2.3.5 Meta-Heuristicas via Abordagens Populacionais

Algoritmos populacionais trabalham com o objetivo de explorar eficientemente o espaco de
busca com base em informagdes obtidas a partir do conjunto de individuos que compdem a

populacdo a cada iteragcdo do processo de busca.

Existem diversas abordagens populacionais destinadas a solu¢do de problemas combinatérios:
algoritmos genéticos (FOGEL, 1995; HOLLAND, 1975), colonias de formigas (DORIGO & Di1
CARO, 1999a; DORIGO & DI CARO, 1999b), enxame de particulas (KENNEDY et al., 2001) e
sistemas imunoldgicos artificiais (DE CASTRO & TiMMIS, 2002). Dentre as abordagens
populacionais, aquela que tem recebido maior destaque na literatura € representada pelos
algoritmos genéticos e suas variantes. As subsecoes 2.3.5.1 e 2.3.5.2 oferecem uma descri¢ao
acerca dos algoritmos genéticos. Uma nova abordagem baseada em populacdo que vem
ganhando destaque sdo os sistemas imunoldgicos artificiais. Os sistemas imunoldgicos
artificiais operam de forma similar aos algoritmos genéticos, porém apresentam mecanismos

sofisticados voltados para manutencdo da diversidade e dimensionamento automadtico da
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populacdo. Esses mecanismos sdo inspirados no sistema imunoldgico bioldgico e ndo se
encontram explicitamente presentes em outras abordagens populacionais. Uma das
contribuicdes desta tese envolve a proposicdo de uma nova heuristica para tratamento de
problemas combinatoérios baseada em sistemas imunoldgicos artificiais. O Capitulo 6 fornece

uma descri¢do detalhada dessa nova metodologia.
2.3.5.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975) sdo os mais conhecidos representantes dos
chamados algoritmos evolutivos. Algoritmos evolutivos sao métodos de busca baseados na
selecdo natural e na sobrevivéncia dos individuos mais adaptados. Diferem da maioria dos
métodos de otimizagdo por se basearem em uma populacdo de solu¢des, e ndo em uma tnica
solucdo. A cada iteracdo, os individuos da populacio (possiveis solucdes candidatas) evoluem
através de processos inspirados na natureza, tais como reprodu¢do, mistura de carga genética,
mutagdo de genes, selecdo de melhores individuos e elimina¢do de individuos mais fracos ou
menos adaptados. Os algoritmos evolutivos constituem métodos de busca estocdsticos
destinados a solu¢do aproximada de problemas de elevada complexidade, cuja formulacdo
matemadtica ndo seja conhecida ou cujos requisitos sejam dificeis de serem atendidos via

abordagens de otimizacdo convencionais.

Terminologia

e Populacdo ou genoma: uma caracteristica fundamental dos algoritmos evolutivos é o
emprego da abordagem populacional. Algoritmos evolutivos operam de forma paralela

com base em uma populac¢do de candidatos a solu¢@o do problema.

¢ Cromossomo: nos algoritmos genéticos convencionais, cada cromossomo € composto por
varios genes e define um individuo da populacdo, ou seja, uma solucdo candidata para o
problema. Geralmente a representacdo computacional de uma solu¢do candidata ¢ um
cromossomo formado por uma lista de atributos que caracterizam unicamente aquela

solucdo candidata.
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¢ Gene: os cromossomos sdo formados por genes; dessa forma, os genes sdo componentes
de uma solugdo. A titulo de exemplificacdo, considere o problema do caixeiro viajante,
descrito na Secdo 2.2.1. O objetivo € definir a seqiiéncia em que as cidades serdo visitadas
de forma que a distancia total percorrida seja minimizada. Neste caso, cada gene serd
representado por um valor inteiro correspondendo ao indice de uma cidade, e um
cromossomo fornecerd uma seqiiéncia completa de cidades. Dependendo da aplicagdo, os

genes também podem ser expressos como valores bindrios ou valores reais.

¢ Fungdo de fitness: a funcdo de fitness mede o nivel de adaptabilidade do individuo ao
ambiente. Esta adaptabilidade ao ambiente é um conceito abstrato diretamente vinculado a
capacidade que a solucdo candidata tem de resolver o problema. Individuos mais
adaptados apresentam maior fitness. O fitness € dado por uma fungdo-objetivo a ser
maximizada. Tomando novamente como exemplo o problema do caixeiro viajante, uma
possivel fungdo de fitness seria o inverso da soma das distancias entre pares de cidades
adjacentes, de acordo com a seqii€éncia definida pelo cromossomo. Deste modo, menores

somas das distancias levam a valores maiores para a funcao de fitness.

¢ Recombinacdo ou crossover: combinacdo de dois ou mais individuos através de
operadores especificos, realizando troca de informagdes entre solu¢des candidatas. Certos
procedimentos de recombinacdo podem levar a produgdo de solucdes infactiveis. Dessa
forma, nesta etapa podem ser necessarios operadores especificos que garantam a
factibilidade, ou o uso de mecanismos que restaurem a factibilidade da solucdo apds a
recombinacdo. Existem diversos operadores de recombinacdo propostos na literatura,
tanto operadores genéricos como operadores direcionados a certas aplicagcdes

(MICHALEWICZ, 1997).

¢ Mutagdo: modifica um ou mais genes aleatoriamente, de acordo com uma taxa de
muta¢do. Assim como ocorre com os operadores de crossover, existem diversas propostas

para operadores de mutacao (MICHALEWICZ, 1996).

Algoritmo

A estrutura de um algoritmo genético cldssico € brevemente descrita no Algoritmo 2.2.
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Procedimento AlgoritmoGenético
Gerar populagao inicial
Avaliar fitness da populagédo
Enquanto néo atingir condicao de parada faga
Selecionar cromossomos-pai
Aplicar operadores de recombinagéo
Aplicar operadores de mutagao
Atualizar populagédo
Avaliar fitness da populacédo
Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.2. Algoritmo genético.

O processo seletivo comumente utilizado pelos algoritmos genéticos cldssicos € o método da
roleta (do inglés roullete wheel) (MICHALEWICZ, 1997). Neste método, a cada individuo da
populacdo é atribuida uma probabilidade de ser selecionado para a préxima geracdo. Essa
probabilidade € calculada com base no fitness do individuo em relag¢do ao fitness dos demais
individuos da populacdo. Quanto maior o fitness relativo, maior a probabilidade de o

individuo permanecer na populagdo.

Com o objetivo de garantir a manutengdo da diversidade e da qualidade da populacdo, uma
grande variedade de estratégias seletivas alternativas foram propostas: selecdo por torneio,
selecao por diversidade, biclassista, salvacionista, método da selecdo universal estocdstica,
como selecdo baseada em nichos (MILLER & SHAW, 1996), dentre muitas outras (SIMOES,

1999).

Enfim, atualmente muitas propostas de modificacdes para os algoritmos genéticos cldssicos
foram concebidas em vdrios niveis: operadores de recombinacdo e mutacdo especificos
(SIMOES, 1999), algoritmos hibridos, tais como algoritmos meméticos, ou diferentes

mecanismos de selecao.
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Entretanto, cabe aqui destacar que grande parte das proposicdes para melhoria de desempenho
se distanciam da motivacdo biolégica original dos algoritmos genéticos convencionais,

incluindo caracteristicas como comportamento social e evolugao cultural.
2.3.5.2 Algoritmos Memeéticos

Os algoritmos meméticos (MOSCATO, 2003; MENDES 2003) sdo também denominados
algoritmos genéticos hibridos, pois basicamente combinam um algoritmo genético classico
com procedimentos de busca local. Assim como os algoritmos genéticos, os algoritmos
meméticos constituem uma abordagem populacional destinada a solu¢do de problemas de

otimizagdo complexos.

Em termos de resultados praticos, os algoritmos meméticos t€ém alcangcado um desempenho
superior ao dos algoritmos genéticos convencionais. Em geral, os resultados obtidos via
algoritmo hibrido apresentam melhor qualidade e requerem menor tempo de execucao do que
os genéticos puros e procedimentos de busca local isolados, conduzindo a individuos com
cargas genéticas mais adaptadas. Isso possibilita a exploracdo das bases de atracdo da
superficie de busca sem despender grande esforco computacional. Diversas abordagens vém
sendo propostas com o objetivo de reduzir o tempo computacional e acelerar a convergéncia
dos algoritmos, tais como populagdes hierarquicamente estruturadas (MOSCATO 2003),

migracdo de individuos e processamento paralelo (GARCIA et al., 2001).

O Algoritmo 2.3 apresenta uma possivel versao de algoritmo memético. Certas caracteristicas
constituem responsabilidade do planejador do algoritmo, tais como em que ponto aplicar o
procedimento de busca local (antes ou depois da aplicacdo de operadores de recombinagdo),
ou entdo quantos e quais individuos serdo otimizados localmente. A busca local tende a ser

especifica para a aplicagdo em questao.
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Procedimento AlgoritmoMemético

Gerar populagao inicial

Avaliar fitness da populagédo

Enquanto néo atingir condicao de parada faga
Selecionar cromossomos-pai
Aplicar operadores de recombinagédo e mutagdo
Aplicar busca local aos individuos da populagao
Atualizar populagdo
Avaliar fitness da populacdo

Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.3. Algoritmo memético.
2.3.5.3 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Conforme mencionado anteriormente, os sistemas imunoldgicos artificiais fundamentam uma
das meta-heuristicas propostas neste trabalho e sdo tratados em um capitulo a parte. O
Apéndice B fornece os fundamentos tedricos do sistema imunoldgico bioldgico e o Capitulo 5
apresenta os principais conceitos acerca dos sistemas imunolégicos artificiais. No Capitulo 6 €
proposta a copt-aiNet (acronomo para a expressdo em inglés Artificial Immune Network for
Combinatorial Optimization), uma nova meta-heuristica baseada em sistemas imunoldgicos

artificiais destinada a solucao de problemas combinatdrios.
2.3.5.4 Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization)

Otimizacao por enxame de particulas (Kennedy & Eberhart, 1995; Eberhart & Kennedy, 1995;
Eberhart & Shi, 1988; Eberhart & Shi, 2001) é um método de otimizacdo estocdstico

populacional inspirado no comportamento social de peixes, aves e insetos.

O PSO ¢ inicializado com uma populacdo de particulas posicionadas aleatoriamente no espaco

de busca, sendo que cada particula corresponde a uma solucdo candidata para o problema. A
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cada iteracdo, a posi¢do das particulas € atualizada de acordo com duas solugdes de referéncia:
a primeira diz respeito a solucdo IMax com melhor valor da fun¢do-objetivo encontrado até o
momento pela particula a ser atualizada. A segunda solucdo gMax € aquela que apresentou
melhor valor de funcdo-objetivo encontrado até o momento, considerando todas as particulas
(ou uma vizinhanga topolégica, dependendo da implementacdo) e seu histdrico, ou seja, o
melhor valor alcangado por qualquer elemento da populagdo de particulas até o presente
momento. Apds encontrar os dois valores de referéncia, a velocidade e a posi¢ao da particula

sdo atualizadas de acordo com as férmulas:
v(i+1)=v(i)+ ¢, - rand _num - (IMax (i) —1Atual (i) + (2.3)

+ ¢, - rand _num - (gMax(i) —1Atual (7)) ’

1Atual(i +1) =1Atual(i) + v(i), (2.4)

onde v(i) é denominada velocidade da particula na geracdo i, IMax(i) ¢ a melhor solucdo
obtida pela particula até a geracdo i, gMax(i) é a melhor solucdo global encontrada pelo
otimizador até a geracdo i, lAtual(i) € a solucdo atual expressa pela particula i, rand_num é
um valor aleatério entre O e 1 e ¢; € ¢, s@o constantes que denotam a importancia relativa dos

termos local e global. Usualmente ¢; =c, =2.

O pseudo-cédigo para o procedimento € apresentadono Algoritmo 2.4.
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Procedimento EnxameDeParticulas
Inicializar aleatoriamente cada particula
Repita
Repita para cada particula
Avaliar fungdo-objetivo fAtual
Se fAtual < fBest entéo fBest = fAtual
Fim Repita
Para cada particula
Calcular a velocidade da particula de acordo com a equagéo 2.3
Atualizar a posicéo da particula de acordo com a equacgéo 2.4
Fim Para
Até que critério de parada seja atingido

Fim Procedimento

Algoritmo 2.4. Otimizacdo por enxame de particulas (versdo para minimizagao).
2.3.5.5 Otimizacao por Colbnia de Formigas (ACO — Ant Colony Optimization)

Colonia de formigas (DORIGO & DI CARO, 1999a; DORIGO & DI CARO, 1999b) constitui uma
abordagem meta-heuristica recente para tratar problemas de cardter combinatdrio. O algoritmo
¢ inspirado no comportamento de formigas reais, que utilizam esséncias aromaticas
denominadas feromonio como meio de comunicagdo. As formigas sdo capazes de encontrar o
caminho de menor distancia entre o formigueiro e uma fonte de alimento. Cada formiga marca
o seu percurso com feromoénio e o caminho marcado € empregado como referéncia por outras
formigas, sendo que a concentracdo de feromonio decai com o tempo. O ACO ¢ baseado na
comunicacdo indireta (através de trilhas de feromonio artificial) de uma colecdo de agentes
simples denominados formigas artificiais. As trilhas de feromoOnio artificial constituem
informacdes numéricas empregadas pelas formigas artificiais na construcao de solugdes para o

problema. As solu¢des sao construidas heuristicamente com base em um componente
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estocéstico e em trilhas de feromodnio artificial. O componente estocdstico permite que as
formigas construam uma grande variedade de diferentes solu¢des. Um aspecto importante do
algoritmo € que a experiéncia das formigas, adquirida ao longo do processo de busca, pode ser

empregada na constru¢ao das novas solucdes.

Para ilustrar a operagcao do algoritmo, considere um problema do caixeiro viajante simétrico
com n cidades. Modelando o problema utilizando teoria de grafos, teremos um grafo

totalmente conectado, as cidades x;, i=1,...,.n como vértices, e ¢;j O custo de se viajar da

cidade i a cidade j. Cada formiga é capaz de gerar uma solu¢do explorando este grafo em

busca do trajeto de custo minimo.

Inicialmente, cada formiga € colocada em uma cidade escolhida aleatoriamente e possui uma
memoria que armazena a solucdo parcial construida até o momento. Na partida, a memoria

contém apenas a cidade inicial.

E importante ressaltar que as formigas se movem concorrentemente ¢ de forma independente,
de modo que uma formiga isolada € capaz de gerar uma solu¢do completa para o problema.
Boas solugdes, entretanto, emergem da interacdo das formigas, resultante do comportamento
coletivo. Partindo de sua cidade de origem, uma formiga iterativamente move de cidade a
cidade. Quando posicionada em uma cidade i, uma formiga k escolhe ir para uma cidade j

ainda ndo visitada com probabilidade dada por:

[ e (2.5)
Yiene a1 Iy P

pi ()=

onde Tjj (t) é a concentracdo de feromoOnio na aresta (i,j) no instante ¢, enquanto 1 i = 1/ Cjj é

um termo heuristico que indica que custos mais elevados tendem a reduzir as chances daquela

aresta ser escolhida. Os pardmetros o e [ determinam a influéncia relativa da trilha de

feromonio e do termo heuristico sobre o processo heuristico e N lk € a vizinhanca factivel para
a formiga k. A trilha de feromonio 7;(r) indica a conveniéncia de se passar pela aresta que

conecta a cidade i a cidade j. Ao concluir o percurso e dispondo da qualidade relativa do
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mesmo, cada formiga deposita uma quantidade de feromoOnio nas arestas que ela percorreu,
sendo que esta quantidade € proporcional a qualidade relativa do percurso. Assim, arestas que
compdem percursos de melhor qualidade receberdo mais feromonio. A trilha de feromonio

sofre evaporacdo a cada iterac@o e a uma taxa fixa.

A seguir, é apresentado um algoritmo para o método de otimizacdo através de colonia de

formigas, desenvolvido para resolver o problema do caixeiro viajante.

Procedimento ColéniaDeFormigas
Repita
Criar as formigas e as distribuir aleatoriamente, uma em cada né
t=0
Repita
t=t+1

Para cada formiga k faga
Selecionar préximo né (cidade) de acordo com pl-I; (1), dado pela Equagao 2.5.

Fim para
Até que todas as formigas tenham construido uma solugdo completa
Avaliar as solugdes encontradas
Atualizar trilha de feroménio
Aplicar regra de evaporagao de feroménio
Armazenar melhor solucdo até o momento
Até que critério de parada seja satisfeito

Fim Procedimento

Algoritmo 2.5. Otimizacao por coldnia de formigas.
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2.3.6 Redes Neurais Artificiais

Uma ferramenta de inteligéncia computacional que tem sido empregada na solucdo de
problemas de otimiza¢do combinatdria sdo as redes neurais artificiais. Elas sdo compostas por
véarias unidades de processamento (neurdnios), interconectadas via conexdes sindpticas. As
duas principais classes de redes neurais artificiais usadas na solucdo de problemas
combinatorios sao as redes de Hopfield (HOPFIELD & TANK, 1985; HAYKIN, 1999) e os mapas
auto-organizdveis (KOHONEN, 1982a; KOHONEN, 1982b; KOHONEN, 1984; KOHONEN, 1997;

KOHONEN et al., 2001; HAYKIN, 1999).

Conforme descrito nas secdes anteriores, as meta-heuristicas para problemas combinatérios
trabalham, em sua maioria, com base em permutagdes. A exploracdo completa do espago de
busca leva a uma explosdo de candidatos a solucdo, inviabilizando a aplicacdo de algoritmos
exatos. Um aspecto importante relacionado a aplicacdo de redes neurais a problemas
combinatoérios € que elas ndo sdo baseadas em permutacdes. Assim, as redes neurais podem
constituir uma alternativa interessante para problemas de grande porte quando se dispde de
recursos computacionais limitados. Além disso, conforme serd abordado no Capitulo 4, as
redes neurais tendem a fornecer solugdes estruturalmente diferentes daquelas fornecidas por
meta-heuristicas baseadas em permutacdo. Este é um aspecto interessante quando se utilizam
abordagens hibridas, tais como algoritmos genéticos em conjunto com redes neurais.
Experimentos praticos mostram que a inclusdo de solucdes geradas por mapas auto-
organizaveis na populagdo de um algoritmo memético pode levar a uma maior diversidade da

populacido (GOMES & VON ZUBEN, 2002a-2002e).

Embora grande parte dos esfor¢os na aplicagdo de redes neurais a problemas combinatérios
tenha se concentrado na solu¢@o do problema do caixeiro viajante simétrico, nos ultimos anos
diversas outras classes de problemas tém recebido crescente atengdo, tais como roteamento de
veiculos e multiplos caixeiros viajantes. Uma revisdo das principais aplicacdes de redes

neurais artificiais a problemas combinatoérios pode ser encontrada em SMITH (1999).
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2.3.6.1 Redes de Hopfield

Esta secdo oferece uma breve introducdo acerca da aplicacdo de redes de Hopfield a
problemas de cardter combinatério e pressupde que o leitor esteja familiarizado com os

conceitos bésicos. Mais detalhes podem ser encontrados em HOPFIELD & TANK (1985).

Os primeiros esforcos direcionados para a solucdo do TSP via redes neurais artificiais
concentraram-se na rede de Hopfield. HOPFIELD & TANK (1985) mostraram que, embora
solugdes Otimas pudessem ser encontradas, elas nem sempre produziriam rotas vdlidas e
estariam sujeitas a efeitos de minimos locais presentes na func¢do de energia. Além disso,
representar problemas tipo TSP através de redes neurais desse tipo requer grande quantidade
de memoria e acarreta alto custo computacional, além de permitir o tratamento de apenas um

pequeno nimero de cidades (menor que 50).

A rede de Hopfield ¢ uma rede neural recorrente totalmente conexa e que opera em um espaco
de estados discreto. Sua arquitetura ¢ composta por unidades de processamento nao-lineares
totalmente conectadas entre si, conforme ilustrado na Figura 2.5. Nesta secdo serd abordado o
modelo discreto, em que cada unidade de processamento constitui um neurdnio de

McCULLOCH & PITTS (1943).

Figura 2.5. Rede de Hopfied: conjunto de neur6nios totalmente

conectados via ligagdes sindpticas.
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A rede de Hopfield surgiu como uma memoria enderecdvel por conteiido (CAM — Content-
addressable memory) com o propdsito de efetuar tarefas de recuperacdo de informagdo com
base em somente informagdes parciais ou ruidosas (HOPFIELD, 1982). Possui matriz de pesos
sindpticos simétrica e a cada conexdo sindptica entre os neurdnios i e j € associado um peso

w; ;- Os pesos podem ser excitatdrios ou inibitrios, sendo representados por valores positivos

€ negativos, respectivamente.

Quando aplicada a otimizacdo do problema do caixeiro viajante, o objetivo da rede de
Hopfield € encontrar o estado que minimiza uma fun¢do-custo, no caso uma superficie de
energia, de modo a encontrar o estado de menor energia. Assim, a instancia do TSP deve ser
codificada de modo a ser representada por uma fun¢ao de energia em que o estado de menor
energia coincide com o trajeto de menor custo/distancia total. A matriz de pesos sindpticos ¢é
definida com base nas distincias entre as cidades e nas restricdes do problema, como, por
exemplo, visitar somente uma vez cada cidade. Cada solucdo possivel para o problema

corresponde a um estado de equilibrio do sistema.

A ativagdo de cada neurdnio i € dada pela soma dos estados v; dos demais neurdnios

conectados a ele, ponderada pelas respectivas conexdes sindpticas, além de considerar a

polarizagdo b; dos neurdnios:
O estado do neurdnio i € modificado de acordo com:

+1seu; >0

2.7)

v; =<—1Iseu; <0

S;—18eu; = 0

Supondo que haja 5 cidades, uma possivel representacdo de uma solug¢do € apresentada na
Tabela 2.1. As linhas da tabela representam as cidades, enquanto as colunas representam a
posicdo em que a cidade se encontra na seqiiéncia dada pela solug¢do. Portanto, a seqiiéncia de

cidades representada é: {5, 4, 2, 3, 1}.
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No caso do TSP, o nimero de neurdnios da rede de Hopfield serd igual ao nimero de entradas
na tabela, ou seja, n2, onde n € o nimero de cidades. No caso do TSP, cada neurénio pode
assumir somente o estado 0 ou 1. Existem conexdes inibitdrias entre todos os neurdnios de
uma mesma linha. Existem também conexdes inibitérias entre todos os neurdnios de uma
mesma coluna. Assim, quando um neurdnio de uma linha estd ativo (1), todos os demais
presentes em sua linha e em sua coluna devem estar inativos (0). As conexdes inibitérias
tendem a promover a satisfacdo de certas restricdes do problema do caixeiro viajante: uma
unica cidade apontada em cada posicdo da seqiiéncia e uma tunica apari¢ao de cada cidade na

seqiiéncia.

Tabela 2.1. Representacdo de uma solugdo para uma instancia do TSP.
1 2 3 4 5
I (0 0 0 0 1

2 |0 01 0 O
3 (/0 0 0 1 O
4 10 1 0 0 O
5 |1 0 0 0 O

Os custos entre as cidades devem gerar os pesos sindpticos da rede de Hopfield. Sejam x e y
cidades (correspondentes a linhas da Tabela 2.1) e i e j posi¢des na solugao (correspondentes a

colunas na Tabela 2.1). Empregando a expressdo da superficie de energia definida para a rede

de Hopfield:

A LA B L&A C (L&
E=—-222vx,i-vx,j +—-ZZ ZVX,i-vy,i+—- szx,i_” + )3
2 x=li=1 j=1 2 i=1 x=1y=1 2 x—1i=1 (2.8)
J#i yEX
D AN
+Ez szx,y'vx,i '(Vy,i+1 +Vy,i—1)
x=1y=1 i=l
y#X

As constantes A, B, C e D representam:
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e A: responsdvel pela existéncia de uma unica cidade por linha na matriz-solugdo.
Observe que, de acordo com o trecho da equacdo ponderado por A, existe um

acréscimo na fun¢do de energia caso uma cidade apareca mais de uma vez no trajeto.

® B: responsavel pela existéncia de somente uma cidade por coluna na matriz-solugdo.
Neste caso, a ocorréncia de uma mesma posi¢ao mais que uma vez no trajeto acarreta

um acréscimo no valor da funcdo de energia.

e (: fator de inibicdo global que possui por objetivo acelerar a convergéncia. O termo
ponderado pela constante C visa contribuir para que todas as cidades aparecam no

trajeto.

e D: fator associado as distancias entre cidades que tem por objetivo a convergéncia para

a solucao de menor distancia total.

O peso de x; para y; ¢ dado por:

Way, ==A- 6., (1=8,)=B-8, ;(1=8, )~ C=D-d, (8} 111 +5},1), (2.9)

onde J; ;=1sei=je J; ;=0 caso contrdrio.

O conjunto de equagdes expresso acima conduz o sistema a um estado de energia minima
local, apdés algumas iteragdes. O nimero de iteracdes necessdrias para a convergéncia do
sistema para o estado de energia minima local depende de uma série de fatores, como os

valores das constantes e a dimensao do problema (nimero de cidades).

E importante ressaltar que, devido 2 existéncia de atratores espirios, pontos estiveis nio
necessariamente correspondem a solugdes factiveis. Na pratica, a factibilidade foi alcangada
somente para instancias de pequeno porte, envolvendo em média 10 cidades. Além disso, o
método tende a ser computacionalmente custoso com o aumento do nimero de cidades. Por
exemplo, para um problema com 10 cidades, sdo necessdrios 100 neurdnios para se

representar uma solugdo, e portanto 100 x 100 = 10000 conexdes sindpticas.
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No entanto, a concep¢do de um hardware dedicado pode permitir o tratamento de problemas

de caixeiro viajante com milhares e até milhdes de cidades (KENNEDY & CHUA, 1987).
2.3.6.2 Mapas Auto-Organizaveis

Esta secdo objetiva fornecer uma breve introducdo acerca da aplicacdo de mapas auto-
organizaveis a problemas de cardter combinatdrio e pressupde que o leitor esteja familiarizado
com os conceitos basicos. O Capitulo 3 oferece uma revisao tedrica detalhada dos mapas auto-

organizaveis.

Os mapas auto-organizdveis t€ém sido aplicados com relativo sucesso a problemas
combinatdrios, em particular de caminho minimo (ANGENIOL et al., 1988; GHAZIRI, 1991;
GOMES & VON ZUBEN, 2001; GOMES & VON ZUBEN, 2002a-2002e; MATSUYAMA, 1996;

MODARES et al., 1999; VAKHUTINSKY & GOLDEN, 1994).

Os mapas auto-organizdveis podem ser diretamente aplicados a problemas combinatdrios
simples que envolvam permutacgdes, tais como o caixeiro viajante simétrico. A Figura 2.6
ilustra a evolu¢ao de um mapa auto-organizavel com seis neurdnios aplicado a um conjunto de

seis cidades.

Quando tratamos de problemas mais complexos, como o de roteamento de veiculos, certos
aspectos como inicializagc@o sindptica, ajuste do tamanho do passo de atualizacdo dos vetores
de pesos e defini¢do do neurdnio vencedor sdo criticos. Uma das contribui¢cdes desta tese,
detalhada no Capitulo 4, envolve a proposi¢ao de uma nova meta-heuristica baseada em auto-
organizacdo para o problema de roteamento de veiculos capacitados. A heuristica proposta
enfoca justamente os procedimentos de inicializagdo, atualizacdo de pesos e definicdo do
neurdnio vencedor, lembrando que existirdo multiplos mapas auto-organizdveis competindo

entre si.
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® Padrio de entrada

* Neurdnio

Figura 2.6. Exemplo de mapas auto-organizaveis aplicados ao problema do caixeiro viajante

simétrico.
2.3.7 Abordagens Hibridas

E consenso entre pesquisadores que o desempenho das meta-heuristicas esta fortemente ligado
as caracteristicas do espaco de busca. A existéncia de tantos tipos de métodos de otimizagdo e
variacdes € conseqiiéncia da observacdo pratica e tedrica de que a eficiéncia de um
determinado método de otimizacdo € dependente do problema a ser tratado. Em geral,
diferentes métodos ou mesmo diferentes pardmetros relacionados a um método sdo
freqiientemente necessdrios para abordar diferentes classes de problemas de otimizacao ou até
instancias distintas pertencentes a uma mesma classe. Por exemplo, para o caso de algoritmos
genéticos, encontra-se uma grande variedade de operadores genéticos especificos para

problemas e instincias, além de variadas estratégias que objetivam escapar de 6timos locais:
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busca em nichos, migracdo de individuos, populacdes hierdrquicas, co-evolug¢dao etc. Uma
determinada heuristica que apresente o melhor desempenho para um problema de otimizacao
combinatdria em particular ndo necessariamente produzird os melhores resultados para outros
problemas ou outras instancias. Este fato leva ao projeto de meta-heuristicas hibridas. Para
certos problemas, devido a fatores como escala ou outras particularidades de certas instancias,
a eficiéncia das meta-heuristicas pode ser comprometida. Neste contexto, pode ser necessario
integrar diversas meta-heuristicas, produzindo métodos mais robustos e eficientes. Tais
métodos sao conhecidos como hibridos. Em meta-heuristicas hibridas, diversos métodos
trabalham em cooperacdo com a finalidade de produzir solucdes melhores e/ou mais

diversificadas.

Nos Capitulos 4 e 6 desta tese sdo propostas duas meta-heuristicas hibridas para problemas
combinatdrios: a primeira, descrita no Capitulo 4, envolve mapas auto-organizdveis de
Kohonen, inferéncia nebulosa e busca tabu; a segunda abordagem, proposta no Capitulo 6,

emprega sistemas imunoldgicos artificiais e busca tabu.
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CAPITULO 3

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Sistemas auto-organizados apresentam comportamento emergente, de forma que
os componentes interagem e produzem padrdes de comportamento coletivo sem
que haja necessidade de interferéncia direta de fatores externos. O conceito de
auto-organizacdo em redes neurais artificiais estd ligado ao conceito de
aprendizado ndo-supervisionado. Os mapas auto-organizdveis (SOM — do inglés
self-organizing maps) constituem uma importante classe de redes neurais
artificiais e s@o um dos principais representantes do paradigma de aprendizado
nao-supervisionado. Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos de redes
neurais auto-organizdveis de Kohonen, abordando aspectos referentes ao processo
de treinamento, algoritmos e principais aplicacdes da metodologia. Sao
brevemente apresentados alguns modelos de redes neurais derivados do paradigma
de aprendizado nao-supervisionado. Uma importante categoria de modelos
derivados do SOM inclui as arquiteturas construtivas, em que € permitida a

variacdo do nimero de neurdnios durante o processo de treinamento.
3.1 Introducao

O cortex cerebral pode ser dividido em diversas regides, nas quais diferentes informacgdes
sensoriais sao representadas por mapas topologicamente ordenados e regides distintas
respondem a diferentes estimulos (BOHEME et al., 1994). Dessa forma, é possivel afirmar que
existe uma regido especifica do cortex cerebral dedicada a estimulos auditivos, outra a

estimulos visuais, por exemplo. Visando uma maior rapidez na resposta a um estimulo,
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neurdnios que participam de uma mesma fun¢do situam-se topologicamente proximos.
Portanto, estimulos similares tendem a produzir padroes de atividade semelhantes e em
regides vizinhas junto ao mapa neural. Por exemplo, sinais visuais semelhantes, tais como
segmentos de reta com inclinagdes similares, tendem a excitar neuronios proximos. A Figura

3.1 mostra uma representacdo das vdrias regides corticais especializadas do cérebro humano.

Moy
Olhes

Figura 3.1. Regides corticais especializadas do cérebro humano (ZUCCHINI, 2003).

Os mapas auto-organizdveis foram introduzidos por Teuvo Kohonen (KOHONEN, 1982a,
KOHONEN, 1982b) e constituem um dos principais representantes do paradigma de
aprendizado nao-supervisionado (BARLOW, 1989). Podem ser definidos como modelos
matemdticos na forma de redes neurais artificiais que procuram reproduzir
computacionalmente e de forma simplificada este mecanismo bioldgico de especializacdo a
estimulos. A Figura 3.2 ilustra o conceito acima. Observe que padrdes de entrada similares, de
acordo com algum critério, sdo mapeados para um mesmo neurOnio ou para neurdnios

vizinhos no mapa auto-organizavel.

Uma importante caracteristica dos mapas auto-organizdveis é a capacidade de aprendizado a
partir de estimulos do ambiente. O processo de aprendizado baseia-se em um conjunto de
padrdoes de entrada, que correspondem aos estimulos do ambiente. Uma ordem global é

alcancada através de interacdes locais, que ocorrem em dois niveis (HAYKIN, 1999): (i) a partir
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da interacdo direta com o ambiente; e (ii) via relacOes de vizinhanga entre neurdnios situados

topologicamente proximos.

Esp:fob

entrada/S

\

Mapa auto-organizavel

Figura 3.2. Mapeamento de dados em um espago de entrada para uma rede auto-organizavel.

Em um mapa auto-organizdvel, cada neurbnio possui um vetor de pesos sindpticos
w =[w1,w2,...,wm]T, onde m representa a dimensdo do espaco de entrada. Os neurOnios

encontram-se distribuidos em um arranjo, geralmente de dimensdo 1,2 ou 3, e competem entre
si para serem ativados na presenca de um padrdo de entrada. Ao final do processo competitivo,
que se da apds a apresentagdo de um dos padrdes de entrada, haverd somente um neur6nio
vencedor. O aprendizado nao-supervisionado conduz a rede neural a uma representacio
interna dos padrdes de entrada, geralmente com redu¢do dimensional, de modo a produzir um
mapa neural que ainda seja capaz de refletir as caracteristicas estatisticas mais relevantes do
conjunto de padroes de entrada. Diferentemente dos paradigmas de aprendizado
supervisionado (REED & MARKS, 1999) e por refor¢co (SUTTON & BARTON, 1998), no

aprendizado ndo-supervisionado ndo existe um conjunto de rétulos ou saidas desejadas
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associadas aos padrdes de entrada. Como os neur6nios que compdem um mapa auto-
organizavel sdo estimulados pelos dados de entrada, os vetores de pesos sindpticos dos
neurdnios apresentam a mesma dimensdo do espaco de entrada. J4 o mapa de neurdnios,
normalmente restrito a uma dimensao inteira entre 1 e 3, pode apresentar dimensao igual ou
inferior a dimensdo do espaco de entrada, de modo que a preservagdo de certas propriedades
estatisticas dos dados somente € possivel perante a minimizacdo da violacdo topoldgica, a qual
pode ser estimada pela diferenca entre a posicdo relativa dos dados e a posi¢do relativa das

excitacdoes promovidas pelos dados junto ao mapa neural.

Atualmente, os mapas auto-organizdveis vém sendo aplicados a diversos contextos, incluindo
otimizacdo combinatéria (GOMES & VON ZUBEN, 2001; 2002; 2002a; 2002b; 2002c; GOMES et
al., 2002; 2002a), andlise de dados (COSTA, 1999), agrupamento (clusteriza¢do), classificacao
(DUDA et al., 2001), (FLEXER, 2001), robdtica (RITTER ef al., 1992; BEKEY & GOLDBERG,
1993), processamento de imagem (SEIFFERT & MICHAELIS, 1995; BUREL & POTTIER, 1991),
reconhecimento de padrdoes (CARPENTER & GROSSBERG, 1991), reconhecimento de voz
(KOHONEN, 1984), bioinformatica (FERRAN & FERRARA, 1992; GOMES et al., 2002a; GOMES et
al., 2002b), analise de dados economicos (DEBOECK & KOHONEN, 1998), entre outros. Em
grande parte das aplicacdes de mapas auto-organizdveis, o objetivo principal consiste em
descobrir representacdes sucintas e concisas para conjuntos de dados de elevada cardinalidade
e de elevada dimensdo. Em geral, para esses conjuntos de dados, pouca informacgao relevante
acerca das caracteristicas estatisticas encontra-se disponivel, razdo pela qual os mapas auto-

organizaveis se mostram extremamente tteis.
3.2 Arquitetura do Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

Uma rede neural auto-organizdvel € composta por um conjunto de neurdnios (unidades de
saida), conexdes sindpticas e um conjunto de unidades de entrada. Os pesos sindpticos dos
neuronios sdo arranjados na forma de vetores m-dimensionais, onde m € o ndmero de atributos
dos padrdes de entrada. Os neurdnios encontram-se distribuidos em um arranjo e encontram-se
totalmente conectados as unidades de entrada, conforme ilustrado nas Figuras 3.3 e 3.4 para os

casos de arranjo de dimensao 1 e 2, respectivamente.
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A Figura 3.5(a) exibe uma possivel distribui¢do de pesos sindpticos no espaco de entrada para
um mapa auto-organizdvel com m=2 e arranjo de dimensdo 1. Note que, embora o arranjo se
modele de forma a permitir que os neurdnios se posicionem livremente no espago original dos
dados, sua dimensao continua sendo unitdria. Sendo assim, a interpretacao do arranjo, apds a
conclusdo do processo de auto-organizacdo dos neurdnios, se dard em um espaco
unidimensional, independentemente da dimensdo original dos dados. A Figura 3.5(b) ilustra o

mapa auto-organizavel correspondente.

Conexdes
sinapticas

Unidadess ———»
de entrada

Figura 3.3. Arquitetura tipica de um mapa auto-organizavel unidimensional.

bbb ¢

isdes SAD D D
OO O
| b d.d

sindpticas }' <

[ |
Unidades de/'

entrada

Figura 3.4. Arquitetura tipica de um mapa auto-organizavel bidimensional.
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Figura 3.5. (a) Possivel distribui¢do dos pesos sindpticos w =[w; w, I para o caso de duas

entradas (m=2) e mapa de dimensao 1, com linhas cheias indicando as relacdes de vizinhanga

unidimensional entre os neurdnios; (b) Mapa auto-organizdvel unidimensional.
3.3 Treinamento de Mapas Auto-Organizaveis

Durante o processo de treinamento de um mapa auto-organizdvel, os padrdes de entrada sdo
sucessivamente apresentados a rede neural. Existem duas principais formas de treinamento:
(i) seqiiencial e (ii) em lote ou batelada. No treinamento seqiiencial, os padrdes de entrada sao
seqiiencialmente apresentados ao mapa auto-organizavel e os pesos sindpticos dos neurdnios
sdo atualizados a cada apresentacdo de um padrdo de entrada. J4 no modo de treinamento em
lote ou batelada, os pesos sindpticos sdo atualizados somente apds um ciclo completo de
apresentacdo de padrdes. Isso € feito tomando-se a resultante das contribui¢cdes de todos os

padrdes para cada neur6nio.

Todo algoritmo de treinamento de mapas auto-organizaveis apresenta 4 etapas fundamentais:
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¢ Inicializacdo sindptica, em que os vetores de pesos sindpticos iniciais dos neurdnios

presentes na rede sao definidos de acordo com algum critério pré-estabelecido.

® Processo competitivo, em que € selecionado o neurdnio vencedor. O neurdnio
vencedor serd aquele que apresentar maior nivel de ativacdo para o padrao de entrada

apresentado a rede neural.

e Processo cooperativo, em que é definida uma vizinhancga topoldgica de neurdnios
associada ao vencedor, sendo que os vetores de pesos de todos os neurdnios desta

vizinhancga sofrerao uma adapta¢ido de mesma polarizacao.

e Processo adaptativo, em que os pesos sindpticos do neurdnio vencedor e de sua

vizinhanca sao modificados.

Na versao convencional do algoritmo, o nimero de neurdnios € mantido fixo durante todo o
processo de treinamento. Em geral, o treinamento € finalizado quando o mapa atinge um
estado de estabilidade, em que nio ocorrem variagdes significativas nos pesos sindpticos apos

a apresentacdo de todos os padrdes de treinamento.

A Figura 3.6 mostra o algoritmo bésico de auto-organizacdo. Os tdpicos que se seguem

apresentam em detalhes as principais etapas do treinamento dos mapas auto-organizaveis.

roce: P SSO

Satisfaz Critério i A
apta Co tiv

de Parada?

lSim
«D

Figura 3.6. Algoritmo de treinamento basico de um mapa auto-organizavel.
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3.4 Inicializacao Sinaptica

Consiste na defini¢do dos vetores de pesos sindpticos iniciais. Os pesos sindpticos podem ser
inicializados de modo a produzir arranjos planares e uniformes, ou assumir uma configuracao
dependente da aplicacdo e de informacdes previamente conhecidas acerca do problema. A
inicializacdo aleatéria dos vetores de pesos ndo € recomendada, pois promove distor¢des
arbitrarias no arranjo de neurdnios, uma vez que nao existe uma preocupagao voltada para a
manuten¢cdo da vizinhanca topoldgica, ou seja, neur6nios vizinhos no arranjo podem ser
inicializados com vetores de pesos arbitrariamente distantes no espaco original dos dados.

Uma vez definidos os pesos sindpticos iniciais, € iniciada a fase de treinamento da rede neural.
3.5 Processo Competitivo

Durante o processo competitivo, os vetores correspondentes aos padroes de entrada sdo
sucessivamente apresentados ao mapa auto-organizdvel. Todos os neurdnios recebem o
mesmo padrdo de entrada e, em seguida, competem entre si para serem ativados, sendo que
apenas um neurdnio serd o vencedor para cada padrao apresentado. Essa regra de competicao é

denominada “o vencedor leva tudo” (do inglés winner-takes-all).
Existem quatro conceitos fundamentais envolvidos no processo competitivo:
1. Um conjunto de neur6bnios com mesma funcao de ativacao.

2. Um conjunto de vetores de pesos sindpticos associados aos neurdnios. Cada vetor de

pesos sindpticos fornece a posi¢do espacial do neurdnio no espaco R™ (espaco dos

dados originais).
3. Critério de similaridade adotado.

4. Um mecanismo de competi¢do que permita determinar o neurdnio vencedor para os

padrdes de entrada.

O nivel de ativacdo de cada neurdnio é dado por um critério de similaridade entre o vetor

correspondente ao padrdo de entrada e o vetor de pesos de cada neur6nio. Quanto maior for o
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grau de similaridade entre um neurdnio e um determinado padrdo de entrada, maior serd o
nivel de ativacdo do neurdnio. Existem diversos critérios de similaridade que podem ser
empregados no processo competitivo (EVERITT et al., 2001; GORDON, 1999). Dentre os
critérios comumente adotados na literatura, encontram-se variantes do inverso da distancia
euclidiana entre o vetor correspondente ao padrido de entrada e o vetor de pesos sindpticos de
cada neurdnio. O vencedor serd o neurdnio que apresentar maior similaridade com o padrao de

entrada, por exemplo, de acordo com a seguinte féormula:

. (3.1
i(X)=arg max )
J 1+Hx—wj”

onde w ; € o vetor de pesos do neurdnio j, X é o vetor correspondente ao padrdo de entrada e

J

|| . || ¢é a norma euclidiana.

A Figura 3.7 ilustra o mecanismo de competicdo. Considere um mapa auto-organizavel
composto por 9 neurdnios, e o padrdo de entrada x. Tomando-se como medida de similaridade
o inverso da distincia euclidiana, temos que o neurdnio vencedor para o padrdo x é o neur6nio

i(j)=9, representado na figura por um circulo preto, pois a distancia euclidiana
dy; =Hx—w JH ao padrio de entrada x € minima quando j=9. Portanto, o neurdnio 9

apresenta maior ativacao para o padrdao em consideracdo, produzindo i(x) =9.
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Figura 3.7. Processo competitivo: sele¢cdo do neurdnio vencedor considerando o espago de entrada

como sendo o R’ e o critério de similaridade dado por i(x).
3.6 Processo Cooperativo

O processo cooperativo € inspirado em um mecanismo neurobiolégico no qual um neuronio
que se encontra no estado “ativo” tende a influenciar o estado dos neurdnios vizinhos, de
modo que vizinhos situados topologicamente mais proximos sofrem maior influéncia. Os tipos
de vizinhanca a serem considerados aqui envolvem uma ou duas dimensdes. A Figura 3.8
ilustra quatro graus de relagdo de vizinhanga unidimensional: grau zero, que envolve o préprio
neurdnio vencedor; grau 1, que envolve o vencedor e os 2 neurdnios mais préximos, e graus 2
e 3. A Figura 3.9 mostra quatro niveis de vizinhanga considerando dois tipos de relacdo de

vizinhanga bidimensional: retangular e hexagonal.
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@ Vizinho de grau 0 (neurdnio vencedor)
© Vizinho de grau 1
O Vizinho de grau 2
© Vizinho de grau 3

Figura 3.8. Processo cooperativo: relacdo de vizinhanga unidimensional.

@ Vizinho de grau 0 (neurdnio vencedor)
O Vizinho de grau 1
© Vizinho de grau 2

Vizinho de grau 3

Figura 3.9. Processo cooperativo: duas possiveis relacdes de vizinhanga bidimensional.

A analogia bioldgica de vizinhanga é comumente representada por uma fungdo gaussiana dada

por:

2 (3.2)
Djix)
202 ’

hj,i(X) = exp(—
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onde i(x) denota o neurdnio vencedor para o vetor de entradas x; D ; ;) € a distdncia no mapa

JHi(x
entre o neurdnio vencedor i(x) e cada neurdnio j de sua vizinhanga, ou seja, o grau de
vizinhanga; e ¢ € a largura da gaussiana, empregada no controle da amplitude da vizinhanca.

Vale ressaltar que D ;) representa o grau de vizinhanga, ou seja, a distancia dos neurdnios

Joi(x
no mapa, € ndo a distancia euclidiana entre seus vetores de pesos sindpticos. Em geral, a
relacdo de vizinhanga mostra-se particularmente importante durante os estdgios iniciais do
processo de treinamento. Dessa forma, a largura é controlada de modo que a amplitude da
vizinhanga seja reduzida com o tempo, de acordo com a seguinte equagao:

(3.3)

-n
o(n) =0, exp| — |,
7

o/

onde 1, é uma constante de tempo e n é a época, em que cada época corresponde

(€N

apresentacdo de todos os padrdes de treinamento. O valor 6, é definido pelo usudrio e

dependente da abrangéncia da vizinhanca requerida para a aplicagdo.

Um valor comumente utilizado para t, € dado pela férmula (HAYKIN, 1999):

_ 1000 (3.4)
! logo,

A Figura 3.10 mostra a fun¢io gaussiana utilizada na representacdo da vizinhanca. A Figura
3.11 mostra como cada neurdnio vizinho é afetado pelo neurénio vencedor, de acordo com a
funcdo de vizinhanca gaussiana. Note que o neur6nio vencedor apresenta o maior valor para

h seguido pelos neurdnios vizinhos de grau 1, grau 2 e grau 3, respectivamente.

Joi(x)>
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Jri(X)

Djvi (x)

Figura 3.10. Processo cooperativo: fun¢do de vizinhanga gaussiana.

neurénio hjico )
Vencedor\ (nivel de ativagio)
1.0

0
Dj,i (x)

(grau de vizinhanga)

Figura 3.11. Nivel de ativagc@o de cada neurdnio de acordo com o grau de vizinhanga.
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3.7 Processo Adaptativo

Durante o processo adaptativo, os vetores de pesos sindpticos do neurénio vencedor e de sua
vizinhanca sdo atualizados de forma a se aproximarem do padrdo de entrada apresentado,

respeitando a relacdo de vizinhanga definida durante o processo cooperativo. A atualiza¢do do

vetor de pesos sinapticos w ; € dada por:

Wi =W;+Aw;. (3.5)
A variagdo Aw ; € calculada de acordo com a formula:

AW, =nn)-h,, - (x—w,), (3.6)

onde £ ;

jix) € afungdo de ativagdo de vizinhanga definida na Secdo 3.6; x € o vetor associado

ao padrdo de entrada; 77(n) € a taxa de aprendizagem na época n; ¢ W; € o vetor de pesos

sindpticos associado ao neurdnio j. A atualizacdo da taxa de aprendizagem é dada pela

seguinte equagao:

n (3.7)
n(n) =mngexp| —— |,

%]
onde 1, é uma constante de tempo e 77, € a taxa de aprendizagem inicial.

Em geral, a taxa de aprendizado inicial 7, assume um valor proximo de 0,1 e deve decrescer
gradualmente até um valor préximo de 0,01. Para que a taxa de aprendizagem assuma valores
dentro desse intervalo, a constante de tempo T, deve assumir um valor proximo de 1000

(HAYKIN, 1999).

A Figura 3.12 ilustra o processo de adaptacdo sindptica para uma rede neural com relagdo de
vizinhanca unidimensional e vizinhanga de grau 4. A Figura 3.13 mostra o processo adaptativo
para um mapa auto-organizavel com relacdo de vizinhanga bidimensional também de grau 4.

Observe que, para ambos os casos, o neur6nio vencedor sofre um maior deslocamento,
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seguido pelos vizinhos de grau 1, grau 2 e grau 3, respectivamente, de acordo com a fun¢do
gaussiana expressa na Figura 3.10. Na Figura 3.12 sdo mostrados os mapas antes e apds o
processo adaptativo, enquanto na Figura 3.13 sdo apresentados o mapa antes do processo
adaptativo e os vetores de variacao de peso sindptico correspondentes ao neurénio vencedor e

alguns neur6nios que compdem a vizinhanca de grau 4.

Neurodnio
vencedor

4
O--

I
I
!

Padrao de entrada

Conformagdo do mapa anterior
ao processo competitivo

Conformagdo do mapa posterior
ao processo competitivo

Figura 3.12. Processo adaptativo para mapa auto-organizavel unidimensional com vizinhanca de

grau 4.
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B Padrio de
entrada

@ Vizinho de grau 0 (neurdnio vencedor)
@ Vizinho de grau 1
© Vizinho de grau 2
() Vizinho de grau 3

Figura 3.13. Processo adaptativo dos vetores de pesos apds a defini¢do do neurdnio vencedor para

mapa auto-organizdvel bidimensional com vizinhanca de grau 4.
3.8 Algoritmo de Treinamento

Existem duas formas de treinamento de um mapa auto-organizavel: treinamento seqiiencial e
treinamento em lote ou batelada. Os principais passos de cada uma das formas de treinamento

sdo mostrados nos pseudo-cédigos a seguir.
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3.8.1 Algoritmo de Treinamento em Modo Seqtiencial

Procedimento TreinamentoSeqiiencial
1. Definir dimenséo e topologia do arranjo de neurdnios e o nimero de neurénios do mapa

2. Efetuar inicializagdo sinaptica
3. Definir largura o) da gaussiana

1000
logoyg

4. Inicializar as variaveis definidas pelo usuario: 7 =0,1;75 =1000;2=0;7) =

5. Enquanto n&o atingir condigao de parada faga:
51. n=n+1
5.2. Reordenar aleatoriamente os padrdes de entrada;

5.3. Para cada padrao de entrada do conjunto de padrdes reordenado faga:
— _nj. =0 - _n
nn=ny-exp =22 ); o =0, -exp~2)

5.3.1. Processo competitivo: calcular o neurdnio vencedor para o padréo de entrada
selecionado de acordo com: i(x) = arg max
J 1+“x—w JH

5.3.2. Processo cooperativo: definir vizinhanga do neurénio vencedor i(x) (processo
cooperativo), onde i(x) € {1,2,..., N}, sendo N o nimero de neurnios do mapa.

5.3.3. Processo adaptativo: atualizar pesos sinapticos do neurdnio vencedor e de sua
vizinhanga de acordo com:

2

Plix

hj,i(x) =exp 22 ;ij =77(n)'hj,i(x) (x—wj); Wi =W +Aw

J

5.4. Fim Para
6. Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 3.1. Treinamento de rede auto-organizavel em modo seqiiencial.
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3.8.2 Algoritmo de Treinamento em Lote ou Batelada

Procedimento TreinamentoEmLote

1. Definir dimensao e topologia do arranjo de neurdnios e nimero de neurdnios do mapa

2. Inicializar os vetores de pesos sinapticos dos neurdnios do mapa auto-organizavel (inicializago sinaptica)
3. Definir largura o, da gaussiana

1000

4. Inicializar as variaveis: 7, =0,1; 1, =1000; n=0; t, = ;
logo,

5. Enquanto n&o atingir condigao de parada faga:
5. n=n+l
5.2. Para cada padréo de entrada x do conjunto de padrdes faga:
521, n(n)=n, exp(—%} ;o(n)=o0, exp[_r—an
5.2.2. Processo competitivo: calcular o neurdnio vencedor para o padrdo de entrada selecionado de

acordo com: i(x) = arg max
j 1+ “X ~Wj “

5.2.3. Processo cooperativo: definir vizinhanga do neurdnio vencedor i(x), onde i(x) € {1,2,..., N},
sendo N o nimero de neurdnios do mapa
5.2.4. Calcular e armazenar deslocamento de cada neurdnio de acordo com:

D2
ix) |, B
b = %= i)

5.3. Fim Para
5.4. Para cada neurdnio faga:

5.4.1. Calcular deslocamento resultante de cada neurdnio considerando todo o conjunto de padrdes,
ou seja, todos os deslocamentos armazenados

5.4.2. Processo adaptativo: atualizar pesos sindpticos dos neurdnios vencedores e suas vizinhangas
com base no deslocamento resultante do passo anterior

5.5. Fim Para
6. Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 3.2. Treinamento de rede auto-organizavel em lote ou batelada.
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3.9 Outros Modelos de Redes Neurais Auto-Organizaveis

A literatura apresenta uma ampla variedade de redes neurais baseadas em aprendizado
competitivo/ndo-supervisionado. As diferengas entre as variadas abordagens residem em
muitos aspectos, tais como critério para cdlculo do neur6nio vencedor, otimizacdes que
aceleram o aprendizado e o processo de convergéncia do mapa (controle do nimero de
neurdnios presentes no mapa, procedimentos de poda e insercao de neuronios na rede, inibi¢ao
de neurdnios etc.), e algumas variagdes conceituais mais profundas. Existem diversos modelos
de redes neurais auto-organizaveis, tais como mapas derivados da aplicacdo da teoria de
ressonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory — ART maps) (CARPENTER & GROSSBERG,
1991), Neocognitron (FUKUSHIMA, 1980), Redes Neurais Competitivas Hierdrquicas (RNCH)
(L1 et al., 1993), Incremental Grid Growing (BLACKMORE & MIIKKULAINEN, 1993), entre
outras. Uma revisdo detalhada acerca de modelos de redes neurais competitivas pode ser

encontrada em COSTA (1999).

3.9.1 Adaptive Resonance Theory (ART)

Os modelos da familia de redes tipo ART (Adaptive Resonance Theory) foram propostos por
Grossberg e Carpenter (CARPENTER & GROSSBERG, 1991). Um dos principais objetivos das
redes ART € permitir a adaptabilidade da rede frente a ambientes dinamicos, isto é, em que os
vetores de entrada sofrem variagdes ao longo do tempo, sendo capaz de aprender novos
padrdes sem afetar o aprendizado ja efetuado. Considere, por exemplo, um problema em que
um conjunto de vetores deve ser classificado em um espaco de entrada. O problema pode ser
resolvido treinando-se uma rede neural tipo perceptron multicamadas com N vetores. Ao final
de um treinamento bem sucedido, os N vetores serdo corretamente classificados e espera-se
que outros vetores pertencentes a0 mesmo dominio também o sejam devido a capacidade de
generaliza¢do da rede. Entretanto, caso o ambiente de entrada se modifique com o tempo, a
acuidade da classificacdo tenderd a reduzir devido ao fato de os pesos sindpticos serem fixos.
Este problema poderia ser contornado realizando um novo treinamento da rede, envolvendo
todos os padrdes de entrada, a cada vez que um novo padrdo de entrada € apresentado a rede.

Entretanto, essa abordagem poderia ser extremamente ineficiente e conduzir a dados de
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treinamento conflitantes. As redes ART foram propostas com o intuito de contornar

dificuldades inerentes a ambientes dindmicos.

A arquitetura de uma rede ART é composta por duas camadas com diferentes funcdes de
ativacdo: F1 e F2. A camada F1 é responsavel pela recep¢ao dos padrdes de entrada. Um
padrao de entrada € recebido pela camada F1 e, em seguida, € propagado para a camada F2
através de conexdes sindpticas. Na camada F2 € definido o neurdnio vencedor para o padrao
de entrada. Caso o neur6nio vencedor seja suficientemente similar ao padrdo de entrada, o
neur6nio vencedor serd representante da classe do padrdo. Caso ndo seja suficientemente
similar, um novo neurdnio serd criado em F2 (portanto uma nova classe) para representar esse
padrdo. A aceitacdo ou nao do neurdnio vencedor como representante da classe do padrio de
entrada ¢ definido por um “parametro de vigilancia”. Se esse parametro assumir valores
elevados, a tolerancia a dissimilaridades € alta. Caso o valor seja baixo, a tolerancia € baixa.

Nesse caso, quanto menor o valor da vigilancia, maior serd a quantidade de classes.

Uma vez definido o neur6nio vencedor, ocorre o procedimento de adaptacdo sindptica, em que
o neurdnio vencedor se aproxima do padrao de entrada apresentado. Diferentemente do SOM,
apenas o neur6nio de maior ativacdo € associado ao padrdo apresentado. Assim, uma das
caracteristicas fundamentais da teoria da ressonincia adaptativa em que se baseiam as redes
ART ¢ que, se nenhuma classe ressoa com o padrido apresentado, uma nova classe € criada.

Isso confere as redes ART um alto grau de plasticidade, no sentido de nao afetar padroes

previamente aprendidos.

No modelo ART os pesos das conexdes sindpticas entre a primeira e a segunda camada podem
ser dinamicamente modificados de modo a se adaptarem a novos vetores de entrada. O termo
ressonancia refere-se ao estado de aprendizado da rede, que emprega ciclos de realimentacdo
entre as camadas de saida e entrada. O aprendizado é realizado somente durante esta fase de

ressonancia.

Vale destacar que um aspecto importante € a definicdo de um valor apropriado para o
parametro de vigilancia, o qual pode ser inclusive varidvel durante o treinamento da rede

neural. Assim, existem diversas propostas nesse sentido, as quais incluem técnicas de
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aprendizado supervisionado, aprendizado por refor¢o e inferéncia nebulosa na determinacio
do valor do parametro de vigilancia ao longo do processo de auto-organizacdo do mapa

(ZIKIDIS & TZAFESTAS, 2003).
3.9.2 Modelos Construtivos

Um dos maiores problemas presentes em muitas metodologias de classificagdo automaética € a
necessidade de defini¢dao prévia do nimero de agrupamentos presentes na estrutura dos dados.
Independentemente de a defini¢do do nimero de agrupamentos ser adequada ou nado, o
algoritmo forcard os dados a assumirem aquela estrutura. Assim, o nimero de classes constitui
uma importante informacdo de entrada para o algoritmo, sendo que uma definicdo apropriada
¢ crucial para que sejam produzidos resultados satisfatorios. Para contornar este problema,
foram propostos os modelos construtivos ou dindmicos, os quais permitem a variacdo do
nimero de neurdnios ao longo do processo de treinamento. Existem vdrias propostas de
modelos construtivos na literatura (ARAS et al., 1999; BRUSKE & SOMMER, 2001; FRITZKE,
1999; MARSLAND et al., 2002; DECKER, 2006).

Um problema inerente aos mapas auto-organizdveis que tende a prejudicar o processo de
organizacdo € a presen¢a de neuronios considerados “inativos”, correspondendo aqueles que
vencem nenhuma ou poucas vezes O processo competitivo. Ao final do processo de
organizacdo do mapa, restam neurdnios que apresentam uma pequena regido de influéncia, ou
seja, encontram-se associados a poucos padrdes ou mesmo a nenhum padrdo. A medida que
aumenta o nimero de neurdnios no mapa, tende a aumentar a quantidade de neurdnios
inativos. Um artificio comumente utilizado € a eliminacdo de neurdnios inativos através da
definicdo de um limiar correspondendo ao grau minimo de ativagdo que deve ser atingido por
cada neur6nio. Todos os neurdnios que ndo atingirem esse limiar sdo considerados inativos e

eliminados do mapa.

ARAS et al. (1999) propdoem uma estratégia de inibicdo de neurOnios para detectar a
necessidade de inclusdo de novos ndés no mapa. Quando um neurénio vence O processo

competitivo por um determinado nimero de vezes, ele € desativado e impedido de vencer a
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competi¢do por um certo nimero de épocas. Caso um neur6nio inibido seja o vencedor, um

novo neurdnio € incluido como vizinho imediato do vencedor.
3.9.3 Redes Neurais Competitivas Hierarquicas

A idéia bésica dos mapas auto-organizdveis hierdrquicos é o emprego de uma estrutura
hierdrquica organizada em multiplas camadas, sendo cada camada constituida por um niimero
de mapas auto-organizaveis independentes. Um mapa € definido como sendo o elemento raiz
ou primeira camada da hierarquia. Para cada neurdnio deste mapa, é definido um novo mapa
na camada imediatamente inferior da hierarquia. O treinamento geralmente € feito de maneira
top-down, ou seja, os pesos de uma camada sdo inicializados considerando os pesos da
camada superior. Estas redes neurais podem estar organizadas de acordo com variadas
arquiteturas, como piramidal, em drvore etc. Para uma revisao acerca dos principais modelos

hierarquicos, consultar COSTA (1999) e VICENTE & VELLIDO (2004).

A Figura 3.14 ilustra uma possivel estrutura hierdrquica composta por trés camadas. A
primeira camada possui quatro unidades. Cada neur6nio do mapa do primeiro nivel
corresponde a um mapa distinto no segundo nivel, e assim sucessivamente, até se chegar ao

nivel mais baixo desejado.

O treinamento tem inicio com o mapa auto-organizdvel da primeira camada. Quando a

configuragdo do mapa se torna estdvel, tem inicio o treinamento da préxima camada.

As redes hierdrquicas podem apresentar arquitetura fixa ou flexivel e podem ser estédticas ou
construtivas, isto €, envolver nimero fixo de neurdnios ou permitir inser¢ao ou eliminacao de

neuronios ao longo do processo de organizacao do mapa.

Como principais vantagens das redes neurais hierdrquicas, pode-se apontar o fato de serem
capazes de prover maior velocidade de treinamento e tornar a escolha do neurdnio vencedor
mais eficiente. Além disso, existem aplicacdes, tais como andlise de imagens através de
técnicas de multirresolugdo e clusterizac@o hierarquica, as quais a configuracao hierarquica se

mostra mais apropriada que as configuracdes em um mesmo nivel.
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Figura 3.14. Mapa auto-organizavel hierdrquico com trés camadas.
3.9.4 Neocognitron

O neocognitron (FUKUSHIMA, 1980) é uma rede neural artificial hierdrquica organizada em
multiplas camadas. Cada estdgio da hierarquia possui a fun¢do de reconhecer caracteristicas
em niveis de complexidade distintos. E bastante utilizada na drea de visdo computacional,
como, por exemplo, para reconhecimento de caracteres e digitos manuscritos. O mecanismo
basico de aprendizado ndo-supervisionado utilizado neste tipo de rede é a regra de Hebb
(HAYKIN, 1999). Existem diversos modelos de neocognitron. O modelo mais simples define
trés tipos de neurdnio, denominados S, C e V. A rede é formada por estdgios, sendo que cada
estagio € composto por uma camada de células S seguida por uma camada de células C. As
camadas finais efetuam um reconhecimento de ordem local, restringindo-se a peculiaridades
do padrdo, como orientacio de um segmento de reta. As camadas iniciais efetuam um
reconhecimento mais generalizado, extraindo atributos de natureza global. Entre as camadas
existem pesos sindpticos excitatérios e inibitérios. As células do tipo S sao responsaveis pelo
processo de extracdo de caracteristicas, enquanto células do tipo C destinam-se a compensar
erros posicionais dos atributos, de modo a permitir a invariancia com relac@o a translacio dos

padrdes. A dltima camada € do tipo C, e € denominada camada de reconhecimento em virtude
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de representar o resultado de uma determinada classe de padrdes. Cada camada é composta
por subgrupos de neurdnios, denominados planos, sendo que os neur6nios sdo agrupados em
planos de acordo com os atributos que eles representam. No caso do aprendizado nao-
supervisionado, o algoritmo deve definir quais atributos correspondem a cada plano. Cada
neurdnio de um plano recebe conexdes de neurdnios situados em uma mesma localizagdo

espacial da camada imediatamente anterior.
3.9.5 Mapas com Dimenséao Elevada

O mapa auto-organizavel efetua mapeamento de um espago p-dimensional para um espaco uni
ou bidimensional, denotado pela relacdo de vizinhanca entre neurdnios. Os neurdnios tendem
a se agregar nas regioes de alta concentracdo de dados. E desejdvel que dados topologicamente
proximos no espaco de entrada sejam representados por neurénios proximos no espago de
saida. Entretanto, devido a pequena dimensdo dada pela relagcao de vizinhanga entre neurdnios,
muitas vezes a informag¢do topoldgica presente nos dados de entrada € perdida. Assim, dados
proximos em um espago p-dimensional ndo necessariamente estardo proximos em um espaco
bidimensional, dependendo da forma como a operacio de projecio foi realizada. Indices para
mensurar o grau de violagdo topoldgica podem ser encontrados em BAUER & PAWELZIK
(1992). Com o objetivo de atenuar o efeito da violacao topoldgica, COSTA (1999) propde um
modelo de mapa auto-organizdvel com relacdo de vizinhanga maior que 2. Arranjos de
neurdnios em mapas auto-organizaveis com relacao de vizinhanga maior que 2 raramente sao
utilizados na pratica, pois geralmente o objetivo principal do mapa auto-organizdvel € a
visualizacdo de aspectos relevantes da distribuicdo dos dados. A Figura 3.15 mostra uma

configuracdo de neur6nios com vizinhanga tridimensional.
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Figura 3.15. Exemplo de relagio de vizinhanga tridimensional.

3.10 Algumas Areas de Aplicacdo

Os mapas auto-organizdveis vém sendo amplamente aplicados a andlise multivariada e
problemas de classificacdo de dados de elevada dimensdo, e procedem convertendo relagdes
estatisticas complexas e ndo-lineares entre os dados para um mapeamento de dimensio
reduzida. Embora a maior parte das aplicacdes de mapas auto-organizaveis tenha se
concentrado em andlise de dados, agrupamento e classificacdo, nos dltimos anos esfor¢os
considerdveis vém sendo despendidos na drea de otimizagdo combinatéria (ANGENIOL et al.,
1988; ARAS et al., 1999; GOMES & VON ZUBEN, 2001; 2002a; 2002b; 2002c; 2002d;

MATSUYAMA, 1991; MATSUYAMA, 1996; MODARES et al., 1999).

O Capitulo 4 aborda a solugcdo de problemas combinatérios via mapas auto-organizaveis,
apresentando enfoque para os problemas do caixeiro viajante e roteamento de veiculos. Para o
caso do problema de roteamento de veiculos, € necessario considerar simultaneamente

multiplos mapas auto-organizéveis, cada um representando uma rota distinta.
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3.10.1 Agrupamento (Clusterizacao) e Classificacao

A Figura 3.16 apresenta diversos estdgios intermedidrios do processo de agrupamento de 200
padrées via um mapa auto-organizdvel unidimensional contendo um ndmero fixo de 25
neuronios. Neste caso, a inicializacdo sindptica € efetuada de modo que os neurdnios se
disponham na forma de um anel de raio r cujo centro coincide com o centro de massa dos
padrdées a serem agrupados. A vizinhanca entre neurdnios € circular, ou seja, o primeiro
neurdnio do mapa € vizinho imediato do dltimo. Os processos competitivo e de adaptacio
sindptica sao idénticos aqueles descritos na Sec¢do 3.3. Os padrdes a serem agrupados sao
representados pelo simbolo ‘x’ e os vetores de pesos dos neur6nios pelo simbolo ‘0’. As

conexoes entre os vetores de pesos dos neurdnios indicam a relagdo de vizinhanca.

Figura 3.16. Quatro estagios do processo de auto-organiza¢do do mapa para um problema de

agrupamento.
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A Figura 3.17 exibe um grafico de barras indicando as distancias entre neuronios vizinhos,
permitindo a visualizacdo dos grupos (clusters) formados pelo conjunto de padrdes. Nesse
caso, como a vizinhanga é circular, podemos observar claramente a existéncia de quatro
clusters. Note que a distancia entre neurdnios vizinhos representantes de um mesmo cluster é
relativamente pequena quando comparada a distancia entre neur6énios vizinhos representantes
de clusters distintos. Dessa forma, a separacdo dos clusters através do grafico de barras é
efetuada estabelecendo-se um limiar de distancia entre neurdnios vizinhos, de modo que uma
distancia acima do limiar indique um novo cluster. Vale observar que, na Figura 3.16, existem
neur6nios que ndo se encontram associados a um padrdo especifico, apresentando uma
distancia relativamente grande entre os clusters formados. Esse fator pode também ser notado
na Figura 3.17 (neurdénios 6, 10 e 18). Os neurdnios que ndo se encontram associados a
clusters especificos podem ser eliminados através do uso de um limiar de distancia, em que
neuronios apresentando distancia maior que este limiar para todos os clusters sdo eliminados.
Um outro método seria o uso de um mapa construtivo, em que neurdnios que nao vencem o

processo competitivo sdo eliminados do mapa durante o treinamento.
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Figura 3.17. Histograma referente ao vetor de distiancias entre neurdnios vizinhos.
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Uma outra importante aplicacdo dos mapas auto-organizdveis sdao os problemas de
classificacdo. Uma vez que os padrdes de entrada foram agrupados, novas amostras de mesma

natureza podem ser automaticamente classificadas com base no mapa gerado.

Na Figura 3.18 novos padrdes, representados por “*’, ‘[1’, ‘A’ e ‘L, foram introduzidos ao
conjunto da Figura 3.16. Cada novo padrdo € classificado de acordo com o rétulo definido
pelo neurdnio mais proximo. Dessa forma, fica evidente que os padrdes representados por ‘[’

pertencem a classe (I), os padrdes representados por ‘" pertencem a classe (II), aqueles

N

representados por ‘L3 pertencem a classe (III), e aqueles representados por “*’ a classe (IV).

Figura 3.18. Processo de classificagdo via mapas auto-organizaveis.
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3.10.20 Problema do Caixeiro Viajante e o Problema de Roteamento de
Veiculos

Uma outra drea de aplicacdo de mapas auto-organizdveis € a otimiza¢do combinatdria.
Existem na literatura algumas propostas baseadas em mapas auto-organizdveis para solucao do
problema do caixeiro viajante (ARAS et al., 1999; ANGENIOL et al., 1988) e do problema de

roteamento de veiculos (MODARES et al., 1999).

No caso do problema do caixeiro viajante, o percurso ¢ diretamente associado a seqiiéncia de
neurdnios definida pela relacdo de vizinhanga. Os vetores de pesos sindpticos correspondentes
aos neurOnios apresentam dimensio 2, ou seja, podem ser vistos como coordenadas em um
plano e sdo associados as coordenadas dos nds (cidades ou clientes) a serem visitados pelo
caixeiro viajante. Considerando que o caixeiro viajante deve retornar a cidade de origem, a
vizinhanca do mapa deve ser circular. A Figura 3.19 ilustra seis estdgios intermedidrios do
processo de auto-organizacdo para o problema do caixeiro viajante simétrico, a ser detalhado
no Capitulo 4. O problema envolve 100 cidades, representadas por asteriscos, um conjunto de
neurdnios representados por circunferéncias e as relacdes de vizinhanga entre neurdnios,
denotadas por linhas cheias. Neste exemplo, o nimero de neur6nios € varidvel ao longo do
treinamento e ao final do processo de organizacdo do mapa teremos cada um dos neur6nios
associado a uma unica cidade. A relacdo de vizinhanga representa o percurso obtido através do
mapa auto-organizdvel. Este tipo de aplicagdo emprega um modelo de rede construtiva,
descrito na Se¢ao 3.9.2 e ndo requer modificagdes considerdveis no algoritmo de treinamento.
O ajuste automético de neurdnios envolve uma estratégia de poda e inclusao de acordo com o
nimero de vezes que cada neurdnio vence o processo competitivo no transcorrer das épocas.
Uma possivel estratégia, proposta em (ARAS et al., 1999), consiste em inserir novos neurdnios
proximos a neurdnios que vencem o processo competitivo com muita freqiiéncia e eliminar
neurdnios que nao venceram o processo competitivo ao longo de n épocas consecutivas, por
exemplo. As Figuras 3.20 e 3.21 ilustram a evolug¢do do processo de auto-organizagdo do
mapa para uma instancia com 30 cidades para um mapa contendo nimero fixo de neur6nios e
para um mapa contendo nimero varidvel de neuronios, respectivamente. O mapa da Figura

3.20 foi inicializado com um nimero de neurdnios igual ao dobro do nimero de cidades,
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conforme sugerido em ANGENIOL et al. (1988) para o caso de arquiteturas fixas. Os neur6nios
foram dispostos ao redor do centro de drea formado pelas coordenadas das cidades. O mapa da
Figura 3.21 foi inicializado com um tnico neurdnio posicionado sobre o centro de drea
formado pelas coordenadas das cidades. Observe que a distancia total obtida pela arquietura
fixa foi significativamente maior (55509) que a distancia obtida para o caso da arquitetura
construtiva (50131). Observe também que em todos os casos a abordagem foi capaz de

produzir solugdes sem a presenca de cruzamentos na rota.

A Figura 3.22 mostra seis estdgios do processo de auto-organizagcdo para uma instancia do
problema de roteamento de veiculos capacitados. Neste caso, ¢ empregado um modelo que
envolve multiplos mapas auto-organizaveis, sendo necessarias modificacdes significativas no
algoritmo de treinamento convencional apresentado na Secdo 3.3. O gerenciamento de
multiplos mapas constitui uma das principais contribuicdes desta tese. Cada veiculo estard
associado a um mapa. O nimero de veiculos deve ser previamente definido. Neste caso a
defini¢ao do neurdnio vencedor ndo € trivial, uma vez que existem restri¢des relacionadas a
carga de veiculos a serem satisfeitas. Mais detalhes acerca da técnica de solucdo para este tipo

de aplicagdo sdo fornecidos no Capitulo 4.

Figura 3.19. Processo de evolu¢do do mapa auto-organizavel para o problema do caixeiro viajante

simétrico.
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Figura 3.20. Processo de evolu¢ido do mapa auto-organizavel para o problema do caixeiro viajante

simétrico com 30 cidades e nimero fixo de neurdnios. Distincia entre cidades na configuracdo final:

55509.

Figura 3.21. Processo de evolucido do mapa auto-organizavel para o problema do caixeiro viajante

simétrico com 30 cidades e estratégia de insercao e poda de neurdnios. Distancia entre cidades na

configuracgdo final: 50131.
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Figura 3.22. Processo de evolugdo do mapa auto-organizavel para o problema de roteamento de

veiculos.
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3.10.3 Regressao para Identificacdao de Sistemas Dinamicos

A identificacdo de sistemas dindmicos trata da constru¢do de modelos matemadticos para
sistemas ndo-lineares com base em dados resultantes de observa¢des ou medidas no tempo.
Em geral, escolhe-se um modelo cujos pardmetros sdo desconhecidos. Os parametros devem
ser calculados de forma que o erro entre os dados estimados pelo modelo seja 0 menor
possivel em relacao aos dados reais, capturando adequadamente a dindmica do sistema. Este
tipo de problema corresponde a um problema especifico de aproximacdo de fungdes em que
uma funcdo relacionada a superficie de erro deve ser minimizada. Redes neurais artificias, em
particular redes do tipo perceptron multicamadas e redes com funcdo de base radial, vém
sendo aplicadas com sucesso a problemas dessa classe. BARRETO & ARAUJO (2004), por sua
vez, abordaram o problema de forma inédita através de mapas auto-organizdveis. Mapas auto-
organizaveis ja haviam sido aplicados a problemas envolvendo mapeamentos estiticos, em
que a saida do sistema depende somente de sua entrada corrente. Com o objetivo de aplicar
mapas auto-organizaveis a problemas de regressao, o vetor de entrada € aumentado de modo a

compreender a entrada para a funcao e a saida desejada para esta entrada.

No caso do tratamento de sistemas dindmicos, a saida atual depende de um conjunto de saidas

e entradas anteriores, conforme descrito pela Equagao 3.8.

Considere o problema de predi¢do da proxima saida y(7 + 1) a partir do conhecimento de n,

valores passados da saida e n, valores passados da entrada de um sistema dindmico. A

questdo € encontrar f(-) tal que:
y+1D = fly(),..., y(t— ny + Dsu(t),....,u(t —n, +1)] (3.8)

onde n, e n, sdo as ordens de memoria do modelo dinamico.

De forma similar ao tratamento de problemas de regressdo, o vetor de entrada x(¢#) para o

mapa auto-organizdvel é composto por duas partes: a primeira comporta dados referentes a

entrada do mapeamento dinamico a ser aprendido; a segunda contém dados referentes a saida
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desejada para o mapeamento. O neurdnio vencedor é determinado com base somente na

primeira parte componente do vetor de entrada.

e e (3.9)
x(f) = X (1) e wi(t)= w; (1) ,
x* (1) w; (1)

onde x¢ ¢ a entrada do mapeamento, x° constitui a saida desejada e w¢ e w® correspondem
as porcoes do vetor de pesos que armazenam informacdes sobre a entrada e a saida,

respectivamente, do mapeamento em estudo.

O mapa auto-organizavel treinado pode ser empregado para obter estimativas para a saida do
mapeamento diretamente a partir da por¢cao do vetor de pesos sindpticos correspondente ao
dado de saida. Pode-se levar em conta apenas o neurdnio vencedor ou uma combinagdo linear

das propostas de saida de uma vizinhanga do neurdnio vencedor.

Assim, os vetores de entrada e de saida sdo definidos da seguinte forma:

X () = [P0 Yt =11y +1i0(E),.out — 1, + 1] (3.10)

x* (1) = y(t+1) (3.11)
O neurdnio vencedor é computado de maneira similar aquela definida na secao 3.5:

i*(t) =arg m}n”xe (1) —w (I)H (3.12)

Note que o célculo do neurdnio vencedor envolve somente a parte correspondente as entradas
do mapeamento.

O processo de adaptacdo sindptica também ocorre de forma similar aquela definida na Secao
3.7, sendo contudo efetuado isoladamente para as por¢des de pesos correspondentes a entrada

e saida do mapeamento:
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W = W5+ AW (3.13)

W =W+ AW, (3.14)

onde

Awk = b ( k k) (3.15)
7 =N D X =W

Assim, ao final do processo de treinamento, a saida esperada para o mapeamento é dada por:

A 3.16
Wi +1) = wh(s), (3-16)

onde i* € calculado de acordo com a Equacdo 3.12.

Como resultado, os autores demonstraram que o erro de aproximagao decresce com o aumento
do nimero de épocas de treinamento e que o paradigma ndo-supervisionado, embora pouco

explorado neste caso, constitui uma opg¢ao interessante para problemas de regressao.
3.10.4 Organizacao e Selecao de Documentos

Com a difusdo da Internet, uma das tarefas computacionais mais comuns tornou-se a
recuperacdo e extracdo de dados a partir de repositérios. Dessa forma, ferramentas que
conduzam a uma busca rdpida e eficiente por documentos de acordo com suas caracteristicas
ou similaridades com outros documentos tém se tornado cada vez mais necessdrias. Os mapas

auto-organizaveis vém sendo aplicados com sucesso na classificacdo de documentos.

O WEBSOM (HONKELA et al., 1997) constitui uma ferramenta para organizar documentos na
forma de texto para fins de classificacdo e andlise de documentos textuais. O algoritmo
WEBSOM ¢ baseado em um mapa auto-organizavel com vizinhanca bidimensional de forma
que documentos relacionados sejam vizinhos neste mapa. A arquitetura basica utilizada pelo
WEBSOM envolve dois niveis. Em uma primeira etapa ocorre um processo de aprendizagem

em que palavras individuais sdo relacionadas com base em um breve contexto. As palavras sdo
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ordenadas em um mapa bidimensional, formando um mapa capaz de retornar a categoria da
palavra. Palavras similares tendem a ser mapeadas para um mesmo neurdnio ou para
neurdnios vizinhos. As palavras sdo codificadas em um vetor n-dimensional de valores reais.
Mais detalhes acerca do método podem ser encontrados em LAGUS et al. (1996). Esse mapa é
empregado para formar o histograma de categorias para palavras de documentos completos,
compondo uma espécie de “impressao digital” do documento. O histograma de categorias
serve como entrada para um segundo mapa auto-organizavel, o qual estabelecera similaridades

entre os documentos.
3.10.5 Segmentacao de Imagens

Uma das aplicacdes mais importantes na drea de processamento de imagens € o processo de
segmentacdo. Segmentacdo de imagens consiste na divisio da imagem em regides com
atributos similares. Os mapas auto-organizdveis podem ser empregados sem alteracdes
substanciais para detectar as principais caracteristicas presentes em uma imagem (ITVARINEN,

& VISA, 1998).

As caracteristicas sdo representadas pelo cromatismo da imagem, ou seja, nos componentes
RGB (vermelho, verde e azul). Cada pixel serd representado por um vetor de caracteristicas. A
titulo de exemplificacdo, considere um vetor de dimensdo cinco em que os atributos sdo linha,
coluna, componente vermelho, componente verde e componente azul. Cada vetor € uma
entrada para o mapa auto-organizdavel. Apds o treinamento, vetores topologicamente proximos

sao mapeados para a mesma classe (grupo de neurdnios).
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CAPITULO 4

SOLUCAO DE PROBLEMAS COMBINATORIOS
UTILIZANDO REDES NEURAIS AUTO-ORGANIZAVEIS

Este capitulo propde um novo método de otimizacdo multicritério, baseado em
mapas auto-organizdveis de Kohonen, destinado a solucdo de problemas
combinatdrios, em particular o problema de roteamento de veiculos capacitados,
apresentado no Capitulo 2. A aplicacdo de redes neurais com treinamento nao-
supervisionado a problemas combinatérios constitui uma abordagem pouco
difundida na literatura e, em geral, € restrita a problemas relativamente simples.
Este capitulo apresenta um estudo acerca da aplicagdo de mapas auto-organizaveis
a problemas combinatdrios de elevada complexidade, bem como a proposi¢do de
novas heuristicas a serem utilizadas em associagdo com mapas auto-organizaveis.
Nas primeiras secoes serd detalhada a aplicacdo de mapas auto-organizdveis ao
problema do caixeiro viajante simétrico. Nas secdes seguintes € apresentada a

extensdo para o problema de roteamento de veiculos capacitados.
4.1 Introducao

Embora existam algumas abordagens baseadas em mapas auto-organizdveis aplicadas ao
problema do caixeiro viajante simétrico (ARAS et al., 1999; ANGENIOL et al., 1988; BURKE &
DAMANY, 1992), poucos trabalhos enfocam problemas mais complexos, tais como roteamento
de veiculos (MODARES et al., 1999), os quais envolvem o tratamento conjunto de multiplos
mapas auto-organizdveis. Neste capitulo é apresentado um método de otimizagdo multicritério

baseado em mapas auto-organizdveis (KOHONEN, 1982) e inferéncia nebulosa (PEDRYCZ &
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GOMIDE, 1998; ZADEH, 1965). O algoritmo proposto implementa uma politica de penalidades
e recompensas, uma estratégia para inibicao, insercao e poda de neur6nios, levando em conta
caracteristicas estatisticas do espaco de entrada e a existéncia de multiplos mapas. Conceitos
de sistemas nebulosos sdo empregados visando minimizar certas limitagdes relacionadas a
incertezas e disponibilidade de somente informagdes parciais, conduzindo a um processo
adaptativo de relaxagdo de restricdes. Para uma introducao acerca dos principais conceitos de

l6gica nebulosa utilizados neste capitulo, consultar o Apéndice D.

Embora o método a ser proposto possa ser aplicado a uma variedade de contextos, como
agrupamento e reconhecimento de padrdes, este capitulo enfoca problemas combinatérios. Em
particular, serdo considerados como casos de estudo os problemas de roteamento de veiculos
capacitados (CVRP) e de multiplos caixeiros viajantes (MTSP) (MODARES et al, 1999). Nestes
casos, o processo de otimizagdo requer o treinamento de multiplos mapas auto-organizdveis

simultaneamente, de forma que cada rota esteja associada a um unico mapa.

Os neurdnios presentes no mapa auto-organizdvel apresentam relagdo de vizinhanga
unidimensional e circular, ou seja, o ultimo neur6bnio € vizinho do primeiro. Essas
caracteristicas permitem que se interprete 0 mapa como um percurso fechado, de modo que

cada mapa estard associado ao trajeto de um veiculo.

Visando tratar de forma eficiente os multiplos objetivos envolvidos no CVRP, o treinamento
da rede neural é baseado em uma série de regras de inferéncia nebulosa envolvendo um
conjunto de varidveis lingiiisticas. Sendo assim, nesta tese € proposto um sistema hibrido
combinando mapas auto-organizdveis de Kohonen e inferéncia nebulosa. Os principais
aspectos do método apresentado envolvem: a) treinamento simultaneo de multiplos mapas
auto-organizaveis; b) extensiao da politica de inser¢do e poda de neurdnios, introduzida por
Angéniol e colaboradores (ANGENIOL et al, 1988; ARAS et al, 1999), do caixeiro viajante
simétrico para o problema de roteamento de veiculos capacitados; ¢) aprendizado competitivo
guiado por regras nebulosas que consideram multiplos mapas e os multiplos critérios a serem

tratados durante a otimizagdo; e d) relaxacao adaptativa de restri¢des.
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O desempenho da abordagem proposta é discutido na Secdo 4.3.3, através de uma série de

simulacdes realizadas junto a problemas de teste adotados na literatura.

4.2 Aplicacao de Mapas Auto-Organizaveis ao Problema do
Caixeiro Viajante Simétrico

Uma aplicacado interessante dos mapas auto-organizdveis com vizinhanc¢a unidimensional € o
problema do caixeiro viajante simétrico (ANGENIOL et al., 1988; ARAS et al., 1999). A
arquitetura da rede € definida por duas camadas, sendo a primeira (camada de entrada)
constituida pelo conjunto de padrdes de entrada, que para o caso do TSP correspondem as
coordenadas das cidades em um plano, e uma segunda camada formada pelos neurdnios de
saida. Assim como definido para a rede de Kohonen convencional, o treinamento da rede
neural envolve as seguintes etapas: inicializa¢do sindptica; processo competitivo; processo
cooperativo; adaptacdo sindptica. Nas proximas secoes serd apresentado um algoritmo para o
problema do caixeiro viajante baseado nas abordagens de ANGENIOL et al. (1988) e ARAS et

al. (1999). O algoritmo envolve estratégias de insercdo, poda e inibicao de neurdnios.
4.2.1 Inicializacao Sinaptica

Para o caso do TSP, uma inicializagdo sindptica adequada se faz necessaria. O mapa tende a
alcancar diferentes organizacOes para diferentes tipos de inicializagdo. Uma inicializag¢do e/ou

uma defini¢do de vizinhanga inadequadas podem levar a solugdes de custo elevado.

Nesta tese, uma inicializacdo simples que se mostrou eficiente é efetuada de modo que um
tinico neurdnio seja posicionado no centro de massa definido pelas coordenadas das cidades.
Esta estratégia requer que o nimero de neurdnios seja varidvel ao longo do treinamento, tal
como no modelo proposto por ANGENIOL et al. (1988). Outra abordagem bastante empregada
e que leva a um processo eficiente de organiza¢do do mapa € a inicializagdo em forma de anel,
de modo que o centro de 4rea definido pelos neurdnios que compdem o anel coincida com o
centro de drea definido para as coordenadas das cidades. A relacdo de vizinhanca entre os
neurdnios € linear e circular, ou seja, o ultimo neur6nio € vizinho do primeiro. A relacdo de

vizinhanga adotada serd detalhada na Secdo 4.2.3.

85



Solugdo de Problemas Combinatorios Utilizando Redes Neurais Auto-Organizdveis

4.2.2 O Processo Competitivo

Uma vez inicializado o mapa, os neurdnios sdo submetidos a um processo competitivo. O
processo de definicdo do neurdnio vencedor € idéntico ao processo padrdao descrito no
Capitulo 3: para cada padrdo de entrada, mais especificamente para cada vetor de coordenadas
das cidades, é computado um neurdnio vencedor de acordo com um critério de similaridade. O
vencedor serd o neurdnio cujo vetor de pesos esteja mais proximo do padrdao apresentado em

termos de distancia euclidiana.

Uma importante distincdo entre o algoritmo implementado para o TSP e o algoritmo
convencional apresentado no Capitulo 3 reside no controle automdtico do nimero de
neurOnios através de procedimentos de inser¢do e poda. Além disso, o algoritmo apresenta
uma estratégia de inibi¢do de neurdnios com o objetivo de promover uma ordena¢do mais
eficiente do mapa: neur6nios que vencem com muita freqii€ncia sdo inibidos, ou seja, nao
participam do processo competitivo durante um certo nimero de é€pocas. Caso um
determinado neurdnio venga o processo competitivo mais de uma vez em um mesmo ciclo, ele
¢ inibido e um novo neurdnio € inserido como vizinho imediato e sobre as mesmas
coordenadas do neurdnio vencedor. O neurdnio recém-inserido passa a ser o novo vencedor.
Caso um neurdnio perca o processo competitivo ao longo de trés épocas consecutivas, ele é
eliminado da rede e a relacdo de vizinhanga é restabelecida entre vizinhos adjacentes ao
neur6nio removido. Assim, o nimero de neurOnios varia com o transcorrer das épocas, de
forma a contornar problemas relacionados a neurdnios que vencem O processo competitivo

com muita freqiiéncia e neurdnios que nunca ou raramente vencem.

A Figura 4.1 ilustra o nimero de neurdnios presentes no mapa com o transcorrer das épocas
para uma instancia contendo 101 cidades, exibindo a variacdo resultante dos procedimentos de
inser¢do e poda de neurdnios. Observe que, no caso da implementacio realizada nesta tese, o
processo se inicia com um Unico neurdnio, o numero de neur6nios se mantém
aproximadamente constante e proximo ao dobro do nimero de cidades durante o processo de
organizacao do mapa, e decai gradativamente, até atingir um valor igual ao nimero de padrdes

de entrada (nimero de cidades).
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Figura 4.1. Variacdo do nimero de neurdnios com o transcorrer das épocas para um problema do

caixeiro viajante simétrico com 101 cidades, ilustrado na Figura 4.3.

4.2.3 O Processo Cooperativo

Conforme descrito no Capitulo 3, um padrio de entrada ativa o neur6nio vencedor e uma
vizinhanca topoldgica. Essa vizinhanga € definida durante o processo cooperativo. Uma
vizinhanga de grau n define que o neur6nio vencedor influenciard um conjunto de 2-n
vizinhos. No caso do algoritmo para o caixeiro viajante proposto por ARAS et al. (1999), a
relacdo de vizinhanca € unidimensional, conforme mostrado na Figura 4.2. A Figura 4.2
apresenta uma rede com dez neurdnios e um caso ilustrativo com vizinhanga de grau 2. Dessa
forma, supondo que o neurdnio identificado por ‘3’ seja o vencedor, ele possuird quatro
neurdnios vizinhos. Um aspecto importante no caso do TSP € que a vizinhanga € circular, ou
seja, o neurdnio ‘1’ é vizinho dos neurdnios 2° e ‘10°. Para os algoritmos implementados
nesta tese, o grau de vizinhanca € definido como sendo fun¢do do numero de neurdnios.

Considerando que o nimero de neurdnios € varidvel durante o treinamento, dado que o

algoritmo conta com mecanismos de inser¢do e poda, o grau de vizinhanca também varia.
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Figura 4.2. Relacdo de vizinhanga adotada para o problema do caixeiro viajante simétrico.
4.2.4 Atualizacao Sinaptica

A rede neural € treinada de forma seqiiencial, por meio de sucessivas apresentagdes dos
padroes de entrada. Ao inicio de cada época, os padrdes de entrada sdo ordenados
aleatoriamente a fim de que o processo de organizagdo do mapa se mantenha o mais
dissociado possivel da seqiiéncia de apresentacdo dos padrdes. Para cada entrada apresentada a
rede é determinado, via uma estratégia competitiva, um neurénio vencedor. Em seguida, os
pesos sindpticos do neurdnio vencedor e sua vizinhanca sdo atualizados de forma a se
aproximarem das coordenadas do padrdao apresentado. Com o transcorrer das épocas, 0 mapa

inicial se conforma de modo a se adaptar as coordenadas das cidades.
4.2.5 Convergéncia do Mapa

O processo de organizacdo do mapa € finalizado quando cada neurdnio se encontrar associado
a uma cidade, isto é, todas as cidades apresentarem distdncia menor que um limiar A para um

dado neurdnio, conforme especificado no algoritmo 4.1.
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Procedimento [CondPar]=VERIFICA_CONDIGAO_DE_PARADA(P,N)
1. Calcular menor distancia d entre coordenadas das cidades em P
2. CondPar=Verdadeiro
3. Para cada cidade iem P

3.1. Calcular neurbnio n; mais proximo em N
3.2.Se {n;}e NA ou |n;,P;|> 2 entdo

3.2.1. CondPar=Falso
3.2.2. Va para Fim Procedimento
3.3. Senéo
3.3.1. NA=NAU({n;}
3.4.Fim Se
4. Fim Para

Fim Procedimento

Algoritmo 4.1. Verificacdo da condi¢io de parada para o problema do caixeiro viajante simétrico.

No Algoritmo 4.1, P é o conjunto de coordenadas das cidades, N é o conjunto de todos os
neurdnios presentes no mapa € NA € o conjunto de neur6nios que se encontram associados a

cidades.

A Figura 4.3 exibe diversos estdgios do processo de organizacdo do mapa produzido pelo
algoritmo de ANGENIOL et al. (1988) aplicado a um problema do caixeiro viajante simétrico
envolvendo 101 cidades. Ao longo do processo de auto-organiza¢ido, o nimero de neurdnios
varia de acordo com a distribui¢do de vitdrias associadas aos neurdnios que compdem o mapa
naquele momento. Caso um neurdnio venga mais de uma vez o processo competitivo em uma
mesma época, um novo neur6nio € adicionado sobre suas coordenadas e como vizinho
imediato. Essa estratégia garante que regides apresentando alta densidade de padrdes sejam
supridas por um nimero maior de neurdnios. O mecanismo de poda e inser¢ao de neuronios é
ilustrado no Algoritmo 4.2. Ao longo do treinamento, os neur6nios gradativamente se

aproximam das cidades. A cada €poca a condicdo de parada € verificada de acordo com o

89



Solugdo de Problemas Combinatorios Utilizando Redes Neurais Auto-Organizdveis

limiar A. Caso a condi¢do de parada seja atingida, os neuronios tém seus pesos atualizados de
forma que coincidam com as coordenadas da cidade mais préxima. Os neurdnios que nao se
encontrarem associados a uma cidade sdo eliminados da rede. Assim, ao final, tém-se somente
os neurdnios associados as cidades. Dessa forma, ao atingir o critério de parada, a
convergéncia do mapa para uma solucdo € garantida. A qualidade da soluc¢ao final depende do
mecanismo de aprendizagem e de parametros da rede, tais como taxa de aprendizagem e

dinimica dos neurdnios.

Figura 4.3. Evolugao do processo de organizagdo do mapa auto-organizavel para um problema do

caixeiro viajante simétrico com 101 cidades.
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4.2.6 O Algoritmo

A seguir sdo apresentados os principais passos do algoritmo baseado em mapas auto-

organizaveis para solu¢ao do TSP (ANGENIOL et al., 1988; ARAS et al., 1999).

Procedimento SOM_TSP(P)
1. Normalizar vetores de coordenadas das cidades contidos em P
2. Inicializar mapa auto-organizavel
3. CondPar=Falso
4. Enquanto CondPar=Falso faga
4.1. Reordenar aleatoriamente os padrdes de entrada

4.2. Para cada padrdo de entrada pe P faca
4.2.1. Selecionar o neurdnio vencedor do conjunto de neurénios N (neurdnio ndo inibido mais préximo de p)

4.2.2. Se neurdnio vencedor ja venceu alguma vez na época entéo
4.2.2.1. Inibir neurdnio vencedor

4.2.2.2. Inserir novo neurdnio com vetor de pesos idéntico ao do vencedor e como vizinho imediato do
vencedor

4.2.2.3. Neurbnio vencedor <— novo neurdnio inserido
4.2.3. Fim Se
4.2 4. Definir vizinhanga para neurdnio vencedor
4.2.5. Executar processo adaptativo
4.3. Fim Para
4.4. Remover neurdnios inativos do mapa auto-organizavel e redefinir vizinhanga
4.5. Desinibir todos os neurdnios inibidos
4.6. CondPar=VERIFICA_CONDICAQO_DE_PARADA(P,N)
5. Fim Enquanto
6. Associar cidades aos neurbnios mais préximos e ainda disponiveis

7. Eliminar neurdnios que ndo se encontram associados a cidades do mapa auto-organizavel

Fim Procedimento

Algoritmo 4.2. Mapa auto-organizavel aplicado ao problema do caixeiro viajante simétrico.
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4.3 Mapas Auto-Organizaveis Aplicados ao Problema de
Roteamento de Veiculos

Considerando o sucesso da aplicacdo de mapas auto-organizdveis a problemas do tipo TSP
(ANGENIOL et al., 1988; ARAS et al., 1999; FAVATA & WALKER, 1991; FORT, 1998), nesta tese
¢ proposta a extensdo do método ao problema de roteamento de veiculos considerando um

conjunto de veiculos idénticos com limite de capacidade e um tnico depdsito central.

Entretanto, a extensdo nao € trivial. O critério de similaridade envolvendo apenas a distancia
euclidiana entre o neur6nio em processo de competi¢do e o padrdao de entrada € bastante
adequado a problemas do tipo caixeiro viajante, que podem ser vistos como casos particulares
de um problema de roteamento de veiculos. Entretanto, quando se consideram classes mais
complexas de problemas de roteamento, mostra-se necessdrio o uso de critérios de
similaridade mais elaborados. No caso do problema de roteamento de veiculos, o
procedimento de obtenc¢do de uma func¢io de similaridade é bem mais complexo, pois muitas
vezes envolve o tratamento de multiplos objetivos, geralmente conflitantes, nao

correlacionados e expressos em escalas e/ou unidades distintas.
4.3.1 Abordagens Existentes Empregando Mapas Auto-Organizaveis

Existem disponiveis na literatura alguns trabalhos tratando o problema de roteamento de
veiculos através de mapas auto-organizdveis (GHAZIRI, 1991; MICHALEWICZ & FOGEL, 2002;
MODARES et al, 1999). Devido a existéncia de restricdes a serem respeitadas no problema de
roteamento de veiculos, o treinamento da rede neural se dd de forma bastante distinta daquelas
propostas em ARAS et al. (1999) e ANGENIOL et al. (1988) para o problema do caixeiro
viajante simétrico. O aprendizado competitivo €, em geral, baseado na inicializacdo dos pesos
sindpticos em n anéis de neurOnios posicionados em torno do depdsito central, onde n € o
nimero de veiculos em consideracdo. Esses anéis sdo modelados ao longo do processo de
adaptacdo sinéptica, até que neurdnios possam ser associados a consumidores. Neste ponto, o
critério de parada € alcangado e teremos n rotas atendendo aos consumidores. Nas abordagens

atualmente tratadas na literatura, o nimero de neuronios € fixo durante o treinamento. Em
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MODARES et al. (1999), a rede opera com um nimero de neurdnios igual ao dobro do ndmero

de consumidores.

GHAZIRI (1991) propds o uso de midltiplas redes neurais auto-organizdveis para resolver o
problema de roteamento de veiculos capacitados. Com o objetivo de assegurar a factibilidade
da solugdo, o autor adotou uma abordagem em que neurOnios pertencentes a uma rota
sobrecarregada, ou seja, uma rota em que a carga do veiculo seja muito préxima ou maior que
sua capacidade, sdao impedidos de vencer o processo competitivo. O processo competitivo
envolve a selecdo de um mapa vencedor, que € definido com base em uma fun¢do de
distribui¢do de probabilidade. Uma vez que o mapa vencedor € definido, o padrdo de entrada
atual (consumidor) € associado ao neur6nio mais proximo situado no mapa vencedor. Como ja
mencionado, cada mapa auto-organizavel vai corresponder a uma rota a ser atribuida a um dos
veiculos. Esse neurdnio e sua vizinhanga t€ém seus pesos sindpticos modificados de forma a se

aproximarem do padrdo de entrada em consideracao.

A funcdo de similaridade entre neurdnios e consumidores utilizada na abordagem de
MODARES et al. (1999) explora a forma quadratica da violagdo da capacidade, de acordo com a
seguinte equagao:

7 (4.1)

J=di, j)+v-1,
Q

onde v é um parametro de ponderacdo, d(i,j) € a distancia euclidiana entre o vetor de pesos do
neurdnio i e o consumidor j, g é a carga correntemente suportada pela rota (mapa) em que o
neurdnio i se encontra posicionado e Q € a capacidade do veiculo associado aquela rota. No

caso das instancias tratadas aqui, todos os veiculos apresentam capacidades idénticas.

Com o objetivo de superar as limitagdes da abordagem proposta por Ghaziri, no trabalho de
MODARES et al. (1999), a selecdo do neurdnio vencedor € realizada de forma que as restri¢des
sejam respeitadas. Evita-se assim a aplicacdo de medidas severas, como a inibi¢do completa
de neurdnios pertencentes a rotas sobrecarregadas. Esse controle € efetuado pelo termo

q*/0* . Esse termo reflete a utilizagdo da carga de um veiculo com relagdo a sua capacidade,
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sendo idéntico para todos os neurdnios pertencentes a uma determinada rota. Observe que
busca-se alcancar um compromisso entre factibilidade e qualidade da solugdo, ndo havendo
garantia de que todas as restricdes sejam completamente respeitadas. O pardmetro v €
responsdvel por estabelecer o compromisso entre factibilidade e qualidade da solucdo.
Considerando que a distincia entre neurdnios e consumidores € elevada em estdgios iniciais
do processo competitivo, o pardmetro v é reduzido com o transcorrer das épocas visando evitar

dominancia do termo ¢>/Q® em estigios avancados do processo adaptativo da rede neural. Na

secdo de resultados computacionais, os autores compararam o desempenho de seu algoritmo
com os resultados de uma implementacdo da rede eldstica proposta por Vakhutinsky e Golden
(YAGER et al., 1987), sendo que a abordagem auto-organizavel apresentou melhor
desempenho em todos os casos testados. O desvio da melhor solu¢do conhecida, no pior caso,

foi de 6,5% e, na média, em torno de 4%.

MATSUYAMA (1991;1996) prop6s um método de otimizacdo multicritério baseado em mapas
auto-organizdveis denominado ‘“competicdo harmonica”. Competicdo harmodnica consiste no
processo de se selecionar um neurdnio vencedor considerando um custo principal e diversos
subcustos, efetuando um controle dindmico de parametros sobre os termos de ponderacao dos
subcustos. A competicdo harmodnica foi aplicada a diversos contextos, como problemas de
quantizagdo, o problema do caixeiro viajante e problemas de roteamento de veiculos.
Diferentemente das abordagens propostas em GLOVER & LAGUNA (1998) e MODARES et al.
(1999), a inicializacio do mapa auto-organizdvel ndo € feita através da distribuicdo de
neurdnios em n anéis em torno do depdsito. O nimero de neurdnios € fixo e os pesos
sindpticos iniciais sdo definidos em uma elipse em torno do depdsito. Durante a fase
competitiva, um neurdnio vencedor € selecionado para cada consumidor e n neurdnios
vencedores sdo selecionados para o depodsito, assegurando que todas as rotas incluirdo o
depodsito. As simulacdes apresentadas pelo autor envolvem variacdes do problema de
roteamento de veiculos, incluindo restricdes adicionais tais como consumidores apresentando
preferéncias por certos veiculos. Entretanto, ndo foi realizado um estudo envolvendo
problemas de teste disponiveis na literatura e, portanto, o trabalho ndo permite comparagdes

com outras abordagens ou com as melhores solu¢gdes disponiveis na literatura.
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4.3.2 Uma Abordagem Neuro-Nebulosa para o Problema de Roteamento de

Veiculos Capacitados

Nesta secao sdo apresentados alguns aspectos gerais da proposta desta tese para a solu¢ao do
problema de roteamento de veiculos, apontando as principais caracteristicas que distinguem a

abordagem proposta de outras disponiveis na literatura.

Assim como para o TSP, a arquitetura da rede é composta de duas camadas. A primeira recebe
os padrodes de entrada, os quais correspondem as coordenadas dos consumidores em um plano,
e a segunda camada é composta pelos neurdnios de saida. Tal como definido para o algoritmo
do caixeiro viajante na Secao 4.2, a rede neural € treinada através de sucessivas apresentacoes

dos padrdes de entrada.

O principal aspecto distintivo da abordagem proposta reside no treinamento da rede neural, o
qual € guiado por um conjunto de regras nebulosas (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998) que
consideram caracteristicas estatisticas do problema a ser resolvido. A estratégia de poda,
insercdo e inibi¢do de neurdnios proposta por ARAS et al. (1999) para o problema do caixeiro
viajante foi estendida para o CVRP, visando lidar com neurdnios que vencem o processo
competitivo com elevada freqiiéncia e neurdnios que raramente vencem. Dessa forma,
neurdnios que vencem a competicdo mais de uma vez na mesma época sdo excluidos do
processo competitivo durante uma época completa € um novo neurdnio € inserido sobre as
coordenadas do vencedor. Se um neur6bnio ndo vence a competicdo por trés épocas
consecutivas, ele € considerado inativo e € eliminado do mapa auto-organizivel. A
convergéncia do mapa serd alcancada quando o nimero de neurdnios for igual ao nimero de

consumidores e cada consumidor se encontrar associado a exatamente um neurdnio, de acordo

com um limiar de distancia previamente estabelecido.

A Figura 4.4 exibe o diagrama de blocos do sistema neuro-nebuloso proposto neste trabalho.

Podem ser identificados sete médulos principais:
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e Pré-processador: responsdvel pela geracdo da configurac@o inicial dos mapas auto-

organizaveis. A proposta deste médulo € identificar regidoes no plano caracterizadas por

elevadas concentra¢des de demanda.

e Pesos sindpticos atuais: € um moédulo de armazenamento que contém 0s pesos

sindpticos dos neur6nios na configuracdo atual dos mapas.

e FEstimador das demandas dos veiculos: ndo existem neurdnios definitivamente

associados a consumidores até que se atinja a convergéncia do processo de ordenacdo
dos mapas auto-organizdveis. Dessa forma, as demandas servidas por cada veiculo

devem ser estimadas de acordo com a configura¢do atual dos mapas.

e Moddulo Nebuloso I: relaxacdo de restrigdes: técnicas baseadas em relaxacdo de

restricoes visam estabelecer um compromisso entre qualidade e factibilidade da

solucdo, evitando a aplicacdo de penalidades severas.

e Moddulo Nebuloso II: estimador dos custos das rotas: o objetivo deste médulo € estimar

o custo de cada rota com base na carga correntemente suportada e na distancia entre o

centréide formado pelo mapa correspondente a rota e as coordenadas dos

consumidores.

e Definicdo do neurdnio vencedor e sua vizinhanca: este modulo determina o neurdnio

vencedor de acordo com uma funcdo-objetivo e identifica uma vizinhanga de

neurdnios estimulados.

e Adaptacdo sindptica: efetua a adaptacdo sindptica do neurdnio vencedor e de sua

vizinhanca.

As secdes que se seguem irdo especificar em detalhes os modulos do diagrama de blocos e

apresentar os principais passos do algoritmo.
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Figura 4.4. Diagrama de blocos do sistema neuro-nebuloso.

4.3.2.1 O Médulo de Pré-Processamento

Durante a fase de inicializacao sindptica, as coordenadas dos neurdnios sdo organizadas em M
pequenos anéis em torno das coordenadas do depdsito, onde M € igual ao nimero de rotas
(veiculos). Em um primeiro momento, cada anel possui 10 neurdnios. Esse valor € arbitrério e
ndo exerce influéncia significativa sobre a solugdo final, uma vez que neur6nios podem ser
inseridos ou removidos do mapa durante o processo de adaptacdo da rede. A distribuicao
inicial dos pesos sindpticos dita alguns aspectos da configuracdo final do mapa, como a
auséncia de pontos de cruzamento. Dessa forma, uma inicializacdo adequada € de grande
importancia para o desempenho do algoritmo. No algoritmo proposto neste trabalho, uma
inicializacdo adequada é alcangada através de uma etapa de pré-processamento efetuada por
um algoritmo de agrupamento. Esse pré-processamento € responsdvel por gerar uma
representacdo compacta dos dados através de protdtipos (padrdes de entrada), identificando
eventuais grupos de consumidores e regioes de elevada concentracdo de demanda. Os M anéis
sdo gerados de forma que cada mapa auto-organizdvel tenda a ser responsdvel por um dos
grupos detectados. A Figura 4.5 ilustra a condicdo inicial para a instancia E-n51-k5, a ser

apresentada posteriormente. Nesse caso, 0s pesos sindpticos iniciais encontram-se distribuidos
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em 5 anéis, cujas direcdes sdo definidas pela rede auto-organizdvel para pré-processamento.
Na figura, os quadrados denotam os protétipos dos grupos representando regides de
concentracdo de demandas e consumidores. Cada mapa caracteriza uma rota ou veiculo. Vale
ressaltar que o mapa auto-organizavel responsédvel pelo posicionamento dos quadrados opera
na forma convencional proposta por KOHONEN (1997), conforme descrito no Capitulo 3, e
pode possuir uma vizinhanga uni ou bidimensional. O nimero de veiculos deve ser

previamente definido, constituindo um parametro de entrada para o mapa auto-organizavel.

Figura 4.5. Inicializacdo do mapa auto-organizavel para a instancia E-n51-k5.
4.3.2.2 Processo Competitivo

Existem duas varidveis importantes no cdlculo do neurdnio vencedor: distancia euclidiana
entre consumidores e neur6énios e custos dos veiculos. A distancia entre o consumidor e o
neurdnio em competicdo ¢ mapeada para um valor real, na faixa entre 0 e 1, considerando
valores relativos. Para o consumidor atual, obtém-se os neurOnios mais proximo € mais
distante em termos de distancia euclidiana. Sejam Min_Distdncia_Neurdnio e
Max_Distdncia_Neuronio as distincias minima e maxima, respectivamente. A distancia entre
o neurdnio em competi¢do e o consumidor atual € mapeada para um valor ND entre O e 1, de
acordo com uma funcao linear. Dessa forma, Min_Distancia_Neurdnio corresponderd ao valor

0, enquanto Max_Distancia_Neurdnio corresponderd ao valor 1. O neurdnio vencedor serd
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aquele que minimiza a seguinte fungdo, cujos termos serdo detalhados nas secdes que se

seguem:

J = ND + Custo _Veiculox F X Saturac¢do _Veiculo , 4.2)

onde:
= ND: distancia relativa entre o neurdonio em competicao e o consumidor apresentado a rede.

» Custo_Veiculo: custo do veiculo correspondente ao mapa auto-organizdvel do qual o

neur6nio em competi¢do € membro.
»  Saturagdo_Veiculo: nivel de saturacio do veiculo com relacdo a sua capacidade.

= F: parametro de ponderacdo cujo valor decresce (at€ um valor minimo configurdvel pelo
usudrio, de acordo com o termo que se deseja privilegiar na solu¢do) com o transcorrer das
épocas, conforme as cargas efetivas tornam-se mais proximas das cargas aproximadas,
evitando que as restricoes de carga se sobreponham as distancias em estidgios avancados

do processo de auto-organiza¢do do mapa.

O processo competitivo baseia-se na definicio de um conjunto de varidveis lingiiisticas

nebulosas e em uma base de regras nebulosas que guia a competicao.
4.3.2.3 Mddulo Nebuloso I: Relaxacdo de Restricbes

A formulacdo do problema de roteamento de veiculos considerada nesta tese interpreta
restri¢des em termos de capacidades dos veiculos. No caso de sempre rejeitar qualquer grau de
violacdo da capacidade, neurdnios posicionados em mapas auto-organizdveis correspondentes
a veiculos sobrecarregados nido poderiam vencer o processo competitivo em nenhuma
circunstancia, o que tende a impactar negativamente sobre a distancia total das rotas obtidas.
Por outro lado, se uma certa violagio da capacidade € aceita, um importante fator que deve ser
levado em conta € o nivel de violag@o. O tratamento da violagcdo de capacidade adotado neste
trabalho € baseado em uma metodologia nebulosa aplicada a programacdo matemaética

(SAKAWA, 1993). As restricdes sdao relaxadas, considerando uma faixa de tolerancia
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relativamente ampla em estdgios iniciais do processo de organizacdo do mapa e tornando-se
mais severas com o decorrer do processo adaptativo. A relaxagdo de restri¢des € implementada

com base em uma func¢do de saturac¢do do veiculo, de acordo com a seguinte férmula:

0 se CLLLB,

vs=d CL=LB o IB<cL< UB,
UB — LB (4.3)

1 se CL=2UB

onde CL € a carga correntemente suportada pelo veiculo, LB e UB sdo os limitantes inferior
(igual ou menor que a capacidade do veiculo) e o limitante superior (igual ou maior que a
capacidade do veiculo), respectivamente, para a carga do veiculo em andlise. O grau de
violagdo da capacidade pode assumir qualquer valor entre 0 e 1, onde 0 denota o grau de
violagdo minimo e 1 denota o grau de violacdo maximo. A Figura 4.6 ilustra uma funcdo que
implementa o processo de relaxacdo de restricdes. Dessa forma, a saturagdao do veiculo VS
reflete a adequabilidade de cada veiculo em termos da carga total correntemente suportada. O

limitante inferior € calculado da seguinte forma:
(O 1 —
LB =Min|=,—-D |,
( 2N (4.4)

onde Q € a capacidade do veiculo, D ¢ a média das demandas de todos os consumidores, N

¢ o numero de veiculos e Min(A,B) retorna o menor valor entre A e B.
O limitante superior € calculado como segue:

UB = Max(Q, % .D), (4.5)

onde Max(A,B) retorna o maior valor entre A ¢ B.
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Figura 4.6. Relaxacdo de restri¢des: saturagio do veiculo.
4.3.2.4 Modulo Nebuloso II: Estimativas dos Custos dos Veiculos

Este mdédulo implementa a base de regras que gerencia o processo de treinamento do mapa
auto-organizdvel. Neste ponto, sdo consideradas certas caracteristicas globais que refletem o

estado geral dos védrios mapas auto-organizaveis correspondentes aos veiculos:
¢ Centréide de cada mapa auto-organizdavel, calculado de acordo com a Equacio 4.6.

e Variancia das demandas correntemente atribuidas a cada mapa auto-organizavel, dada pela

Equagdo 4.9.

O célculo dos centrdides de cada mapa auto-organizdvel € baseado nos pesos sindpticos dos

neurdnios pertencentes ao mapa. O centrdide da rota v é dado pela seguinte equacao:

1 K (4.6)

onde K, é o numero de neurdnios posicionados no mapa auto-organizdvel que representa o

veiculo ve w, € o vetor de pesos sindpticos do j-ésimo neurdnio da rota v.

Diferentemente de outras metodologias comumente aplicadas a problemas de roteamento de

veiculos, tais como algoritmos genéticos e busca tabu, durante o treinamento do mapa auto-
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organizdvel ndo existe uma carga efetivamente associada aos veiculos. Os anéis sdo
gradualmente expandidos e somente ao final do processo de auto-organizacdo os
consumidores estardo definitivamente associados a um veiculo. Com o objetivo de estimar as

cargas dos veiculos, s@o utilizados dois conceitos:

= carga efetiva;

= carga aproximada.

Para cada padrdo de entrada (consumidor) € calculado o neurdnio mais proximo. A demanda
correspondente ao padrdo de entrada é entdo adicionada a “carga aproximada” do veiculo
representativo do mapa auto-organizavel ao qual pertence o neur6nio mais proximo. Se a
distancia entre o neurdnio e o padrdo de entrada for menor que um limiar previamente
estabelecido, a demanda € entdo adicionada também a ‘“carga efetiva”. A carga considerada
durante o treinamento para um determinado veiculo é a soma ponderada das cargas
aproximada e efetiva:

_ 2XAF, +EF, (4.7)

v b

CL

onde CL, € a carga associada ao veiculo v, AF, € a carga aproximada do veiculo ve EF, € a

carga efetiva associada ao veiculo v.

A demanda média para o veiculo v (de cada mapa) € dada por:

_ Ny (4.8)
1
DV = N_ ZDWI N

vV n=1

onde N, € o nimero de consumidores servidos pelo v-ésimo veiculo e D,,, € a demanda do n-

€simo consumidor servido pelo v-ésimo veiculo. Para o calculo das demandas D, , considera-

vn
se que um consumidor € atendido pelo mapa que apresenta o neur6nio com pesos sindpticos
mais proximos das coordenadas do padrdo de entrada correspondente ao consumidor, tal como

definido para o célculo da carga aproximada de um veiculo.
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O célculo da variancia das demandas é dado pela seguinte equacao:

— 4.9)

NV
Varidncia(v) = 1 >(D,, — Dv)z.

y n=l1
A variancia deve ser controlada de modo a evitar uma distribuicao inapropriada das demandas,
0o que poderia conduzir a veiculos responsdveis por um conjunto de demandas
predominantemente pequenas e veiculos responsdveis por demandas predominantemente
grandes. E um fato bem conhecido que baixas variancias tendem a diminuir a distancia total
percorrida sempre que as capacidades dos veiculos sdo similares. O cdlculo do custo dos
veiculos requer um mapeamento do estado atual do veiculo para um ndmero real, refletindo a
afinidade entre o veiculo e o consumidor apresentado a rede neural. Esta é uma estimativa
genérica e bastante ttil, desde que neurdnios pertencentes a mapas correspondentes a veiculos
sobrecarregados, ou cujo centrdide encontra-se posicionado muito distante das coordenadas do
consumidor, devem apresentar baixa ou mesmo nenhuma probabilidade de vencer o processo
competitivo. Essa estratégia permite que veiculos mais sobrecarregados sofram maiores
penalidades que veiculos menos sobrecarregados. Isto € implementado adotando-se uma
abordagem nebulosa para guiar o processo de adaptacdo da rede neural. O custo de cada

veiculo serd expresso por um valor na faixa entre O e 1.

As varidveis nebulosas de entrada e saida sdo expressas pelas seguintes varidveis lingiiisticas:

e Varidncia_Relativa = {Pequena, Média, Alta}.

e (Carga_Suportada_Relativa = {Pequena, Média, Alta}.

e Distancia_Centroide_Relativa = {Pequena, Média, Alta}.
e Custo_Veiculo = {Baixo, Médio, Alto, Muito Alto}.

As varidveis nebulosas de entrada e saida sdo combinadas de modo a compor regras

nebulosas. As regras sdo representadas pela seguinte estrutura basica:
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SE Varidncia_Relativa é A; A Carga_Suportada_Relativa é B A

Distancia_Centroide_Relativa é C,, ENTAO Custo_Veiculo é S ik -

[Pl

E utilizada a norma-t “min”, denotada por “A”, para modelar o conectivo “e”. Todas as

fungdes de pertinéncia empregadas foram tomadas como sendo triangulares.

O universo de discurso de uma variavel nebulosa de entrada varia de seu valor minimo atual
(limitante inferior) até seu valor maximo atual (limitante superior). Por exemplo, os limitantes
inferior e superior para a varidvel Varidncia_Relativa serdo, respectivamente, a menor e a
maior variancia dentre as variancias de todos os veiculos. O mesmo procedimento é aplicado

as varidveis nebulosas Carga_Suportada_Relativa e Distincia_Centroide_Relativa.

Dependendo das restri¢des existentes no problema, as varidveis lingiiisticas podem acarretar
maior ou menor impacto sobre a varidvel nebulosa de saida. Por exemplo, para instancias em
que existe uma distancia maxima que pode ser percorrida por cada veiculo, a
Distancia_Centroide_Relativa deve produzir maior impacto nos custos do veiculo do que se o
problema apresentasse somente restricoes de capacidade. Dessa forma, o algoritmo pode ser

facilmente adaptado para lidar com diferentes tipos de problema.

O estado atual do mapa pode ativar diversas regras simultaneamente. Dessa forma, uma vez
que a varidvel nebulosa de saida é obtida, um processo de defuzzificacdo deve ser realizado
com o objetivo de produzir um unico valor numérico. O método de defuzzificacdo adotado

neste trabalho € o centro de drea (Pedrycz & Gomide, 1998).

A Figura 4.7 mostra o universo de discurso para as varidveis nebulosas de entrada e de saida,

respectivamente. A Tabela 4.1 apresenta as regras nebulosas utilizadas.
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Figura 4.7. Varidveis nebulosas de entrada e saida.

Tabela 4.1. Base de regras nebulosas para o problema de roteamento de veiculos capacitados.

Carga_Suportada_Relativa | Distancia_Centroéide_Relativa Variancia_Relativa Custo_Veiculo
Baixa Baixa Baixa Baixo
Baixa Baixa Média Baixo
Baixa Baixa Alta Baixo
Baixa Média Baixa Médio
Baixa Média Média Baixo
Baixa Média Alta Baixo
Baixa Alta Baixa Alto

Baixa Alta Média Alto

Baixa Alta Alta Médio
Média Baixa Baixa Alto
Média Baixa Média Médio
Média Baixa Alta Médio
Média Média Baixa Alto
Média Média Média Médio
Média Média Alta Médio
Média Alta Baixa Muito Alto
Média Alta Média Alto
Média Alta Alta Alto

Alta Baixa Baixa Muito Alto
Alta Baixa Média Alto

Alta Baixa Alta Alto

Alta Média Baixa Muito Alto
Alta Média Média Muito Alto
Alta Média Alta Alto

Alta Alta Baixa Muito Alto
Alta Alta Média Muito Alto
Alta Alta Alta Muito Alto
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4.3.2.5 Politica de Poda, Insercao e Inibicao de Neurdnios

Conforme mencionado anteriormente, o algoritmo prové um controle automdtico do nimero
de neurdnios do mapa. O procedimento para insercdo e poda de neurdnios € similar aquele
proposto pelo algoritmo KNIES (Kohonen Network Incorporating Explicit Statistics),
introduzido por ARAS et al. (1999). Caso um determinado neur6nio venca duas vezes o
processo competitivo em uma mesma época, ele é inibido e um novo neurdnio € inserido na
rede sobre as mesmas coordenadas do vencedor e passa a ser o novo vencedor. Caso um
neurdnio niao venga o processo competitivo por um determinado nimero de épocas

consecutivas, ele sera considerado inativo e eliminado da rede.
4.3.2.6 O Processo Cooperativo

O processo cooperativo € inspirado em um mecanismo neurobiolégico em que um neurdnio
que se encontra no estado ativo tende a afetar o estado de sua vizinhanga. A vizinhanga
considerada neste trabalho é unidimensional, restrita ao anel em que o neurdnio vencedor
encontra-se posicionado. O nimero de vizinhos € varidvel de acordo com o estdgio de auto-
organizacdo do mapa e com o nimero de neurdnios presentes no mapa auto-organizavel em

questao.

A funcgdo de ativacdo de vizinhanga € gaussiana e, ao inicio do processo iterativo, envolve
cerca de 40% do nimero total de neurdnios presentes no anel. A relagdo de vizinhanga é nao-
circular, ou seja, o primeiro € o ultimo neurdnios de uma determinada rota (neurOnios
posicionados imediatamente ao lado do depdsito) apresentam vizinhos somente ao lado oposto
ao do depdsito. A Figura 4.8 ilustra a relacao de vizinhanca considerada neste trabalho. O raio
de vizinhanga associado ao neurdnio vencedor é dado por um percentual do nimero total de
neurOnios presentes no mapa associado ao veiculo. No caso da implementacdo realizada neste
trabalho, o tamanho da vizinhanca utilizado € igual a 20% do numero total de neurdnios
existentes no mapa correspondente. Este percentual é multiplicado por um fator que decresce
conforme a carga efetiva se aproxima da carga aproximada, indicativo de que o processo de
auto-organizacdo do mapa encontra-se em seus estdgios finais. Dado que a vizinhanca &

definida como um percentual do ndmero total de neur6nios presentes no mapa, ela
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automaticamente tende a aumentar ou reduzir de acordo com a variagdo do ndmero de

neuronios, decorrente dos mecanismos de inser¢ao e poda.

Neurdnio

vencedor O
O

OBoBEe ®

Figura 4.8. Vizinhanga para o problema de roteamento de veiculos capacitados.

Neuro6nio O

vencedor

|§| Vizinho de ordem 1

@ Vizinho de ordem 2

QPoE® ®

Figura 4.9. Adaptacio sindptica envolvendo vizinhanca de ordem 1.

4.3.2.7 O Processo de Adaptacdo Sinaptica

A adaptacgdo sindptica na época n+1 € realizada de acordo com a seguinte férmula:

wi(n+1)=w;(m)+n(n)-h; (1) (x=w; (W) +(n) (W, (M) =2w;(n)+w,_; (1)), (4.10)
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onde 7(n) é a taxa de aprendizagem, x € a coordenada do consumidor atual, a{n) é um

parametro de controle, w; € o vetor de pesos sindpticos do neurdnio j e wj,; € w;_; sd0 08

vetores de pesos dos neurbnios vizinhos imediatos de j. O termo

a(n)-(w]- +1(n)—2wj(n)+wj_1(n)) visa prover uma separacdo eficiente entre neurdnios

vizinhos, de modo que a relagc@o de vizinhanga mantenha uma correspondéncia topoldgica.

A taxa de aprendizagem 77 possui um valor inicial igual a 0,1 e decresce com n, na forma:
n(n) =1, -exp(-n/7), (4.11)
onde n é a época atual e 7€ uma constante de tempo.

O segundo termo na equagdo, ponderado por a(n), € utilizado com o objetivo de criar uma
forca lateral entre nds vizinhos, permitindo dessa forma uma separagdo apropriada entre

neurénios (MICHALEWICZ & FOGEL, 2002; MODARES et al, 1999).

O parametro o(n) assume um valor inicial igual a 0,35 e € atualizado de acordo com a

equagdo:
a(n)=095-a(n-1), (4.12)
onde n € a época atual.

A Figura 4.9 ilustra o efeito de um passo do processo de adaptagdo sindptica no contexto do

problema de roteamento de veiculos e considerando vizinhanga de ordem 1.
4.3.3 Resultados Computacionais

Esta secdo apresenta os resultados experimentais para sete instancias-padrao do problema de
roteamento de veiculos capacitados, para algumas variacdes do problema de roteamento de
veiculos capacitados e para o problema de multiplos caixeiros viajantes. S3o também
fornecidos resultados comparativos considerando as abordagens nebulosas (GOMES & VON
ZUBEN 2001; 2002a; 2002b; 2002c; 2002d; 2002¢e) e ndo-nebulosa (MODARES et al., 1999),

avaliando o impacto da introdu¢do das regras nebulosas no treinamento da rede neural. Os
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resultados produzidos pelo sistema neuro-nebuloso foram utilizados como condi¢do inicial
para uma implementacio de busca tabu, conduzindo a melhores resultados. Para mais detalhes

acerca de algoritmos de busca tabu, ver Capitulo 2.

Na Secao 4.3.3.2 sdo consideradas trés variacdes do problema de roteamento de veiculos
capacitados, com restri¢des adicionais envolvendo preferéncias dos consumidores por
determinados veiculos. Na Secdo 4.3.3.3 sdo consideradas duas instancias de grande porte do

problema de multiplos caixeiros viajantes.
4.3.3.1 O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (CVRP)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados computacionais para um conjunto de sete
instancias do problema de roteamento de veiculos capacitados, extraidas do conjunto de testes

de Christofides e Eilon (CHRISTOFIDES & EILON, 1969).

Os dados de teste utilizados na simulacdo, bem como as melhores solu¢des conhecidas,

encontram-se disponiveis em: ¢http://www.dca.fee.unicamp.br/projects/infobiosys/vrp).

A base de regras nebulosas utilizada nesta tese ¢ mostrada na Tabela 4.1 da Secao 4.3.2.2.

A Tabela 4.2 apresenta as caracteristicas das instdncias tratadas neste capitulo. Sao
apresentados o nome da instincia, o nimero de consumidores associados, a menor quantidade
de veiculos (ou nimero de rotas) conhecida para a solucao do problema, a capacidade de carga

dos veiculos e custo da melhor solucdo conhecida para cada instancia.

Tabela 4.2. Identifica¢do, nimero de consumidores, nimero 6timo de rotas, capacidade dos veiculos e menor

distancia total conhecida para instincias-padrdo do problema de roteamento de veiculos capacitados tratadas

nesta tese.
Instancia # de # de rotas | Capacidade Melhor solucao
consumidores do veiculo conhecida
E-n22-k4 21 4 6000 375
E-n33-k4 32 4 8000 835
E-n51-k5 50 5 160 521
E-n76-k8 75 8 180 735
E-n76-k10 75 10 140 832
E-n101-k8 100 8 200 817
E-n101-k14 | 100 14 112 1077
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A Figura 4.10 apresenta seis estdgios da execucdo do algoritmo neuro-nebuloso para a
instancia E-n51-k5: configuragdo inicial, quatro momentos distintos do processo de ordenacao

do mapa e solugao final.

Figura 4.10. Evolucio da solugdo para a instancia E-n51-kS.

A Tabela 4.3 mostra os resultados obtidos para a abordagem neuro-nebulosa proposta nesta
tese e para a abordagem baseada em mapas auto-organizdveis convencional ao longo de 50
execugdes. Como esperado, os resultados obtidos a partir da abordagem neuro-nebulosa sio
superiores as solucdes produzidas pela implementacdo da abordagem auto-organizavel
proposta em MODARES et al. (1999) e sdo um pouco inferiores as melhores solucdes
conhecidas. Observe que a abordagem neuro-nebulosa, quando comparada a abordagem
baseada em mapas auto-organizdveis convencional, conduziu a solu¢des melhores para todas

as instancias, além de reduzir a violagdo da restricdio de carga. Conforme mencionado

anteriormente, devido a natureza da metodologia baseada em mapas auto-organizdveis, ao
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final do processo auto-organizdvel podem ser geradas solugdes infactiveis, apresentando
pequenas violagdes das capacidades dos veiculos. As violagdes de capacidade méxima sdo

também mostradas na Tabela 4.3.

Um aspecto relevante reside no fato de que as melhores solucdes conhecidas apresentadas na
literatura ndo foram obtidas por um mesmo e unico algoritmo de busca, enquanto aqui um

mesmo algoritmo foi empregado junto as instancias apresentadas.

Tabela 4.3. Comparagao entre os resultados médios obtidos para o problema de roteamento de veiculos

capacitados empregando as abordagens neuro-nebulosa e convencional ao longo de 50 execugdes.

Distancia média Violacao média da Distancia média Violacdo média da

Instincia total para a capacidade para a total para a capacidade para a

abordagem abordagem neuro- abordagem neural abordagem neural

neuro-nebulosa nebulosa (%) convencional convencional (%)
E-n22-k4 383,51 0,00 384,30 0,00
E-n33-k4 873,74 0,00 968,70 0,09
E-n51-k5 525,74 0,00 542,76 0,40
E-n76-k8 793,00 2,15 876,57 3,00
E-n76-k10 873,68 3,05 887,00 5,20
E-n101-k8 876,57 0,35 943,00 0,58
E-n101-k14 | 1180,00 1,20 1341,00 3,70

As solugdes produzidas pelo sistema neuro-nebuloso podem ser utilizadas como condig¢ao
inicial de alta qualidade para estratégias mais dedicadas, potencialmente melhorando a
qualidade das solucdes finais. Neste trabalho, as solugdes obtidas pelo sistema neuro-nebuloso
foram utilizadas como condi¢do inicial para uma implementa¢do da busca tabu (GLOVER &
LAGUNA, 1998). Os resultados experimentais encontram-se descritos na Tabela 4.4, que
apresenta as melhores solu¢des encontradas pela busca tabu (TS) com condig¢do inicial gerada
pela heuristica do vizinho mais préximo (NNH) e busca tabu com condicao inicial gerada pelo
sistema neuro-nebuloso proposto (FSOM). A Tabela 4.4 também mostra os resultados médios

ao longo de 50 execucdes de ambas as estratégias.

Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que o uso do sistema neuro-nebuloso para

gerar solucdes iniciais para a busca tabu levou a uma melhoria na qualidade das solugdes
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finais e conferiu maior estabilidade ao algoritmo da busca tabu, principalmente quando vérias

execugoes sdo consideradas.

Tabela 4.4. Resultados para 50 execugdes da busca tabu (TS) utilizando como condi¢do inicial a solu¢éo provida
pelo sistema neuro-nebuloso (FSOM) e pela heuristica do vizinho mais préximo (NNH), incluindo média das 50

solucdes, melhor solug@o obtida dentre as 50 execugdes e tempo de execugdo.

Instancia TS e NNH: TS e NNH: TS e NNH: TS e FSOM: TS e FSOM: TS e FSOM:
Solucao média melhor tempo solucdo média de | melhor solucio | tempo médio
de 50 solucao de 50 médio de 50 execucoes de 50 execucdes | de execucido
execucoes execucoes execucio (s) (s)
E-n22-k4 375,28 375 2 375,28 375 3
E-n33-k4 839,25 835 4 837,67 835 3
E-n51-k5 533,63 521 12 530,45 521 12
E-n76-k10 | 873,83 861 9 855,47 835 30
E-n76-k8 774,96 737 15 756,57 738 50
E-n101-k8 842,59 824 68 839,20 821 150
E-n101-k14 | 1133,45 1094 39 1124,12 1093 70

4.3.3.2 Problemas de Roteamento Estendidos (ECVRP- Extended Vehicle Routing

Problems)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados computacionais para algumas variagdes do
problema de roteamento de veiculos capacitados, envolvendo restricoes adicionais que
expressam preferéncias dos consumidores por determinados veiculos. As preferéncias foram
aleatoriamente definidas. Esta secdo visa ilustrar a flexibilidade da ferramenta e sua

capacidade de adaptacdo a variantes do problema.

As instancias 1 e 2 constituem modificacdoes da instancia E-n51-k5 e a instancia 3 € uma

modificacdo da instancia E-n101-kS.

A forma geral das restricdes adicionais €: consumidores do tipo i ndo podem ser servidos por
veiculos do tipo i. Para resolver o ECVRP, um novo fator de penalizacdo foi incluido no
calculo do neurdnio vencedor. Se um neurdnio especifico pertencer ao mapa correspondente a
um veiculo rejeitado, este neurdnio € penalizado adicionando-se a sua fun¢do de ativacdo um

valor elevado.

Os resultados numéricos encontram-se detalhados na Tabela 4.5. A coluna rotulada Restricoes

do Veiculo contém os veiculos rejeitados pelos respectivos consumidores. Para a instancia 1,

112



Solugdo de Problemas Combinatdrios Utilizando Redes Neurais Auto-Organizdveis

existem restricdes associadas aos veiculos 1, 2 e 3. Dessa forma, o veiculo 1 ndo pode servir
consumidores do tipo 1, o veiculo 2 ndo pode servir consumidores do tipo 2 e o veiculo 3 ndo
pode servir consumidores do tipo 3. Os veiculos 4 e 5 estdo aptos a servir quaisquer tipos de
consumidores. Para o tratamento dos casos apresentados a seguir, foi introduzida a seguinte
modificagdo no treinamento: durante o processo de auto-organizacdo do mapa oS

consumidores atraem somente neurdnios correspondentes a veiculos de tipos especificos

requeridos pelo consumidor.

Os tempos computacionais foram obtidos em um computador com 64MB de memoéria RAM e

clock de SO00MHz.

A instancia 2 envolve 5 restricdes adicionais apresentando, portanto, restricoes relacionadas a
todos os veiculos. A instancia 3 apresenta restricoes relacionadas a 4 veiculos. As Figuras
4.11, 4.12 e 4.13 mostram a configuracdo final para as instancias 1, 2 e 3, respectivamente.
Note que, embora as instincias 1, 2 e E-n51-k5 envolvam restri¢des distintas, as trés solugdes
apresentam vdrias arestas em comum, indicando que o algoritmo opera no sentido de preservar
a minimizacdo da distancia total e a distribuicdo topoldgica dos padrdes de entrada. As

restricdes relacionadas a veiculos foram satisfeitas para todos os casos testados.

Tabela 4.5. Resultados para o problema de roteamento de veiculos capacitados estendidos.

# de #de | Capacidade | Restricoes | Solucio obtida Violacao Tempo de
Instancia | consumidores | rotas | do veiculo dos (distancia maxima da execucio
veiculos total) capacidade (s)
(%)
1 50 5 160 1,2,3 668 1,8 12
2 50 5 160 1,2,34,5 647 2,5 10
3 100 8 200 1,2,34 904 1,0 53
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Veiculo 2

Veiculo 3
Veiculo 1
/\ Consumidor tipo 1 =~ ==-==-==-=sr-see- Veiculo 2
O Consumidor tipp2 ~ -~——~-=-=-—- Veiculo 3
O Consumidor tipo 3 - = - Veiculo 4
Veiculo 5

Figura 4.11. Solugéo para a instancia 1 do ECVRP.

% 10 0 30 10 50 &0 70
/A Consumidor tipo 1 Veiculo 1
O Consumidor tipo2 ... Veiculo 2
O Consumidor tipo3 ~ ------—- Veiculo 3
EIConsumidor tipo4 - —-—- — Veiculo 4
<> Consumidor tipo 5 —  Veiculo 5

Figura 4.12. Solugéo para a instancia 2 do ECVRP.
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Figura 4.13. Solugdo para a instancia 3 do ECVRP.

4.3.3.3 O Problema de Muiltiplos Caixeiros Viajantes (MTSP - Multiple Traveling

Salesman Problem)

Esta secdo apresenta os resultados computacionais obtidos via sistema neuro-nebuloso para o
problema de multiplos caixeiros viajantes. Neste caso, as regras nebulosas foram modificadas

considerando os seguintes elementos:

e Tamanho total das rotas, medido tomando-se as distancias entre neuronios adjacentes.
¢ Distancia euclidiana entre o padrdo de entrada atual e os neurdnios.

e Distancia euclidiana entre o padrdo de entrada atual e os centréides dos mapas auto-

organizaveis correspondentes aos veiculos.

A Figura 4.14 mostra a distribui¢do de um conjunto de 1000 consumidores cujas coordenadas
foram geradas aleatoriamente. A Figura 4.15 ilustra a solu¢@o para o problema. Neste caso, 0s

veiculos ndo apresentam restricdes de capacidade e o objetivo € gerar rotas com tamanhos
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equivalentes. Embora as solu¢des 6timas para estes casos ndo sejam conhecidas, uma simples
inspecdo visual permite atestar a validade da abordagem proposta para lidar com problemas de
larga escala e a flexibilidade da técnica a modificacdes na fung¢do-objetivo. Para este caso, o
algoritmo rodou em 7 minutos em um computador com 64MB de memoéria RAM e clock de

500MHz.

Note que a abordagem auto-organizdvel permite a incorporacdo de classes de restricdoes que
seriam dificeis de serem modeladas matematicamente e tratadas de forma eficaz via outras
abordagens. Por exemplo, pode-se definir que a rota 1 apresente algo préximo ao dobro do

comprimento total da rota 2.

i* * * ¥ * *
L * b #‘* ;_*.*** * = *
*x o N
* # =%
+ Kk **4&** * Hq #

Figura 4.14. Coordenadas de 1000 consumidores gerados aleatoriamente com distribuicéo

uniforme.
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Figura 4.15. Resultados obtidos para um problema com 1000 consumidores, 4 veiculos e sem

restri¢cdes de capacidade.
4.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma abordagem neuro-nebulosa baseada em mapas auto-
organizdveis de Kohonen projetada para lidar com problemas combinatérios envolvendo
multiplos critérios. Para demonstrar a eficiéncia do método proposto, o algoritmo foi aplicado

a uma série de instincias conhecidas na literatura.

Mapas auto-organizdveis podem ser diretamente aplicados ao problema do caixeiro viajante
simétrico devido a natureza geométrica do problema. Entretanto, quando essa geometria é
quebrada através da incorporacdo de restri¢des adicionais, a formulacdo de uma nova medida
de similaridade entre padrdes de entrada e neurdnios mostra-se necessdria. Nessa etapa, ajustes
de parametros visando encontrar um compromisso entre qualidade da solucdo e satisfacao das
restri¢des torna-se uma tarefa dificil. Muitas vezes, os parametros de controle sdo altamente
dependentes das caracteristicas da instancia a ser resolvida. Na abordagem proposta neste

trabalho, a aplicacdo de mapas auto-organizdveis ao problema de roteamento de veiculos nao

foi imediata e a concep¢do de uma estratégia competitiva empregando uma medida de
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similaridade multicritério baseada em penalidades e recompensas foi necessdria. Além disso,
procedimentos para inicializacdo do mapa e técnicas adaptativas utilizando conceitos
nebulosos para lidar com relaxagdo de restricdes mostraram-se importantes para o bom

desempenho e simplicidade do algoritmo.

Na Secdo 4.3.3 foi apresentada uma comparagdo entre as abordagens auto-organiziveis
nebulosa e ndo-nebulosa e, a partir dos resultados obtidos, conclui-se que a incorporacido do
treinamento empregando conceitos de inferéncia nebulosa reduziu drasticamente a necessidade
de ajustes de parametros e melhorou significativamente o desempenho do algoritmo. Para cada
classe de problemas abordada nas simulacdes, todos os parametros do algoritmo foram

mantidos, ndo importando o nimero de consumidores e o perfil de demandas.

Considerando que neurdnios que raramente vencem O processo competitivo ou que vencem
com muita freqiiéncia podem levar a um processo ineficiente de ordenacdo do mapa, uma
vantagem do método proposto neste trabalho sobre as abordagens convencionais baseadas em

auto-organizacao € o controle automético do nimero de neuronios.

z

Uma outra caracteristica importante do método proposto € sua flexibilidade quanto a
adaptacdo a outras classes de problemas de roteamento através da modificacdo das regras
nebulosas ou de mecanismos do treinamento. Com o intuito de explorar a flexibilidade da
funcdo-objetivo, o sistema neuro-nebuloso foi aplicado a algumas variantes do problema de

roteamento de veiculos.

As principais vantagens da abordagem neuro-nebuloso sao:

® ajuste automdtico dos parametros do algoritmo;
¢ viabilidade de aplica¢do a problemas de larga escala;

e flexibilidade da fun¢do-objetivo.

Dentre as principais contribuicdes deste capitulo, destacam-se:
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1. extensdo do método proposto por ANGENIOL et al. (1988) para o problema de roteamento

de veiculos (multiplo mapas auto-organizdveis sendo treinados simultaneamente);
2. defini¢dao de medidas de similaridade multicritério;
3. aplicacdo de conceitos nebulosos ao treinamento de mapas auto-organizaveis;

4. implementacdo de um processo adaptativo de relaxagao de restri¢des sintetizado através de

um conjunto de regras nebulosas;
5. extragdo de caracteristicas estatisticas do problema;

6. producgdo de condi¢des iniciais de alta qualidade para estratégias de busca mais dedicadas,

como busca tabu.

Todas as implementacdes envolveram algoritmo de treinamento em modo seqiiencial.

Embora todas as instancias testadas tenham envolvido veiculos com capacidades iguais, o

algoritmo pode ser diretamente adaptado a frotas de veiculos com capacidades distintas.

Quanto ao tempo de execugdo, as abordagens auto-organizadas ndo sofrem um acréscimo
preocupante de tempo de execugdo com um aumento do tamanho do problema, ou seja, com

um aumento no nimero de cidades ou consumidores.
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CAPITULO 5

SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS

Os sistemas imunoldgicos artificiais tém desempenhado um importante papel no
campo da inteligéncia computacional. Diversos modelos imuno-inspirados vém
sendo propostos e aplicados aos mais variados contextos, tais como agrupamento
de dados, otimizacdo continua e discreta, robdtica e detec¢do de anomalias. O
sucesso dessa abordagem provém justamente de peculiaridades de sua fonte de
inspiragdo: mecanismos sofisticados de manutencdo de diversidade e auto-
regulacdo do nimero de células e outros parametros adaptativos. Neste capitulo
sao apresentados os fundamentos dos sistemas imunoldgicos artificiais (SIA) e sdo
descritas algumas das principais ferramentas computacionais da engenharia

imunolégica: CLONALG, ABNET, aiNet e opt-aiNet.
5.1 Introducao

Os sistemas imunoldgicos artificiais constituem uma nova abordagem na drea da inteligéncia
computacional, e baseiam-se em modelos e principios oriundos da imunologia. Assim como
outras meta-heuristicas, seu principal objetivo é o tratamento de problemas de elevada
complexidade, cujas solu¢des nao podem ser obtidas através de métodos convencionais, tais

como otimizacao linear, ndo-linear ou programac¢ao dinamica.

Recentemente, sistemas imunoldgicos artificiais tém se firmado como uma nova abordagem
no campo da computagdo inspirada na biologia (DE CASTRO & TimMmis, 2002; DE CASTRO &
VON ZUBEN, 1999; 2000; 2004).

Os principais conceitos biolégicos que fundamentam os sistemas imunoldgicos artificiais sdo:

* maturacdo de afinidade;
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= selecdo clonal;
» teoria da rede imunoldgica.

Existem alguns modelos de rede imunoldgica artificial propostos na literatura, tais como
ABNET, aiNet, opt-aiNet (DE CASTRO & TmmMmis, 2002) e copt-aiNet (GOMES et al., 2003),
destinadas a variadas aplica¢des. Embora haja diferencas conceituais entre estes modelos, em
todos eles basicamente existe uma populacdo de antigenos a ser reconhecida por um repertério
de anticorpos sujeitos a alteracdes genéticas e a algum grau de inter-relacionamento. As secoes

que se seguem oferecem uma descricdo mais detalhada acerca dos principais modelos.

Boa parte dos sistemas imunoldgicos artificiais opera sobre uma populacdo de solugdes
candidatas, considerando particularidades do problema a ser resolvido através de
procedimentos de busca local. Essa busca local pode ser diretamente associada ao mecanismo

de maturacdo dos anticorpos e ao sistema imunoldgico adaptativo.

Uma distingdo fundamental entre sistemas imunoldgicos artificiais e algoritmos evolutivos
reside no fato de que algoritmos evolutivos visam explorar o espaco de busca de modo a obter
uma solucdo de alta qualidade dentre uma populacdo de solugdes. Com esse objetivo,
comumente sdo adotados processos seletivos elitistas, conduzindo a um problema inerente a
maioria dos algoritmos evolutivos: a perda de diversidade da populacdo. Vdrias estratégias,
oriundas de fontes de inspiracdo diversas, tém sido propostas para suprir esta deficiéncia, tais
como modelos de ilhas (WHITLEY et al., 1999) e nichos (MILLER & SHAW, 1996). Além disso,
ha modelos de sistemas imunoldgicos artificiais, como aqueles inspirados na teoria da rede,
que se diferenciam substancialmente dos algoritmos evolutivos, tanto no que se refere a
arquitetura do sistema quanto a sua dindmica. Os sistemas imunoldgicos artificiais constituem
sistemas adaptativos de processamento de informacdo que operam de forma paralela, com
capacidade de auto-organizacdo, permitindo, em muitos casos, definicdo automadtica do
nimero de individuos na populacdo, critério de parada, taxas de mutacdo, reproducdo, e
selecdo de quais individuos deverdo permanecer na populagdo. Apresentam mecanismos
sofisticados de identidade e protec¢do, além de promoverem a manutencdo da diversidade da

populacdo. Isso conduz a uma habilidade intrinseca de localizar e preservar multiplas solucdes
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que sdo otimos locais e que podem diferir significativamente em sua qualidade relativa ao
otimo global. A teoria da rede imunolégica, que envolve um conjunto de agentes autdbnomos
capazes de interagir uns com os outros € com o ambiente, desempenha um papel fundamental
na manuten¢do da diversidade. A teoria da rede imunoldgica estd de acordo com a teoria da
autopoiese (auto-criacdo), proposta na obra de MATURANA & VARELA (1980), atualmente
aceita em diversos segmentos da biologia e epistemologia. Assim como outros sistemas vivos,
o sistema imunoldgico atua com base em suas representagdes internas e nas relagdes internas
dos elementos que o compdem, sejam estas resultantes de perturbacdes externas ou da propria

dindmica interna, caracterizando o sistema imunoldgico como um sistema auto-organizavel.

O dominio de aplicacdo de sistemas imunoldgicos artificiais € vasto, envolvendo diversas

areas (DASGUPTA, 1999; DE CASTRO & TimMmis, 2002), tais como:
= Reconhecimento de padroes (HUNT & COOKE, 1996).

= Seguranga computacional (BALTHROP et al., 2004).

= Robdtica (ISHIGURO et al., 1995; MICHELAN, 2003).

» Otimizacdo (HAJELA & LEE, 1996; HAJELA et al., 1997; ENDOH et al., 1998; FUKUDA et
al., 1999; DE CASTRO & VON ZUBEN, 1999; DE CASTRO & Tmmwmis, 2002; GOMES et al.,
2003).

=  Controle (BERSINI, 1991).

» Mineracdo de dados (HUNT et al., 1996).

5.2 Conceitos Basicos

5.2.1 Terminologia

A correspondéncia entre elementos do sistema imunoldgico bioldgico e artificial depende da
aplicacdo e do tipo de algoritmo imunoldgico implementado. Em um modelo de rede

imunoldgica, denominado aiNet, descrito em detalhes na Secdo 5.5, o conjunto de padrdes a
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serem agrupados (clusterizados) representam antigenos Ag, enquanto 0s protétipos que
efetuam a clusterizacdo representam anticorpos Ab. A rede é gerenciada com base na

similaridade entre seus elementos (Ab-Ab), e entre eles e os antigenos (Ag-Ab).

A opt-aiNet, descrita na Se¢do 5.6, constitui uma varia¢do da aiNet destinada a otimizacao de
fungdes multimodais. Cada anticorpo presente na rede representa uma solucdo candidata para
o problema. Os antigenos ndo s@o expressos na rede de forma explicita, tal como ocorre com a
aiNet, mas sdo denotados por uma fun¢do-objetivo a ser otimizada. Dessa forma, a afinidade
de cada anticorpo da rede é medida pela funcido-objetivo. A detec¢do de anticorpos auto-

reativos, ou seja, anticorpos que interagem, se da através de um critério de distancia entre

solucdes, como a distancia euclidiana.
5.2.2 O Espaco de Formas

O espaco de formas refere-se a um formalismo proposto para permitir uma representaciao
matemadtica de antigenos e anticorpos, permitindo assim quantificar seu grau de interagao.
Conforme descrito no Apéndice B, os anticorpos reconhecem antigenos através de regides
especificas denominadas paratopos e epitopos. A ligagdo entre epitopos e paratopos se da
através de complementaridade quimica e fisica. A Figura 5.1 ilustra o processo de
reconhecimento via complementaridade. Quanto maior o grau de complementaridade, maior o

nivel de reconhecimento, também denominado afinidade.

Se o paratopo e o epitopo ndo sdo totalmente complementares, as duas moléculas ainda podem
se ligar, mas com uma afinidade menor. Isso sugere que cada paratopo interage com todos os
epitopos cujo complemento esteja em uma regido especifica de sua vizinhanga, constituindo

uma regido de reconhecimento definida por um determinado limiar de afinidade.

Devido aos anticorpos serem capazes de reconhecer todos os epitopos situados em uma regiao
e de um antigeno poder possuir diferentes epitopos, um numero finito de anticorpos pode

reconhecer um numero praticamente infinito de antigenos.

Sob o ponto de vista computacional, visando alcangar maior simplicidade na implementacdo e

interpretacdo de um sistema imunoldgico artificial, a ligagc@o entre antigenos e anticorpos se da
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por similaridade, e ndo por complementaridade. A codificacdo adotada para representar
anticorpos e antigenos exerce uma grande influéncia sobre o critério de distancia a ser
utilizado para calcular a afinidade. A afinidade entre antigenos e anticorpos e entre anticorpos
e anticorpos € definida por um critério de distancia apropriado, como a distancia euclidiana, a

distancia de Hamming, ou entdo a distancia de Manhattan.

Epitopo

Paratopo

Figura 5.1. O espaco de formas e reconhecimento parcial via complementaridade.

5.3 CLONALG (Clonal Selection Algorithm): Implementacao
Computacional do Principio da Selecao Clonal

5.3.1 Aspectos Gerais

Nesta secdo serd apresentado o algoritmo CLONALG (CLONal Selection ALGorithm),

proposto por DE CASTRO & VON ZUBEN (2000).

O sistema imunoldgico desempenha um importante papel na prote¢cdo do organismo contra
agentes causadores de doencas. Para prover protecdo, o sistema imunoldgico conta com
diversos orgaos, células e moléculas. A maior parte das células imunolégicas apresenta
receptores em sua superficie, denominados anticorpos, permitindo o reconhecimento e a
ligacdo aos agentes patogé€nicos. O processo de reconhecimento depende do nivel de afinidade
entre o antigeno e o anticorpo, de modo que, quanto maior a afinidade, maior o grau de
reconhecimento. A ligacdo entre o antigeno e o anticorpo dispara uma resposta imunoldgica,

sinalizando a outras células que o antigeno deve ser neutralizado.
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A idéia bésica por trds do processo de selecdo clonal é que somente células imunoldgicas
capazes de reconhecer o antigeno apresentado irdo se proliferar, sendo que a taxa de
proliferacao de cada célula é dependente de sua afinidade com o antigeno. A teoria da selecdo
clonal define que, quando um antigeno invade o organismo, anticorpos que reconhecem o
antigeno se proliferam, gerando novas células denominadas clones. Quanto maior a afinidade
entre um anticorpo e o antigeno, maior o nimero de clones gerados. Durante a reprodugdo, os
clones sdao submetidos a um processo de mutacdo a taxas inversamente proporcionais a
afinidade entre o clone e o antigeno: quanto maior a afinidade, menor a taxa de mutagdo e
vice-versa. Os clones mutados que apresentam elevada afinidade em relagdo ao antigeno sdo
selecionados via processo de selecio natural para se tornarem células de memoria,

promovendo respostas futuras mais rapidas e eficientes a antigenos similares.

A selecdo clonal desempenha um papel fundamental no processo de aprendizagem e memoria,
promovendo, a cada encontro com um mesmo antigeno ou com outros antigenos similares, a

geragdo de individuos melhor adaptados.

O CLONALG foi inicialmente proposto para aplicagdo a problemas de reconhecimento de
padrdes, nos quais uma populacdo de antigenos deve ser reconhecida por uma populagdo de

anticorpos. Posteriormente, o algoritmo foi estendido a problemas de otimizagao.
5.3.2 Notacao
A seguir é apresentada a notacao empregada pelo algoritmo CLONALG:

® Ab: repertdrio de anticorpos disponiveis;
® Aby,,: conjunto de anticorpos da popula¢@o que néo sdo de memoéria (Ab - Aby,,\);

e Ab {Ji} : conjunto contendo os i anticorpos de maior afinidade ao antigeno j;
e Ag: populacdo antigénica;

e (C/: conjunto de clones associados ao antigeno j;

® f;, j:afinidade do anticorpo Ab; ao antigeno Ag ;.
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5.3.3 Descricao do CLONALG

O principio da selecdo clonal estabelece a idéia de que somente os anticorpos capazes de
reconhecer antigenos se proliferam, passando por um processo de forte pressdo seletiva.
Durante a reprodugdo, as células-clone sdo submetidas a um processo de hipermutacao
somadtica aplicada a elevadas taxas, denominado maturacdo de afinidade. A maturacdo de
afinidade, juntamente com o processo de pressdo seletiva, resulta no aumento da afinidade
entre o anticorpo € o antigeno que o selecionou. Ao final do processo de selecdo clonal e
pressao seletiva, os clones mutados tendem a apresentar maior afinidade ao antigeno do que as
células-pai, sendo portanto mais bem adaptados ao antigeno. Esses individuos melhor
adaptados dardo origem a células de memoria mais eficientes. Durante a reproducao celular, as
células-filhas (clones) sofrem um processo de muta¢do somética seguido de uma forte pressao
seletiva. A taxa de mutacdo € inversamente proporcional a afinidade da célula. Dessa forma,
células com elevada afinidade sofrerdo mutacdo a taxas menores do que células de baixa
afinidade. Durante o processo de reproducao e maturacdo das células, o CLONALG emprega
o modelo da medula ossea. Todas as células sangiiineas, incluindo as células imunoldgicas,
sao geradas na medula dssea (para mais detalhes, consultar Apéndice B). Na medula 6ssea,
genes provenientes de diversas bibliotecas génicas sdo concatenados de forma a produzir uma
unica célula. A Figura 5.2 oferece uma visdo pictérica do processo de geracdo de células via

bibliotecas génicas.

[1a] B[ ic]ip|iE] 1F| [2a]28]2c]2D]2E] 2F] [3a]383c]3p 3] 3¢

v

[1a] 18] 26| 2F|3c]3D]

Figura 5.2. Conceito de bibliotecas génicas, com um novo individuo gerado através da
recombinacio de trés elementos da biblioteca génica.

5.3.4 O Algoritmo

O CLONALG apresenta duas versoes: a primeira destina-se a problemas de reconhecimento

de padrdes, enquanto a segunda foi projetada para problemas de otimizag¢do. O pseudocddigo
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para a versdo do CLONALG destinada a solucao de problemas de reconhecimento de padrdes

¢ apresentado no Algoritmo 5.1.

Como principais entradas para o CLONALG, tém-se:

e Populacdao Ag composta por M antigenos de comprimento L.

¢ (Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada).

e Numero n de anticorpos a serem selecionados para clonagem.

e Fator multiplicativo B usado na defini¢do da quantidade de clones.

¢ (Quantidade d de anticorpos com baixa afinidade f, que serdo substituidos.

Saida:

e Matriz Ab de anticorpos de memodria.

¢ Afinidade total F entre os anticorpos de memoria Ab e a populacdo de antigenos Ag. A
matriz F € composta pelos valores de afinidade f; ; entre todos os anticorpos i obtidos ao

final do algoritmo e todos os antigenos j.

O mesmo Algoritmo 5.1 pode ser empregado para a versao de otimizacdo de funcdes mediante

pequenas modificagdes:

¢ Diferentemente da versdo para reconhecimento de padrdes, na versao para otimizagcao
ndo existe uma populacdo de antigenos a serem reconhecidos, mas sim uma funcao-
objetivo a ser otimizada. Assim, a afinidade de um anticorpo passa a corresponder ao
valor da fung¢do-objetivo avaliada para o anticorpo. Caso o problema de otimizacdo
seja multimodal, com o objetivo de encontrar multiplos 6timos, a taxa de reprodugao
de anticorpos proporcional a afinidade nao necessariamente se aplica, pois quer-se
evitar que os anticorpos concentrem-se somente ao redor do melhor 6timo local

encontrado.

e (Cada anticorpo representa o valor codificado de um argumento da funcdo a ser

otimizada.

e Codificagdo dos anticorpos: seqiiéncias bindrias codificam os valores reais para as

varidveis da fun¢do a ser otimizada.
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Procedimento [Ab, F]=CLONALG (Ag, B, d, n, gen)
1. Gerar aleatoriamente populagao inicial de anticorpos Ab
2. fiaw =1
3. Repita
3.2. Para cada antigeno Ag,,j=1,..M, faca:
3.2.1. Para cada anticorpo Ab,,i=1,..,N, faca

3.2.1.1. Calcular a afinidade f; ; do anticorpo Ab, ao antigeno Ag
3.2.2. Fim Para
3.2.3. Selecionar o conjunto Ab{n) de n anticorpos de maior afinidade ao antigeno Ag;

3.2.4. Produzir nc clones a partir de elementos de Ab{n) a taxas proporcionais a afinidade, de acordo com o
fator multiplicativo 3, gerando o conjunto de clones C’

3.2.5. Submeter os anticorpos de C’ a mutagio a taxas inversamente proporcionais & afinidade, gerando o
conjunto C/*

3.2.6. Determinar o vetor de afinidades fier, entre Ag; e os anticorpos de C”
5J

3.2.7. Selecione de C’* o anticorpo Ab; de maior afinidade fr i
328.8e f,, > f, entdo

3.2.8.1. fj* = fu;
3.2.9. Fim Se

3.3. Substituir d elementos de Ab,,, por elementos de C’" ou por elementos gerados a partir do modelo de
medula 6ssea

3.4. Fim Para

4. Até atingir gen geragdes

Fim Procedimento

Algoritmo 5.1. CLONALG.

129



Sistemas Imunologicos Artificiais

5.3.4.1 Codificacdo dos anticorpos na versao para otimizacao

Na versdo para otimizagdo proposta em DE CASTRO & VONZUBEN (1999), os valores reais sdo
codificados como seqiiéncias bindrias. Primeiramente escolhe-se o nimero de bits L a serem
utilizados na representacdo. Considere, por exemplo, uma funcdo a ser otimizada cujas
varidveis estejam definidas no intervalo [ij,i,]. Dada uma representacdo bindria qualquer de
comprimento L, a conversao da representacao bindria que codifica o anticorpo para decimal se

da da seguinte forma:

e converter a seqiiéncia bindria <b;_;,b;_,,...,by> para decimal, obtendo o valor x', de

acordo com a Equacdo 5.1:

L-1 (5.1)
x'=>12"b,.
n=0
® em seguida, obter o valor de acordo com a seguinte férmula:
. 52
x=i1+x'-l2L . ©-2)
27 -1

Assim, x constitui o valor a ser avaliado na funcao-objetivo, supondo uma tnica varidvel como

argumento. Para multiplas varidveis, associam-se L bits a cada uma. Como 2L 1 é 0 maximo

valor em base decimal obtido de uma representacdo bindria utilizando-se L bits, o termo

1 \l

I resulta em um valor entre 0 e 1. Multiplicando-se o termo I
27 -1 2t -1

por i, —ij, que € 0

tamanho do intervalo, e somando-se i; obtém-se um valor real entre i; e i, . Modificando-se
os bits da representacdo bindria, modifica-se o valor real obtido, permitindo assim a
exploracdo do espaco de busca através da aplicacdo de procedimentos de mutacdo (inversdo de
n bits na seqiiéncia bindria). O nimero de casas decimais depende do ntimero de bits utilizados

na representacao.
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O procedimento de mutacdo envolve a complementagdo de bits na seqii€éncia que codifica o
anticorpo, o que gera diferentes valores dentro do intervalo no qual estdo definidas as

variaveis da funcao.

Para mais detalhes acerca da aplicacdo do CLONALG a problemas de otimizacdo, consultar

DE CASTRO & VON ZUBEN (1999; 2002).

5.3.5 Resultados do CLONALG

A seguir serdo apresentados alguns resultados computacionais obtidos a partir da aplicagdo do

CLONALG a trés funcdes multimodais.

5.3.5.1 Multifungédo

A multifun¢do € dada por:

g(x,y) = x.sin(4mx) — y.sin(4ny+m) + 1, (5.3)
onde x,y € [-2,2].

A Figura 5.3 apresenta os multiplos pontos de 6timo local obtidos via CLONALG. Ao todo, o
método localizou e preservou na memoria dezoito picos, incluindo o pico correspondente ao

6timo global.
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Figura 5.3. Resultados obtidos pelo CLONALG para a multifun¢éo (figura extraida de DE CASTRO
& TimMmis, 2002).

5.3.5.2 Funcgao Raizes

A funcdo raizes € dada pela seguinte equagao:

1 (5.4)

Y

b

ondeze C,z=x+1y, x,y € [-2,2].

A Figura 5.4 apresenta os oOtimos locais encontrados pelo CLONALG. Observe que o
CLONALG foi capaz de detectar todos os picos da funcdo, mantendo véarios individuos em

cada pico.
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Figura 5.4. Resultados obtidos pelo CLONALG para a funcdo raizes (figura extraida de DE
CASTRO & TIMMIS, 2002).

5.3.5.3 Fungé&o de Schaffer

A funcdo de Schaffer é dada por:

sinz(\/x2 + yz)—O,S

’ (5.5)
(1+o,001-(x2 + y2))

g(z2)=0,5+

onde x,y € [-10,10].

A funcdo de Schaffer possui um unico ponto de 6timo global na origem e infinitos 6timos

locais. O 6timo difere em apenas 10~ do 6timo local mais préximo.

A Figura 5.5 apresenta alguns resultados obtidos pelo CLONALG. Observe que o CLONALG
foi capaz de detectar o ponto de 6timo global e de explorar eficientemente o espaco de busca,
apresentando células distribuidas sobre toda a superficie em que existem Otimos locais,

embora nao corresponda a uma distribuicdo uniforme.
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Figura 5.5. Resultados obtidos pelo CLONALG para a fungio de Schaffer (figura extraida de DE
CASTRO & TIMMIS, 2002).

5.3.5.4 Comparagdo com outras abordagens

Em DE CASTRO (2001), s@o apresentados resultados comparativos envolvendo o algoritmo de

selecdo clonal e uma implementagdo de um algoritmo genético convencional. Conforme pode
ser observado na Figura 5.6, para as funcdes f(x)= (sen(5~7£'x))6 (Figura 5.6 (a) e (c)) e

2
g(x)= 2 (=2((x=0,1)70.9)) -sen(5- - x) (Figura 5.6 (b) e (d)), o algoritmo genético foi capaz de

encontrar o 6timo global e sua populacdo conservou apenas um dos pontos de 6timo local em
uma situacdo em que hd multiplos 6timos locais cujo valor coincide com o 6timo global
(Figura 5.6 (a) e (b)), enquanto o CLONALG manteve uma populacdo muito mais
diversificada, localizando todos os pontos de 6timo local (Figura 5.6 (c) e (d)). Esta
propriedade torna o CLONALG particularmente interessante para aplicacdes multimodais, em

que se desejam obter multiplas solugdes.
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Figura 5.6. (a) e (b): solucdes obtidas por algoritmo genético convencional; (¢) e (d) solugdes

obtidas pelo CLONALG (figura extraida de DE CASTRO, 2001).
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5.4 ABNET (Antibody Network)

5.4.1 Aspectos Gerais

Nesta secdo € apresentada a ABNET (AntiBody NETwork), baseada em diversos principios
imunolégicos. A ABNET (DE CASTRO, 1999) emprega conceitos fundamentais da imunologia,
tais como auto-organizacdo, memoria imunoldgica, aprendizagem, maturacdo de afinidade e
reconhecimento de padrdes. A proposta da rede de anticorpos € definir automaticamente um
repertério de anticorpos explorando o principio da selecdo clonal. A ABNET é uma rede
bindria que segue o paradigma de aprendizado competitivo e baseia-se no processo de selecao
clonal do sistema imunolégico biolégico. Como o objetivo é definir um conjunto adequado de
anticorpos, os quais correspondem aos nds da rede, a ABNET envolve um modelo construtivo,

que incorpora mecanismos de inserc¢ao e poda de células.

Assim, as principais caracteristicas da rede de anticorpos ABNET sao:

arquitetura construtiva, baseada no principio da selecao clonal;

poda de nés, representando a morte de anticorpos que nao sao estimulados;

e conexdes entre nds denotadas por seqiiéncias binarias;

aprendizado competitivo.

As secdes seguintes fornecerdo detalhes acerca da operacdo da ABNET, apresentando um

pseudocddigo com as principais etapas.
5.4.2 Notacao

A seguir € apresentada a notacdo empregada pelo algoritmo da ABNET.

e Ab: repertério de anticorpos disponiveis;

136



Sistemas Imunologicos Artificiais

e Ab;: i-ésimo anticorpo do repertério Ab. O anticorpo i estd associado a um vetor de
pesos w;, que liga o nd i a todas as entradas da rede. Um anticorpo é também referido

como cé€lula, nd, unidade ou elemento da rede;
e Ag: populacdo antigénica;

* Ag;:j-ésimo antigeno da populacdo antigénica Ag;

e 7;: nivel de concentracio do anticorpo Ab;, ou seja, o nimero de antigenos

reconhecidos por ele;

® f; j: afinidade do anticorpo Ab; ao antigeno Ag ;.

5.4.3 Descricdo da ABNET e Algoritmo

A ABNET foi desenvolvida para aplica¢des de reconhecimento de padrdes bindrios, ou seja,
que possam ser representados por vetores de atributos n-dimensionais bindrios, e
clusterizagdo. Na rede de anticorpos, os padrdes de entrada (ou padrdes a serem reconhecidos
ou clusterizados) correspondem a antigenos, enquanto os nds da rede correspondem a
anticorpos. Inicialmente, assume-se a existéncia de uma populacdo de antigenos Ag a ser

reconhecida pelo conjunto de anticorpos Ab. Um anticorpo Ab; sera representado pelo vetor
de pesos W , que conecta as entradas ao anticorpo. Todas as unidades da ABNET constituem

unidades de processamento lineares, pois a saida € uma combinacgdo linear das entradas, ou
seja, as entradas sdo ponderadas pelos pesos. Os pesos sdo bindrios, podendo assumir somente

os valores O ou 1.

A rede pode iniciar-se com um ou mais individuos compondo a populacdo de anticorpos. O
nimero de individuos aumenta até que a rede apresente habilidade para cobrir
satisfatoriamente todo o espaco, ou seja, para se ligar a todos os antigenos existentes na
populacdo de antigenos de acordo com um limiar de afinidade &, evitando a presenca de

células redundantes na rede.
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Conforme mencionado previamente, a ABNET baseia-se em aprendizado competitivo. Como
os padrdes de entrada e os pesos associados aos anticorpos sao bindrios, a afinidade entre o
anticorpo e o padrao € medida através da distancia de Hamming. O anticorpo k que apresentar
maior afinidade com o antigeno serd o vencedor do processo competitivo. O receptor do
antigeno e o receptor de cada anticorpo interagem de acordo com o formalismo do espaco de
formas (ver Secdo 5.2.2), ou seja, ligacdo por complementaridade. Isso € modelado
considerando que as células apresentam similaridade maxima quando a distancia de Hamming

entre o0 anticorpo e o antigeno ¢ maxima. Assim, a célula Ab; do repertério de anticorpos

com maior afinidade ao antigeno Ag serd aquela que satisfaz a seguinte equagao:
k = argmax;, (|Ag— Ab|). (5.6)

A dindmica que guia o tamanho da popula¢do baseia-se no processo de selecdo clonal, em que
as células mais estimuladas se multiplicam e maturam e as menos estimuladas sdo eliminadas.
Sem perda de generalidade, pois a rede € construtiva, a arquitetura inicial envolve apenas um

anticorpo.

Uma estratégia de hipermutacdo é empregada com o objetivo de aumentar a afinidade dos

anticorpos durante o processo de auto-organizagdo da rede.

O pseudo-codigo para a ABNET ¢€ exibido no Algoritmo 5.2. Conforme pode ser observado, o

nivel de concentracdo T; mede o nimero de vezes que um anticorpo especifico apresentou

maior afinidade ao conjunto de antigenos.

A dinadmica de aumento de células na rede mimetiza o processo de sele¢do e reproducao das
células mais estimuladas do sistema imunoldgico bioldgico. Na ABNET, o nivel de

estimulagdo de uma célula ¢ calculado com base em dois valores: o nivel de concentragdo T ;

e o limiar de afinidade €. A célula s com maior valor T j ¢ selecionada como candidata a

clonagem. Caso a maior afinidade da célula s seja maior que o limiar €, ela é clonada. Caso
contrério, a rede mantém a mesma densidade de anticorpos. O vetor de pesos do novo clone é

definido como sendo o complemento do vetor de pesos correspondente ao antigeno com pior
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taxa de afinidade do anticorpo s. Tal estratégia visa prover uma rede que cubra todo o

repertério de antigenos apresentados até o momento.

A ABNET envolve também um procedimento de eliminacdo de anticorpos. Caso um anticorpo

mantenha seu nivel de concentra¢do T ; igual a zero durante um intervalo de tempo maior que

um limiar previamente estabelecido, a célula é eliminada da rede.

O processo de ajuste de pesos dos anticorpos baseia-se em um mecanismo de hipermutacio. A

taxa de mutagdo o determina quantos bits do vetor de pesos serdo mutados, de modo que as

posicdes nao complementares formam o conjunto de bits candidatos a serem mutados. A taxa

de mutacdo € inversamente proporcional a afinidade do anticorpo em relagao aos antigenos.

Como principais entradas para a abNet, tém-se:

Populacdo Ag composta por M antigenos de comprimento L.

Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada).

Limiar de afinidade €.

Taxa inicial oo de hipermutacao;.

A cada P iteracdes a taxa o de hipermutacdo é decrescida de uma unidade e um
anticorpo € escolhido para ser um candidato a clonagem. Se um anticorpo p nio &

estimulado por nenhum antigeno durante [ itera¢Ges, entdo ele é eliminado da rede.

Como saidas, tém-se:

Matriz Ab de anticorpos de memoria.
Matriz F contendo a afinidade de cada anticorpo Abi, i = 1,...N (o valor de N ¢é
automaticamente definido ao longo da execucdo do algoritmo), em relacdo a cada

antigeno Agj, j = 1,..M.
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Procedimento [Ab, F]=ABNET (Ag, €, gen, B, «,)
1. Gerar anticorpo inicial Ab,; a =«
2. Repita
2.1. Para cada antigeno Ag,,j=1,..,M, faca:
2.1.1. Para cada anticorpo Ab,,i=1,..,N, faca
2.1.1.1. Calcular a afinidade f; ; do anticorpo Ab, ao antigeno Ag

2.1.2. Fim Para

2.1.3. Selecionar o anticorpo Ab, de maior afinidade de acordo com a Equagao 5.6
2.1.4. Incrementar o nivel de concentragéo do anticorpo Ab, : 7, «— 7, +1

2.1.5. Calcular a taxa de mutagdo « com base na afinidade

2.1.6. Atualizar os pesos associados a Ab, de acordo com ataxa «

2.1.7. Atualizar f, ;

2.2. Fim Para

2.3. Para cada anticorpo Ab,,i=1,...,N, faca
2.3.1.Se 7, =0 por mais de B iteragdes entdo eliminar Ab, da populagéo
2.3.2.Se 7, >1 entdo
2.3.2.1. Selecionar antigeno n ao qual Ab, possui maior afinidade f;,
2322.8¢e f;, > & entdo
2.3.2.2.1. Selecionar antigeno m ao qual Ab, possui menor afinidade f;,

2.3.2.2.2. Gerar clone cujos pesos s@o o complemento de Ag,,

2.3.2.3. Fim Se
2.3.3. Fim Se
2.4. Fim Para

3. Até atingir gen geracdes

Fim Procedimento

Algoritmo 5.2. ABNET.
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5.5 aiNet (Artificial Inmune Network)

5.5.1 Aspectos Gerais

A aiNet (Artificial Immune NETwork) constitui um modelo de rede imunoldgica artificial
inspirado na teoria da rede imunoldgica introduzida por JERNE (1974). Foi originalmente
proposta por DE CASTRO & VON ZUBEN (1999; 2000). A aiNet incorpora a versdo destinada a
reconhecimento de padroes do CLONALG, descrita na Secao 5.3, como parte do processo de
treinamento da rede. O objetivo da aiNet € criar imagens internas dos antigenos de modo que
possa reconhecé-los, identificar e quantificar subgrupos (clusters) de antigenos, e gerar regras
de decisdo que permitam classificar novos padrdes de entrada. As se¢des seguintes fornecerao
detalhes acerca da operacdo da aiNet, apresentando um pseudocddigo com as principais

etapas.
5.5.2 Notacao

A terminologia adotada para a aiNet, de acordo com DE CASTRO & TiMMIS (2002a), encontra-

se especificada a seguir.
¢ Ab: repertério de anticorpos disponiveis (Ab = Ab{s} U Abim});
e Abm): repertdrio total de anticorpos de memdria ;
e Ag: populacdo de M antigenos a serem reconhecidos;
¢ Ab{4): d novos anticorpos a serem inseridos na populacido Ab;

e fi: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relacdo ao antigeno Agj. A

afinidade € inversamente proporcional a distdncia Ag-Ab;

S: matriz de similaridade entre os anticorpos de memoria;

C: populacdo de Ncclones gerada a partir de Ab;

C*: populagdo C ap6s o processo de maturagao de afinidade;
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. f{c*} _: vetor contendo a afinidade de todos os clones de C* em relagdo ao antigeno
o

Agp;
e & : percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

¢ M: clones de memdria para o antigeno Ag restantes do processo de supressdo clonal e

selecdo dos & anticorpos maduros;
® Gd: limiar de morte natural;
® s limiar de supressdo.
5.5.3 Descricao da aiNet

A rede imunoldgica é composta basicamente por um conjunto Ab de anticorpos, em que cada
anticorpo interage com os demais anticorpos da rede e com um conjunto Ag de antigenos
externos a rede. Cada antigeno e cada anticorpo sao descritos por um vetor de L atributos no

espaco euclidiano.

A aiNet constitui um grafo composto por um conjunto de nés e um conjunto de arestas
ponderadas interligando os nés. Cada né representa um anticorpo e cada aresta representa o
grau de afinidade entre um par de anticorpos da rede. A inexisténcia de conexao entre um par
de anticorpos indica que eles nao interagem, ou seja, nao ha afinidade entre eles. A menos que

se indique o contrario, a aiNet forma um grafo totalmente conectado.

O processo adaptativo da aiNet envolve duas etapas: interagdo de antigenos e anticorpos (Ag-
Ab) e interacdo somente de anticorpos (Ab-Ab). As interacdes Ag-Ab e Ab-Ab sdo
quantificadas pelo grau de proximidade ou similaridade entre antigenos e anticorpos e entre
os anticorpos da rede. A afinidade € calculada com base em uma métrica de distancia, de
forma que a afinidade entre elementos € inversamente proporcional a distancia entre eles. Uma
afinidade Ab-Ag elevada promove uma resposta imunolédgica, enquanto uma afinidade Ab-Ab
elevada corresponde, em analogia com o sistema imunoldgico bioldgico, a células que

respondem a antigenos proprios, conhecidas como células auto-reativas. A presenga de
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anticorpos auto-reativos resulta em supressdo da rede. No caso da aiNet, a supressdo &
realizada eliminando-se um dentre dois anticorpos auto-reativos (o de menor afinidade com os
antigenos, por exemplo). Os anticorpos sdo eliminados de acordo com um limiar de supressao.
Assim, anticorpos que apresentarem alta afinidade entre si, maior que um limiar de supressao

O, , serdo candidatos a eliminacdo.

Conforme a teoria da rede imunoldgica, os anticorpos existentes na rede irdo competir pelo
reconhecimento antigénico, sendo que aqueles que apresentarem maior afinidade com os
antigenos serdo os vencedores e sofrerdo processo de clonagem e mutacdao de acordo com o
principio da selecdo clonal. O numero de clones gerados é funcdo da afinidade do anticorpo

aos antigenos. Quanto maior a afinidade, maior o nimero de clones, e vice-versa.

A aiNet tem por objetivo construir um conjunto de anticorpos de memoria que melhor

represente o conjunto de antigenos.

Em termos de espaco de formas, os anticorpos correspondem a prototipos que serdo
posicionados em regides que contém antigenos. O algoritmo 5.3 apresenta o pseudo-cédigo

para a aiNet.

As entradas para o algoritmo da aiNet apresentado sao:

¢ Populagdo Ag composta por M antigenos.

* Quantidade gen de geragdes a serem executadas (critério de parada).
¢ Numero n de anticorpos a serem selecionados para clonagem.

e Percentual {% de anticorpos maduros a serem selecionados.

¢ Limiar 6dade morte natural.

¢ Limiar ¢sde supressao.

¢ Quantidade d de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

As saidas sdo:

e Matriz Ab{m) de anticorpos de memoria.
e Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memoria da rede, composta por
elementos si,;.
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Procedimento [Ab, S]=aiNet(Ag, 0, ,0,,¢&, gen, n, d)

1. Gerar aleatoriamente populagao inicial de anticorpos Ab
2. Repita

2.1. Para cada antigeno Ag;,j=1,..,M, faca
2.1.1. Calcular a afinidade fi,j de cada anticorpo Ab,, i=1..N ,aoantigeno Ag;
2.1.2. Selecionar o conjunto Ab{n) de n anticorpos de maior afinidade ao antigeno Ag ;
2.1.3. Clonar elementos do conjunto Ab {n} a taxas proporcionais a afinidade, gerando o conjunto de clones C’

2.1.4. Submeter C’ a mutagao a taxas inversamente proporcionais a afinidade, gerando o conjunto C/*

2.1.5. Determinar o vetor de afinidades f(Cj*} _entre Ag; e os anticorpos de c’
2J

2.1.6. Da populagéo C, selecionar £% dos anticorpos com maior afinidade e coloca-los em uma matriz M
de clones de memoria (meméria clonal)

2.1.7. Morte programada: eliminar anticorpos k € M para os quais f, ; <o,
2.1.8. Calcular afinidade s, ;, entre Ab, e Ab, paratodo ke M e [e M
2.1.9. Supresséo clonal: Paratodo ke M e le M, se s, , >0 entéo
2.1.9.1.8€ [, (ag) > fi1ag) €NAO eliminar Ab, de M, seno eliminar Ab, de M

2.110.Ab,,, < Ab,,, +M

m}

2.2. Fim Para

2.3. Calcular afinidade s, , entre Ab, e Ab, paratodo ke M e le M
2.4. Supressdo da rede: paratodo ke M e le M, se 5, ; >0, entdo
24.1.8e fi(ag > fiiag €NtGO eliminar Ab, de M, sendo eliminar Ab, de M

2.5. Gerar novos anticorpos Ab ,, aleatoriamente ou através do modelo de medula dssea e introduzir na
populagéo: Ab <~ Ab+Ab,,, +Ab,,,
3. Até atingir gen geragdes

4. Eliminar anticorpos cujas afinidades aos antigenos nunca é a maxima para ao menos um antigeno

Fim Procedimento

Algoritmo 5.3. aiNet.
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Conforme pode ser observado no Algoritmo 5.3, a resposta imunoldgica adaptativa ocorre
ap6s a apresentacdo de cada padrdo de entrada (antigeno) a rede. Os antigenos sao
reconhecidos com diferentes niveis de afinidade pelos anticorpos da rede. Os anticorpos mais
bem adaptados serdo proliferados e sofrerdo hipermutacdes somaticas e supressao, de acordo

com os principios de selec@o clonal e maturacio de afinidade.
5.5.4 Extracao de Conhecimento da aiNet Treinada

Apbs o processo de adaptagdo da rede, tém-se disponiveis as imagens internas dos antigenos,
tal como ilustrado na Figura 5.7. A rede treinada, resultante da distribui¢do de antigenos

exibida na Figura 5.7 (a), € mostrada na Figura 5.7 (b).

As linhas tracejadas da Figura 5.7 (b) indicam arestas a serem removidas de forma a gerar
subgrafos desconexos, cada subgrafo correspondendo a um grupo especifico de antigenos.
Geralmente, as arestas a serem removidas sdo definidas estabelecendo-se um limiar de corte

para as conexdes, de acordo com seu peso.

O exemplo mostrado na Figura 5.7 ilustra um caso bastante simples, em que ha poucos
antigenos a serem reconhecidos e distribuidos em um espaco de apenas duas dimensdes.
Conforme mencionado anteriormente, os anticorpos de memoria representam imagens internas
dos antigenos, sendo portanto representados por vetores de atributos de mesma dimensao dos
antigenos. Esse fato inviabiliza a visualizagdo dos anticorpos em um espago de dimensao
maior que trés. Nessas situacOes, € necessdrio efetuar um procedimento automdtico de
extracdo de conhecimento da aiNet treinada. H4 diversas técnicas que podem ser empregadas
para se alcancar esse objetivo. Uma estratégia simples € suprimir conexdes cujos pesos
extrapolem um limiar previamente definido, tal como apresentado na Figura 5.7 (b).
Entretanto, tal estratégia pode omitir certas informagdes representadas pela aiNet, tais como
formato dos agrupamentos e numero de anticorpos representantes de cada agrupamento.
Técnicas de clusterizagdo, tais como a clusterizac@o hierdrquica, e métodos para se encontrar a
arvore geradora minima a partir da matriz de afinidade entre anticorpos constituem
mecanismos bastante efetivos para se extrair a estrutura da aiNet. Mais detalhes acerca da

extracdo de conhecimento da aiNet s@o apresentadas em DE CASTRO (2002).
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Figura 5.7. (a) Padroes de entrada; (b) Resultado da clusterizagéo via aiNet.

5.6 opt-aiNet (Artificial Inmune Network for Optimization)

5.6.1 Aspectos Gerais

Nesta secao € apresentada a opt-aiNet (Artificial Immune NETwork for OPTimization)
proposta por DE CASTRO & TiMMIS (2002). A opt-aiNet representa uma extensdo da aiNet de

forma que a rede seja capaz de operar eficientemente na otimizag¢do de fun¢des multimodais.
5.6.2 Notacao e Terminologia

A seguir, sdo apresentados a terminologia e o algoritmo proposto por DE CASTRO & TIMMIS

(2002) para a opt-aiNet.

e Ab: repertorio de anticorpos disponiveis;

Abya}: d novos anticorpos a serem inseridos na populacao Ab;

fi: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relagcdo ao antigeno Agj. A

afinidade € inversamente proporcional a distincia Ag-Ab;

S: matriz de similaridade entre os anticorpos de memdria com elementos si;;

C: populacao de Ncclones gerada a partir de Ab;
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C*: populagdo C ap6s o processo de maturacio de afinidade;

f ot vetor contendo a afinidade de todos os clones de C* em relagdo ao antigeno
J

& : percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

Os: limiar de supressao.

O Algoritmo 5.4 apresenta o pseudo-codigo da optAiNet. As entradas para o algoritmo sao:

Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada).
Percentual {% de anticorpos maduros a serem selecionados.

Limiar 65 de supressao.

Quantidade d de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

Quantidade Nc de clones a serem gerados.

As saidas sao:

Repertorio final Ab de anticorpos.

Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memdria da rede, composta por

elementos si,;.
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5.6.3 Algoritmo para a opt-aiNet

Procedimento [Ab, S]=opt-aiNet(Ag, O, Nc, {, gen,d)

1. Gerar aleatoriamente populagao inicial de anticorpos Ab
2. Repita

2.1. Para cada anticorpo Ab, ,i=1,...,N, calcular fitness f;
2.2. Gerar Nc clones para cada elemento da rede, produzindo o conjunto de clones C
2.3. Submeter os anticorpos de C a mutagéo a taxa inversamente proporcional & afinidade, gerando o conjunto C*

2.4. Determinar o vetor de fitness f(C*, para os anticorpos de C

2.5. Da populagdo C", selecionar £% dos anticorpos que apresentam maior afinidade e incorpora-los & populagao
2.6. Para cada anticorpo Ab, € Ab calcular fitness f;, selecionar e preservar o clone de maior fitness

2.7. Se a variagdo de fitness médio da populagdo néo for significativamente diferente da iteragao anterior entéo ir
para 0 passo 2.8, sendo voltar ao passo 2.1

2.8. Para cada anticorpo /,k € Ab, [ # k , calcular afinidade s, ; entre Ab, e Ab,
2.9. Supress&o: Para cada anticorpo /,k€ Ab, se s, ; >0 entdo
29.1.S8e f, > f;,elminar Ab, de Ab ; Sendo, eliminar Ab, de Ab

2.10. Gerar novos anticorpos Ab ,, € introduzir na populagdo: Ab < Ab+Ab ,,

)
2.11. Fim Para

3. Até atingir gen geragdes

4. Supresséo: Para cada anticorpo /,k€ Ab, se s, , >0, entdo
4.1.Se f, > f;,eliminar Ab, de Ab
4.2. Sendo, eliminar Ab, de Ab

Fim Procedimento

Algoritmo 5.4. opt-aiNet.
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O comportamento do algoritmo pode ser explicado da seguinte forma:

Passos 2.1 a 2.6: A cada iteracdo, a populacdo de células € otimizada localmente, via mutacao

inversamente proporcional a afinidade.

Passos 2.7 a 2.9: Quando a populacio alcangca um estado de estabilidade, as células da rede
interagem, de acordo com a teoria da rede imunoldgica, e células similares sdo eliminadas. No

passo 2.10, novos anticorpos sdo inseridos para introduzir diversidade na rede.

Passo 4: Ao final do procedimnento, as células da rede interagem, de acordo com a teoria da

rede imunoldgica, e células similares sdo eliminadas.

A mutagdo proporcional a afinidade (Passo 2.3) é efetuada de acordo com a seguinte

expressao:
c'=c+aNQO,1), (5.7
sendo o dado por:

o = (1/B) exp(—f*), (5.8)

onde c¢'€ uma célula ¢ mutada, N(0,1) é uma varidvel aleatéria gaussiana de média zero e
desvio padrdo ¢ = 1, B é um pardmetro que controla o decaimento da exponencial, e f* é o

fitness do individuo normalizado entre O e 1.

O critério de parada adotado € baseado no tamanho da populagcdo. Apds a fase de supressao,
um determinado nimero de células diversificadas ¢ mantido na populag¢do. Caso esse nimero
ndo varie de uma supressao a outra, a rede alcancou um estado de estabilidade e o critério de

parada foi atingido.
5.6.4 Exemplos de Comportamento do Algoritmo

A seguir sao apresentados os resultados obtidos por DE CASTRO & TiMMIS (2002) para a opt-
aiNet quando aplicada a alguns problemas multimodais bidimensionais. Observe que, para

todos os casos exemplificados, multiplos pontos de 6timo local encontram-se presentes no
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escopo da busca. Conforme serd apresentado nas proximas subsecdes, a opt-ailNet foi capaz de
determinar todos os pontos de 6timo (locais e global). E evidente que isso foi possivel gracas a
reduzida dimensao do espaco de busca, sendo que em aplicagdes praticas ndao € possivel
garantir que todos os 6timos locais, e mesmo o 6timo global, sejam encontrados. Para o caso
em que infinitos pontos de 6timo sdo definidos, a opt-aiNet foi capaz de explorar de forma
efetiva o espaco de busca, encontrando pontos de 6timo uniformemente distribuidos ao longo
do lugar geométrico de 6timos locais. Note que a opt-aiNet foi capaz de explorar o espaco de
busca de maneira mais eficiente que o CLONALG, apresentado na Secao 5.3. Tal fato mostra
que a aplica¢do conjunta do algoritmo da sele¢do clonal com a teoria da rede imunoldgica leva
a um controle mais eficiente da populagdo, e a uma distribui¢do mais eficaz dos individuos ao
longo do espaco de busca. A habilidade de explorar de forma eficiente o espagco de busca,
através de uma populagdo diversificada e otimizada, faz da opt-aiNet uma ferramenta
poderosa, principalmente quando consideramos aplicacdes em que seja importante a obtencao
de multiplas solu¢des para um mesmo problema e também no caso de problemas com
multiplos objetivos, em que se busca amostrar a superficie de Pareto (COELLO & CORTES,
2005). Tal desempenho dificilmente seria alcancado via outras abordagens populacionais,
como algoritmos genéticos, voltados para a busca apenas do melhor ponto de 6timo local. Os
algoritmos genéticos cldssicos, bem como suas variantes, privilegiam os melhores individuos
da populagdo, tanto no momento do crossover como no processo de selecdo dos individuos
para a proxima iteragao (selecdo elitista, método da roleta (roulette wheel) etc.), o que tende a
produzir uma populagdo centrada no ponto de 6timo ou mesmo, em particular para casos em
que a funcdo a ser otimizada ndo é suficientemente suave, levar a um ponto de 6timo local de

baixa qualidade.
Nesta secdo serdo apresentados resultados para trés funcoes:

e Multifun¢do: € uma fungdo com multiplos pontos de 6timo local e um tnico ponto de

6timo global.
e Raizes: Possui seis pontos de 6timo local idénticos e dois grandes platos;.

¢ Funcdo de Schaffer: apresenta infinitos 6timos locais e um tnico 6timo global.
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5.6.4.1 Parametros Utilizados

Existem seis parametros a serem definidos para a opt-aiNet: limiar de supressdo, tamanho
inicial da populagdo, nimero de clones a serem gerados para cada célula, percentual de novos
individuos a serem introduzidos na populagdo, escala da funcdo de selecdo proporcional a
afinidade e ndimero méaximo de passos do algoritmo. O limiar de supressdo indica as células
que devem ser suprimidas, ou seja, aquelas cuja afinidade com outra(s) célula(s) da rede seja
maior que esse limiar serdo eliminadas. O tamanho inicial da populac¢do indica o nimero de
individuos (células imunoldgicas) ao inicio da execucdo do algoritmo; normalmente este
parametro pode ter um valor padrdo, como, por exemplo, N=20 individuos. O nimero de
clones determina quantos clones serdo gerados quando um individuo for selecionado para
clonagem. A porcentagem de novos individuos indica quantas novas células serdo inseridas na
populacdo quando for detectada a necessidade de aumento da populagdo devido a baixa
diversidade; este parametro também pode ter um valor padrdo, por exemplo 5% do tamanho
atual da populacdo. Novos individuos sdo geralmente inseridos apds um processo de
supressdo. O valor padrdo B = 100 é utilizado em todos os experimentos aqui reportados. O

valor Ngen representa o nimero maximo de itera¢des que o algoritmo deve executar.
Os parametros de treinamento da rede foram os mesmos para os trés casos:

e Limiar de supressdo: 65 =0,2.

e Tamanho inicial da populagdo: N = 20.

¢ Numero de clones gerados para cada célula da rede: Nc = 10.

® Porcentagem de novos individuos: d = 40%.

e Escala da funcéo de selecdo proporcional a afinidade: B = 100.

¢ Numero maximo de passos do algoritmo: Ngen = 500.
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5.6.4.2 Multifuncéo

E reproduzida a seguir a equacio jd apresentada na Se¢do 5.2.5.1.

g(x,y) = x.sin(4mx) — y.sin(4ny+m) + 1, 5.9

onde x,y € [-2,2].

A Figura 5.8 apresenta os multiplos pontos de 6timo local obtidos via opt-aiNet. Conforme

pode ser observado, a opt-aiNet encontrou 61 picos.

e T W )

Figura 5.8. Resultados gerados pela opt-aiNet para a multifungdo (figura extraida de DE CASTRO &

Timwmis, 2002).
5.6.4.3 Funcio Raizes

A funcdo raizes € dada pela seguinte equacao:

1 (5.10)

=" %6 <>
812 I+ 2° ~1

ondeze C,z=x+1y, x,y € [-2,2].
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A Figura 5.9 apresenta os 6timos locais encontrados pela opt-aiNet. Observe que a opt-aiNet

foi capaz de detectar todos os picos da funcdo, com um tnico individuo em cada pico.

Figura 5.9. Mudltiplos 6timos locais detectados pela opt-aiNet para a funcéo raizes (figura extraida

de DE CASTRO & TiMMIS, 2002).
5.6.4.4 Funcg&o de Schaffer
A funcdo de Schaffer é dada por:

sinz(\/xz +y2)—0,5 .11

8(z2)=05+
(1+0,001(x2 + yz))

onde x,y € [—10,10].

A Figura 5.10 apresenta um resultado obtido pela opt-aiNet para a fungcao de Schaffer. Observe
que a opt-ailNet foi capaz de detectar o ponto de 6timo global e de explorar eficientemente o
espaco de busca, apresentando cé€lulas distribuidas de forma equilibrada ao longo de toda a

superficie em que existem 6timos locais.
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Figura 5.10. Resultados da fungdo de Schaffer obtidos pela opt-aiNet (figura extraida de DE
CASTRO & TIMMIS, 2002).
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CAPITULO 6

COPT-AINET: UMA ABORDAGEM BASEADA EM
SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS PARA
PROBLEMAS COMBINATORIOS

Neste capitulo € proposta a copt-aiNet, uma nova abordagem baseada em sistemas
imunoldgicos artificiais destinada a solu¢ao de problemas de cariter combinatério.
A copt-aiNet € uma extensdo da opt-aiNet, detalhada no Capitulo 5, e concebida
para otimizacdo de funcdes multimodais definidas em um espaco continuo e
limitado. A copt-aiNet constitui uma meta-heuristica populacional capaz de
encontrar ¢ manter diversas solugdes de alta qualidade. Serdo apresentados o
algoritmo da copt-aiNet e alguns resultados computacionais para o problema do

caixeiro viajante simétrico.
6.1 Introducao

Esta secdo fornece uma breve apresentacdo dos principais conceitos bdsicos referentes a
sistemas imunoldgicos necessdrios para a compreensdo da copt-aiNet e introduz a
terminologia empregada. Para mais detalhes acerca do sistema imunoldgico bioldgico,
consultar o Apéndice B. O Capitulo 5 prové uma descri¢do acerca dos tdpicos relacionados a
ferramentas provenientes de sistemas imunoldgicos artificiais, as quais serviram como fonte

de inspiragdo para a copt-ailNet.
A copt-aiNet emprega trés importantes conceitos provenientes da drea de imunologia:

1. Selecdo clonal e maturacdo de afinidade (DE CASTRO & VON ZUBEN, 2000; DE CASTRO
& Timwmis, 2002a).
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2. Teoria da rede imunolégica (JERNE, 1974; DE CASTRO & TIMMIS, 2002a).
3. Recombinagdo gé€nica (DE CASTRO & TiMMIs, 2002a).

O principio da selecdo clonal, detalhado no Capitulo 5, define que a taxa de reproducdo de
anticorpos estd diretamente associada a afinidade entre o anticorpo e o antigeno, enquanto a
taxa de mutagdo € inversamente proporcional a afinidade. Assim, quanto maior a afinidade

maior o nimero de clones gerados e menor a taxa de mutacao aplicada.

Uma outra importante teoria da imunologia utilizada pela copt-aiNet € a teoria da rede
imunolégica. A teoria da rede imunoldgica coloca que as células imunoldgicas, além de
reconhecerem antigenos, sdo capazes de reconhecer outras células imunoldgicas. Assim, o
sistema imunoldgico pode gerar uma resposta devido a interacdo de células imunoldgicas.
Basicamente, quando uma célula imunoldgica apresenta alta afinidade em relacdo a outra
célula imunoldgica, ocorre um processo de supressdo, com o objetivo de eliminar células

redundantes.

O dltimo principio de imunologia considerado na proposta da copt-aiNet é a geracdo de
moléculas de anticorpos através de bibliotecas génicas, em que células de alta afinidade com
anticorpos tendem a formar bibliotecas de genes com o intuito de gerar anticorpos mais
eficientes baseados no cruzamento de grupos de genes das melhores solugdes encontradas pela

rede imunoldgica até o momento (modelo da medula 6ssea, descrito no Capitulo 5).

6.2 A copt-aiNet (Artificial Immune Network for Combinatorial
Optimization)

6.2.1 Aspectos Gerais

Nesta se¢do € apresentado o algoritmo para a copt-aiNet (Artificial Immune NETwork for
Combinatorial OPTimization). A copt-aiNet € uma extensdo da opt-aiNet (Artificial Immune
Network for Optimization), proposta em DE CASTRO & TiMMiS (2002) e descrita no Capitulo
5. Enquanto a opt-aiNet opera em espagos continuos, a copt-aiNet foi concebida para realizar

otimizagdo de fun¢des multimodais definidas em espacos discretos. Para mais detalhes acerca
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da opt-aiNet e outras metodologias baseadas em sistemas imunoldgicos artificiais que
fundamentam a copt-aiNet, tais como o algoritmo da sele¢do clonal e a rede imunoldgica,

consultar o Capitulo 5.

A copt-aiNet foi especialmente projetada para otimizacdo de problemas combinatdrios,

apresentando a habilidade de encontrar e manter multiplas solu¢des diversificadas.

A titulo de exemplificacdo, a explanacdo do algoritmo e exemplos de comportamento serao
baseados no problema do caixeiro viajante simétrico. Entretanto, o algoritmo pode ser

diretamente adaptado a outras classes de problemas.
6.2.2 Notacado e Terminologia

A seguir, sdo apresentados a terminologia e o algoritmo proposto para a copt-aiNet.
® Ab: repertério de anticorpos disponiveis;
e Abia4): d novos anticorpos a serem inseridos na populacdo Ab;

* f;: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relagdo ao antigeno Ag;. A

afinidade € inversamente proporcional a distancia Ag-Ab e é dada pela avaliacdo de
uma fungdo-objetivo;

e S: matriz de similaridade entre os anticorpos de memoria, com elementos si; (afinidade
Ab l-,Ab j );

e C: populagdo de Ncclones gerada a partir de Ab;

e (C*: populacdo C ap6s o processo de maturacdo de afinidade;

o f )t vetor contendo a afinidade de todos os clones de C* em relagdo ao antigeno
J

Ag i
e & : percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

® ©,: limiar de supressao.
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6.2.3 Algoritmo para a copt-aiNet

No algoritmo para a copt-aiNet, cada individuo da populacio corresponde a um anticorpo ou
célula da rede e é representado por uma cadeia de atributos. Para o caso do caixeiro viajante,
cada célula corresponde a uma solu¢dao completa para o problema, ou seja, a uma seqiiéncia de

cidades. Portanto, cada atributo que compde a célula corresponde ao indice de uma cidade.

Dois indices sdo utilizados para avaliar a qualidade (adaptabilidade) de cada célula da rede: o
valor de fitness e o valor de afinidade entre anticorpos. O valor de fitness de uma célula indica

seu grau de adaptabilidade ao ambiente externo, ou seja, a avaliacdo de uma fungao-objetivo.

A afinidade de uma célula imunolégica em relacio a outras células indica o grau de
reconhecimento entre anticorpos. O grau de reconhecimento € medido através de uma métrica
de similaridade. Essa caracteristica € explorada na copt-aiNet para regular o nimero de
individuos na populacdo e evitar redundincia. Assim, células similares sdo identificadas e
aquelas que apresentarem menor fitness serdo eliminadas da rede. Essa etapa corresponde ao
processo de supressdo. O pseudocddigo apresentado no Algoritmo 6.3 ilustra os principais

passos da copt-aiNet. Uma descri¢do mais detalhada de cada etapa serd provida na seqii€ncia.

As entradas para o algoritmo da copt-aiNet apresentado sdo:

¢ Quantidade gen de geragdes a serem executadas (critério de parada).

e Percentual {% de anticorpos maduros a serem selecionados.

¢ Limiar 6sde supressao.

¢ Quantidade d de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

¢ Quantidade Nc de clones a serem gerados.

e Numero M de iteracdes (geracdes) que se admite a ndo melhoria no fitness dos
individuos — apds isso, serd aplicado procedimento de otimizacgdo local.

¢ Numero minimo m de individuos na populagdo.

¢ Numero nk de individuos a serem submetidos a processo de maturagdo (otimizagao
local) caso ndo haja melhoras no fitness dos individuos durante M geragdes.

As saidas sao:

e Repertdrio final Ab de anticorpos.
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e Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memdria da rede, composta por
elementos si,;.

Procedimento [Ab, S]=copt-aiNet( o, , m, M, Max_It, z, Nc ,nk)
1. Gerar aleatoriamente populagao inicial de anticorpos Ab
2. Repita
2.1. Para cada anticorpo Ab, ,i=1,...,N, calcular fitness f;
2.3. Gerar Nc clones para cada elemento da rede, produzindo o conjunto de clones C

2.4. Submeter os anticorpos de C a mutag&o a taxa inversamente proporcional a afinidade, gerando o conjunto C”

2.5. Determinar o vetor de fitness f(c*) para os anticorpos de C”

2.6. Da populagdo C’, selecionar novamente £% dos anticorpos que apresentam maior afinidade e incorpora-los a
populagédo

2.7. Calcular o fitness médio da populacéo e preservar o clone de maior fithess

2.8. Se a variagao de fitness médio da populagao néo for significativamente diferente da iteragao anterior entdo ir
para 0 passo 2.9, sendo voltar ao passo 2.3

2.9. Para cada anticorpo /,k€ Ab, [ # k , calcular afinidade s, ; entre Ab, e Ab,
2.10. Supresséo: Para cada anticorpo /,k€ Ab, se s, ; > o, entdo

2.10.1.Se f, > f,,eliminar Ab, de Ab ; Sendo, eliminar Ab, de Ab

2.11. Se niimero de individuos na populagéo < m entéo

2.11.1. Inserir novos elementos Ab ,, formados por recombinagdo génica e introduzir na populagéo:
Ab < Ab+Ab,,,

2.12. Fim Se
2.13. Se nenhum dos nk melhores individuos tiver seu fitness aumentado por M iteragdes entdo
2.13.1. Submeter todos os elementos da populagdo a um processo de maturagao de afinidade fraco
2.14. Fim Se
3. Até atingir Mat_It geracdes

4. Submeter os nk melhores individuos da populagdo a um processo de maturagao de afinidade intensivo

Fim Procedimento

Algoritmo 6.1. copt-aiNet.
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Os passos 2 a 3 englobam o lago principal do algoritmo. O comportamento do algoritmo pode

ser explicado da seguinte forma:

Passo 1 — Geragdo da populagdo inicial: no caso especifico do caixeiro viajante, a populacdo
inicial € construida seguindo a heuristica do vizinho mais préximo, iniciando com diferentes
sementes (cidades iniciais). Ao inicio, a populacdo contém um numero predefinido de
individuos e, ao longo do processo de adaptacdo, pode aumentar ou reduzir de tamanho, de
acordo com as carateristicas do espago de busca e com o estado corrente da rede quando se

executam os processos de inser¢do e supressdo de individuos.

Passos 2.3 a 2.7 — Selecdo clonal e maturacdo de afinidade: a cada iteracdo, a populacdo de
células é modificada localmente via selecdo clonal e mutagdes aplicadas a uma taxa
proporcional ao custo da solug¢do. Nesta fase, cada célula dd origem a um certo ndimero de
clones. Mesmo as células de maior custo produzirdo clones, contribuindo para a capacidade de
busca multimodal do algoritmo. Os clones sdo submetidos a um processo de mutacdo onde n
genes de cada clone sdo aleatoriamente selecionados para mutacdo. O nimero n de genes a
serem mutados € diretamente proporcional ao custo da solu¢do (ou inversamente proporcional
ao fitness): células apresentando custo elevado serdo submetidas a altas taxas de mutacao,
enquanto células de baixo custo serdo submetidas a baixas taxas de mutacdo. Trés tipos de
operadores de mutacao foram implementados na copt-aiNet: 1) troca de posi¢ao de dois genes;

2) troca de posicao de trés genes; e 3) troca de posicdo de quatro genes.

Passos 2.8 a 2.10 — Interacdes de rede e diversificacdo: quando a rede de células alcancga a
estabilidade em termos de fitness médio avF, ou seja, o fitness médio da populacdo nao &
melhorado durante um nimero predefinido de iteracdes, a rede é submetida a um processo de
supressdo. Durante a supressdo, células similares (aquelas que apresentam alta afinidade entre
si) sdo eliminadas da rede no intuito de evitar redundéncia e assim manter a diversidade da
populacdo. A similaridade (afinidade) entre duas solugdes € definida como sendo a menor
seqiiencia de operagdes necessdrias para se converter uma solu¢do na outra, e baseia-se no
maximo subgrafo comum (BUNKE & SHEARER, 1998). O cdlculo do critério de similaridade é

detalhado na Secdo 6.2.3.1.
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Passos 2.11 a 2.12 — Recombinacdo génica: novos anticorpos sdo construidos através da
recombinacdo de individuos de alta afinidade antigénica mantidos em uma biblioteca génica.
As bibliotecas génicas sao formadas a partir de células de memoria. As células de memoria
sao divididas em p particdes de comprimento /, onde p € um nimero inteiro aleatdrio entre 2 e
4. As particoes sdo aleatoriamente selecionadas e recombinadas de modo a construir uma nova

solucgdo.

Passos 2.13 a 2.14 — Busca local: caso ndo incorram redugdes de custo em nenhuma das k
melhores solucdes durante um numero predefinido de iteragdes M, todas as células da
populacdo sdo submetidas a um processo de maturacdo. Durante o processo de maturacdo, as
células imunoldgicas sofrem uma série de mutagdes controladas com o objetivo de aumentar
sua afinidade em relagdo aos antigenos. Este processo é implementado através de uma
estratégia de busca local. Qualquer procedimento de busca local pode ser empregado. Na
implementagdo proposta nesta tese, € utilizada a busca tabu (GLOVER & LAGUNA, 1998). Para
mais detalhes acerca da busca tabu, consultar o Capitulo 2. O processo de maturacdo ¢
realizado repetidamente até que todos os individuos da populagdo tenham seu custo reduzido ¢

vezes ou até que o custo ndo seja reduzido ao longo de uma iteracio tabu completa.

Passo 4 — Busca local intensiva: caso nenhuma das k melhores solu¢des tenham seu custo
reduzido ao longo de Max_it iteracdes, o critério de parada € atingido e as k solucdes melhor
adaptadas sdo submetidas a um procedimento de maturacdo intensivo, implementado via a

meta-heuristica busca tabu. Este passo visa otimizar localmente as solugdes obtidas.

Para o caso particular do problema do caixeiro viajante, o fitness € calculado de acordo com a

seguinte equagao:

Fitness =
Dim _ Solugédo—1 ’ 6.1)

2 2
Z (Xi - Xi+1) + (Xl - XDim_Solugdo) +1
i=l
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onde Dim_Solu¢cdo denota o nimero de cidades e x; € a coordenada da cidade i. Dessa forma,
o fitness € diretamente proporcional ao inverso da soma da distancia euclidiana entre cada par

de cidades adjacentes em uma seqii€ncia.

O critério de parada adotado é baseado na variacdo do fitness dos melhores individuos da
populacdo. Caso ndo haja aumento no fitness dos k melhores individuos ao longo de um certo

nimero de iteragdes, o critério de parada € atingido.
6.2.3.1 Manutencéao da Diversidade

Nesta secdo é apresentado o procedimento para determinacao da similaridade entre solugdes.
Seja S(i) a aresta de indice i referente a solu¢do S. A Figura 6.1 apresenta um exemplo
numérico para o cdlculo da similaridade e os passos necessarios para converter a Solu¢do I na
Solugcdo 2. O pseudocddigo para o cdlculo da similaridade entre duas solugdes A e B é

apresentado em Algoritmo 6.2.

Solugao 1 Solugao 2
123 456 152 46 3

1 2 5 4 6 3 1operagéo
12 3 5 4 6 1operagao
12 3 45 6 1operagao

Total: 3 operagoes

Figura 6.1. Exemplo de calculo de similaridade entre duas solucdes.
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Procedimento CalculaSimilaridade (A, B)

1. k < 1; Num _Operacoes < 0; Cur _ Elemento < A(k)
2. Fim « falso

3. Encontrar indice j tal que B(j) = Cur _ Elemento

4. Enquanto Fim = falso faga

41 k< k+1

4.2. Cur _ Elemento < A(k)

4.3. Procurar por indice n tal que B(n) = Cur _ Elemento
4.4.Se j+1> Dim_Solucdo entdo Indicel <1, sendo Indicel < j+1
45.5e j—1<1 entdo Indice2 < Dim _ Solucdo , sendo Indice2 « j—1

4.6.Se n# Indicel e n# Indice2 entéo
4.6.1. Num _ Operacdes < Num _Operacdes +1
46.2. jen

4.7. Fim Se

4.8.Se k = Dim_ Solugdo entdo Fim = verdadeiro

Fim Procedimento

Algoritmo 6.2. Algoritmo para cdlculo do critério de similaridade.

No algoritmo 6.2, Dim_Solucdo é o nimero de elementos que compdem a solucdo. Por
exemplo, o nimero de cidades envolvidas em um problema do -caixeiro viajante.
Num_Operagoes representa 0 menor nimero de operacdes necessdrias para se converter uma

solucdo em outra.
6.2.4 Exemplos de Comportamento do Algoritmo

A Tabela 6.1 apresenta os resultados correspondentes a melhor solugdo obtida pela copt-aiNet
para 16 instancias-padrao do problema do caixeiro viajante simétrico, correspondendo ao

melhor individuo da populacdo obtido em uma execu¢do do algoritmo. Observe que, para a
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maioria dos casos, as solugdes obtidas foram iguais as solugdes O6timas conhecidas,

evidenciando o potencial do método proposto.

Tabela 6.1. Melhores solucdes obtidas pela copt-aiNet para 16 instancias-padrdo do problema do caixeiro

viajante simétrico.

Instincia Nimero de Melhor solucao Melhor solucao
cidades conhecida obtida

A280 279 2579 2583
BERLINS2 |52 7542 7542
CH130 130 6110 6151
CHI150 150 6528 6543
EIL101 101 629 629
EIL51 51 426 426
EIL76 76 538 538
KROA100 |100 21282 21282
KROC100 | 100 20749 20749
KROD100 | 100 21294 21294
LIN105 105 14379 14379
PCB442 442 50778 51441
PR76 76 108159 108159
RD100 100 7910 7910
ST70 70 675 675
TSP225 225 3916 3934

Para ilustrar a habilidade da copt-aiNet em prover multiplas solucdes diversificadas para

problemas de otimiza¢do combinatdria, o algoritmo foi aplicado a instancia EIL76 do caixeiro
simétrico. A instancia foi

viajante extraida da TSPLIB, disponivel no endereco

(http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95).

A Figura 6.2 apresenta as nove solugdes de menor custo obtidas pela copt-aiNet para a
instancia EIL76 do problema do caixeiro viajante. A Tabela 6.2 ilustra os custos, calculados
utilizando-se operacdes com numeros inteiros, e as diversidades entre as nove solucdes. Por
exemplo, o nimero minimo de operacdes para se chegar a solugdo 2 a partir da solucdo 1 é 17,
e vice versa. Observe que a melhor solu¢do obtida pela copt-aiNet corresponde ao 6timo

conhecido para a instancia EIL76.
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el
&

Figura 6.2. Diversas solugdes de alta qualidade obtidas pela copt-aiNet para a instancia EIL76; os

custos das solugdes sdo: 538, 541, 542, 543, 544, 546, 548, 552, 553.

Tabela 6.2. Diversidade e custo de 9 solucdes obtidas pela copt-aiNet para a instancia EIL76.

Solucao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Custo
1 0 17 | 19 | 19 | 14 | 13 | 23 | 15 | 18 538
2 17 0 14 | 16 | 18 | 17 | 17 | 21 | 27 541
3 19 | 14 0 17 | 22 | 24 | 17 | 19 | 24 542
4 19 | 16 | 17 0 21 [ 22 | 12 | 13 | 25 543
5 14 | 18 | 22 | 21 0 13 | 21 18 | 24 544
6 13 | 17 | 24 | 22 | 13 0 27 | 23 | 22 546
7 23 | 17 | 17 | 12 | 21 | 27 0 19 | 27 548
8 15 | 21 19 | 13 | 18 | 23 19 0 24 552
9 18 | 27 | 24 | 25 | 24 | 22 | 27 | 24 0 553

Custo da melhor solugdo conhecida: 538

A habilidade de explorar de forma eficiente o espago de busca através de uma populacao
diversificada e otimizada faz da copt-aiNet uma ferramenta poderosa, principalmente quando
consideramos aplica¢des em que seja importante a obtencdo de multiplas solu¢des para um
mesmo problema e também no caso de problemas com multiplos objetivos, em que se busca
amostrar a superficie de Pareto (COELLO & CORTES, 2005). Tal desempenho dificilmente pode

ser alcancado via outras abordagens populacionais convencionais, tais como algoritmos
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genéticos. Os algoritmos genéticos cldssicos, bem como suas variantes, privilegiam os
melhores individuos da populacdo, tanto no momento do crossover como no processo de
selecao dos individuos para a préxima geracdo (selecdo elitista, roulette wheel etc.), o que
tende a conduzir a uma populacio centrada no ponto de 6timo ou mesmo, em particular para
casos em que a fungdo a ser otimizada nao € suficientemente suave, levar a um ponto de 6timo

local de baixa qualidade.

6.3 Sintese do Capitulo

fablg

Neste capitulo foi proposta uma nova ferramenta, denominada copt-aiNet, destinada

o

otimizacdo combinatéria multimodal. A copt-aiNet visa amenizar um problema inerente

maioria dos algoritmos evolutivos: a perda de diversidade da populacao.

Diversas estratégias vém sendo propostas para manutencdo da diversidade, tais como modelos
de ilha (WHITLEY & HECKENDORN, 1999), nichos (MILLER & SHAW, 1996), entre outras. A
principal vantagem da copt-aiNet em relacdo a outras abordagens evolutivas € sua habilidade
de localizar e manter multiplas solucdes diversificadas para problemas de cardter combinatério
de elevada complexidade, e isso ao longo de uma mesma execucdo do algoritmo. Esta
propriedade faz da copt-aiNet uma ferramente particularmente interessante em casos de
otimizacdo multimodal em que € requerida a obtencao de multiplas solugdes de alta qualidade,
e para o caso de otimizacdo multiobjetivo, em que multiplas solucdes correspondendo a
diferentes objetivos sdo mantidas na populacdo. Empregando apenas o algoritmo da sele¢ao
clonal, proposto por DE CASTRO & VON ZUBEN (2002), NARELI & COELLO (2005) ja obtiveram

resultados relevantes junto a uma variedade de instancias de problemas multiobjetivo.

No Capitulo 7 desta tese € apresentada a aplicac@o da copt-aiNet ao problema de ordenacgao de
dados de expressdao génica, que ¢ modelado como um problema combinatdrio. Neste caso,
freqiientemente ha multiplas relagdes entre genes que nao podem ser expressas através de uma

unica solugdo, sendo portanto um problema tipicamente multimodal.
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CAPITULO 7

ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAQ GENICA

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através da aplicag¢do da copt-
aiNet, proposta no Capitulo 6, ao problema de organizacdo de dados de expressao
génica extraidos de experimentos de microarrays. Os resultados produzidos sdao
comparados com aqueles obtidos através da clusterizacdo hierarquica, um dos
métodos mais comuns de clusterizacdo aplicados a organizacdo de dados de
expressdo geénica. Este capitulo assume o conhecimento acerca do procedimento
de realizagdo de experimentos de microarrays. Para mais informacOes acerca de
experimentos de microarrays, bem como seu mapeamento para um conjunto de

valores numéricos, consultar Apéndice C.

7.1 Introducao

Embora dados biolégicos venham sendo produzidos a elevadas taxas, existe relativamente
pouco conhecimento acerca da funcionalidade do genoma. Passadas cinco décadas da
descoberta da estrutura em dupla hélice do DNA, o genoma humano e de diversos outros
organismos, como Escherichia coli, Saccharomyces cerevisiae, Caenorhabditis elegans,
Drosophila melanogaster, j4 foram completamente seqiienciados. A andlise dos niveis de
expressao dos genes sob variadas condi¢cdes pode prover importantes informagdes acerca da
funcionalidade do genoma, uma vez que os niveis de expressdo génica estdo diretamente
associados a producdo de proteinas, sendo portanto um fator determinante no controle de
processos celulares. A medi¢cdo dos niveis de expressdo génica pode auxiliar cientistas na
identificacdo da fun¢do de genes, e de quais processos eles participam, além de contribuir para
desvendar como os niveis de expressdo sdao influenciados por doengas e medicacdes, entre

muitas outras aplicagdes.
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Nos udltimos anos, a tecnologia de microarrays (SCHENA, 1996) tem atraido grande atencdo de
pesquisadores. Tais experimentos permitem o monitoramento de milhares de genes
simultaneamente. Assim, a extragdo de conhecimento e andlise da informagao de niveis de
expressao requer o processamento de grandes quantidades de dados, tornando impraticavel a
simples andlise visual dos dados brutos. Dessa forma, ferramentas computacionais que
auxiliem cientistas nesta tarefa vém se tornando cada vez mais necessdrias. Um método
comumente empregado envolve a reordenagcdo de genes de acordo com sua funcionalidade.
Existem basicamente duas abordagens na literatura para efetuar esta tarefa: métodos de
agrupamento (BAR-JOSEPH et al., 2001; EISEN et al., 1998) e métodos de ordenacdo (GOMES et
al., 2002; GOMES et al., 2002f; GOMES et al., 2002g; TSAI et al., 2002). Nesta tese, a copt-
aiNet, descrita no Capitulo 6, é empregada como um método de ordenacdo. O principal fator
que levou a aplicac@o da copt-aiNet ao problema reside no fato de que, no contexto de andlise
de dados de expressdo génica, a manutencdo da diversidade exerce um papel fundamental.
Considerando que diversas proteinas podem apresentar simultaneamente diferentes funcdes no
organismo, diferentes genes podem estar simultaneamente expressos em variados grupos. Os
métodos comumente empregados nao sdo capazes de detectar apropriadamente esses casos, de
modo que relacdes entre genes condicionalmente co-regulados sdo freqiientemente omitidas
(GASH & EISEN, 2002). A habilidade da copt-aiNet de manter solucdes diversificadas de alta

qualidade permite a identificacao de relacdes importantes entre genes.
7.2 Microarrays e Expressao Génica

O objetivo dos experimentos de microarrays ¢ comparar os niveis de expressao génica de duas
amostras de material genético submetidas a variadas condicdes ou experimentos. Para mais
detalhes acerca de experimentos de microarrays, bem como acerca da terminologia empregada
neste capitulo, consultar o Apéndice C. A visualizacdo de dados de expressdo génica
geralmente é realizada através de uma representacdo grafica, como a representacao proposta
em EISEN et al. (1998). A representacdo grafica requer uma matriz de expressao M, onde as
linhas denotam genes e as colunas denotam experimentos. As cores € intensidades obtidas no

array sdo mapeadas para a matriz de expressdo M, onde M;; € um valor real calculado para o
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gene i e o experimento j (para detalhes consultar o Apéndice C). Portanto, a matriz de
expressdo M contém linhas correspondendo a expressao relativa de um gene especifico e
colunas representando os experimentos. Genes subexpressos corresponderdo a valores
negativos, enquanto genes sobreexpressos sdo representados por valores positivos. Genes

igualmente expressos corresponderdo ao valor zero.
7.3 Organizando Dados de Expressao Génica

O resultado de um experimento de microarray em geral envolve um grande niimero de genes e
experimentos. Assim, métodos que auxiliem cientistas a organizar os dados resultantes,
permitindo a visualizacdo de relagdes entre genes co-regulados, exercem um papel
fundamental na andlise de dados de expressdao génica. Uma técnica amplamente utilizada
envolve o rearranjo dos dados de expressdo génica, reordenando os genes de acordo com sua
funcionalidade. Existem basicamente duas abordagens na literatura para se realizar esta tarefa:
métodos de clusterizacdo (agrupamento) e ordenacdo linear. Diversos trabalhos podem ser
encontrados na literatura para as duas abordagens, desde métodos baseados em algoritmos
classicos até novas meta-heuristicas. Essencialmente, tanto a clusterizacdo como a ordenagao
linear resultam em um problema de otimizacdo combinatdria, cujo objetivo € reorganizar os
genes de modo que genes apresentando perfis de expressdo similares sejam posicionados
proximos. Até o momento, estudos de expressdo génica tém enfocado métodos de
agrupamento para classificar genes de acordo com os perfis de similaridade de expressdo.
Virios algoritmos de agrupamento foram aplicados ao problema. O mais comumente utilizado

¢ a clusterizacao hierdrquica (EISEN et al., 1998).

H4 outros métodos de agrupamento bastante empregados, como a clusterizacdo por
particionamento, geralmente implementada utilizando mapas auto-organizaveis (TAMAYO et

al., 1999) e k-means (GASH & EISEN, 2002).

Existem alguns trabalhos na literatura que tratam o problema de organizar dados de expressao
génica como um problema de ordenacdo linear. Em TSAI et al. (2002), os autores propuseram

um algoritmo evolutivo para encontrar solucdes de alta qualidade para o problema. Com o
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objetivo de manter a diversidade da populacdo, foi empregado um mecanismo em que cada
individuo da populagdo € considerado o “pai”’, e € combinado com outros individuos
escolhidos aleatoriamente, gerando A solucdes-filhas. Ao final do ciclo, os W individuos
apresentando maior fitness sdo selecionados dentre os (UL + A) filhos gerados. Os individuos
melhor adaptados formam a nova populacio e o processo se repete até que o critério de parada
seja atingido. O método apresentou resultados satisfatérios, provendo, em geral, resultados de

qualidade superior aqueles obtidos via clusteriza¢ao hierdrquica e mapas auto-organizaveis.

Em MERzZ & ZELL (2002), os autores propuseram um algoritmo memético utilizando o
procedimento de agrupamento k-means para efetuar uma busca local. Neste trabalho, o
procedimento de agrupamento € visto como um problema combinatério no qual o vetor de
genes deve ser associado a grupos de forma que a soma quadratica das distancias dos vetores
ao centréide de seu grupo seja minima. Os resultados obtidos indicaram a superioridade do

algoritmo memético com relagdo aos métodos cldssicos de agrupamento.

Em COTTA et al. (2003), os autores aplicaram um algoritmo memético ao problema de
ordenacdo génica. As principais caracteristicas da abordagem sdo o uso de uma func¢ao de
fitness capaz de capturar propriedades globais do conjunto de genes, o uso de uma arvore para
representacdo da solucdo, o uso de procedimentos de busca local e o uso de multiplas
populacdes em um modelo de ilhas com migracdo de individuos. Os resultados apresentados
sugerem que o algoritmo memético apresenta melhor desempenho que os métodos de

agrupamento classicos.

XIAO et al. (2003) propuseram uma abordagem evoluciondria hibrida envolvendo mapas auto-
organizdveis e otimizacdo de particulas, de forma que os pesos sindpticos do mapa auto-
organizavel sdo determinados pelo algoritmo de otimizacdo de particulas. Em um primeiro
estdgio, os pesos sdo obtidos através do treinamento do mapa auto-organizavel. Em seguida,
sdo otimizados pelo algoritmo de otimizacdo de particulas com o objetivo de refinar o
processo de agrupamento. Os autores proveram uma comparagdo entre 0 método proposto e a
clusterizacdo hierdrquica classica. Na maioria das simulacdes executadas, a hibridizacao entre

mapa auto-organizavel e otimizacdo de particulas conduziu a melhores resultados.
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Embora amplamente utilizada, a clusteriza¢do hierdrquica ¢ um método muito susceptivel a
minimos locais. Algumas estratégias vém sendo propostas na literatura para contornar esse
aspecto, tais como reordenar as folhas da arvore gerada pelo procedimento de clusterizacao
hierarquica (BAR-JOSEPH et al., 2001, BIEDL et al., 2001). Em geral, técnicas de agrupamento
sdo bastante efetivas quando o conjunto de dados apresenta dimensdo reduzida. Entretanto,
quando se consideram dados de elevada dimensdo, as relacdes entre genes tendem a ser

multiplas.
7.4 Técnicas de Agrupamento e de Ordenacao

Técnicas de agrupamento organizam genes de modo que genes pertencentes a um mesmo
grupo sejam similares de acordo com algum critério. Em geral, a escolha da técnica de
agrupamento mais apropriada nao é uma tarefa facil. A maioria das técnicas requer que o
nimero de grupos seja definido a priori, além de requerer o ajuste de diversos parametros. Um
outro aspecto relevante é que os dados podem indicar grupos com diferentes formatos e
tamanhos. Geralmente, métodos de agrupamento pressupdem a existéncia de clusters (grupos)
bem definidos, além de suporem uma configuracdo espacial para os grupos. Diferentes
técnicas de agrupamento tendem a produzir solu¢des distintas, e a melhor escolha é altamente
dependente das caracteristicas do conjunto de dados em andlise. A técnica de agrupamento
mais popular utilizada para anélise de dados de expressdo génica € a clusterizacdo hierdrquica
(EISEN et al., 1998; JAIN et al., 1999). A saida de um procedimento de clusterizagdo
hierdrquica € uma arvore, tendo como folhas os perfis de expressao dos genes, de modo que
cada folha corresponde a uma linha da matriz de expressao génica M. A seqiiéncia de folhas
constitui um rearranjo das linhas da matriz de expressdo génica. Entretanto, um grande
nimero de rearranjos € possivel sem que sejam violadas as relagdes hierdrquicas definidas por
um procedimento de clusterizagdo hierarquica. Assim, técnicas de pds-processamento se
fazem necessdrias para execucdo da permutagdo dos ramos da arvore, tal como proposto em
BIEDL et al. (2001), onde um algoritmo de tempo polinomial para reorganizar as folhas da

arvore é utilizado.
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Métodos para ordenacdo buscam pela melhor ordenacdo linear para dados de expressdo
génica. Nesse sentido, o problema de ordenacdo se torna equivalente ao problema do caixeiro
viajante simétrico, apresentado no Capitulo 2. O objetivo é encontrar uma ordenacao linear de
genes que minimize a soma das distancias (geralmente medida empregando-se a distincia
euclidiana ou o coeficiente de correlagdo (EISEN et al., 1998)) entre genes adjacentes. Uma vez
que o problema de reorganizar dados de expressao génica € modelado como um problema de
otimizacdo combinatéria, a meta € definir uma seqiiéncia de genes, dentre uma enorme
quantidade de candidatos, de modo que genes apresentando perfis de expressdo similares no
espaco N-dimensional (onde N € o nimero de experimentos) sejam posicionados o mais
proximo possivel (GOMES et al., 2002). A Figura 7.3(a) ilustra a condi¢ao inicial (seqiiéncia
arbitraria de 102 genes e seus respectivos padroes de expressdo para dois experimentos) e a
Figura 7.3(b) mostra a ordenacdo obtida. Sdo plotados os niveis de expressdao dos dois
experimentos no plano e € apresentada a sua correspondente representacdo grafica antes e apds
a aplicacdo do procedimento de ordenagdo linear. Note que a representagdo grafica na Figura
7.3(b) enfatiza a existéncia de genes com perfis de expressao similares, posicionando padroes
similares topologicamente préximos. Tanto na Figura 7.3(a) como na Figura 7.3(b), a equagdo
de cada gene corresponde a um ponto no grifico da esquerda, e genes vizinhos na matriz de

expressao da direita t€ém seus respectivos pontos ligados no grafico da esquerda.

(a) (b)

Figura 7.3. Exemplo de aplicacdo de um algoritmo de ordenagdo para um conjunto de expressoes
génicas artificialmente geradas. (a) Ordenacao inicial para 102 genes e 2 experimentos no plano e sua
respectiva representacao grafica; (b) seqiiéncia de expressdes génicas no plano e representacdo grafica

correspondente apds a aplicagdo de um algoritmo de ordenacao.
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Devido a dificuldade de se selecionar o método de agrupamento mais apropriado,
especialmente quando hd pouca informacgdo relacionada ao conjunto de dados em andlise,
métodos baseados em ordenacdo linear sdo potencialmente capazes de prover informagdes
valiosas para a andlise de especialistas, constituindo assim uma alternativa interessante para

ser empregada isoladamente ou em conjunto com técnicas de agrupamento.

A Figura 7.4(a) mostra a ordenacdo para os niveis de expressdo de 1000 genes gerados
aleatoriamente com distribuicao uniforme no plano bidimensional e a representacdo gréfica
correspondente apds o procedimento de ordenacdo linear. O mesmo conjunto apds a aplica¢do
do algoritmo de clusteriza¢do hierdrquica aglomerativo € exibido na Figura 7.4(b). Observe
que a configuracdo de genes, tendo sido aleatoriamente gerada, ndo caracteriza grupos bem
definidos. Assim, o emprego de qualquer técnica de agrupamento tenderia a produzir clusters
artificiais. Note também que, neste caso, a representacdo grafica gerada a partir do algoritmo
de ordenacdo linear apresentou um aspecto mais uniforme que aquele gerado via procedimento
de clusterizagdo hierdrquica, justamente pelo fato de o conjunto de dados ndo apresentar
clusters bem definidos, mas sim uma distribuicdo aleatéria. Ligando-se os pontos
correspondentes aos niveis de expressao de genes vizinhos (graficos da esquerda, tanto na
Figura 7.(a) como na Figura 7.4(b)), percebe-se que a ordenacdo apresentou melhor

desempenho que a clusterizacao hierdrquica.

Figura 7.4. Ordenac@o versus agrupamento para os niveis de expressdo de um conjunto com 1000

genes gerados aleatoriamente e usando distribui¢do uniforme. (a) solucdo (custo 24) obtida por um
algoritmo de ordenacgdo e representagdo grafica correspondente; (b) seqii€ncia de genes (custo 40) no

plano e respectiva representacio grafica apds a aplicacio do procedimento de clusterizagdo hierdrquica.
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A Figura 7.5(a) ilustra o método de ordenacdo aplicado a uma configuracdo com 100 genes e 2
experimentos, cujos niveis de expressao foram artificialmente gerados e em que 4 grupos bem
definidos no espago bidimensional podem ser observados. A Figura 7.5(b) ilustra o resultado
da aplicacdo da clusterizacdo hierdrquica ao mesmo conjunto de dados. Note que, em casos
caracterizados por clusters bem definidos, o resultado da ordenacao linear pode ser facilmente
mapeado para um conjunto de clusters, uma vez que genes préximos na seqiiéncia fazem parte
de um mesmo cluster, enquanto genes distantes pertencem a clusters distintos. No caso

apresentado na Figura 7.5(a), os clusters obtidos seriam exatamente aqueles definidos pela

clusterizagdo hierarquica, exibidos na Figure 7.5(b).

Note também que, conforme esperado, a representacdo grafica obtida a partir da ordenacao

linear apresenta-se mais uniforme que aquela produzida pela clusterizac¢ao hierarquica.
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Figura 7.5. Ordenacfo linear e clusterizacio para quatro clusters bem definidos. (a) solug@o (custo
5,37) produzida por um algoritmo de ordenagdo para os niveis de expressdo de 100 genes e 2
experimentos distribuidos em 4 clusters e representacdo grafica correspondente; (b) seqiiéncia de genes
(custo 8,25) no plano e representacao grafica correspondente apds aplicagdo da clusterizacio

hierarquica.
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7.5 Aplicacao da copt-aiNet ao Problema de Ordenacao de Dados
de Expressao Génica

7.5.1 Motivacao

Atualmente € fato conhecido que muitos processos celulares sdo afetados pelas combinacdes
genotipicas, havendo uma crescente demanda por métodos capazes de identificar relagcdes
multiplas entre genes (PARK & HASTIE, 2005). A determinacdo de multiplas solucdes é
particularmente interessante para o problema de andlise de dados de expressdo génica.
Considere as duas solugdes exibidas na Figura 7.6, para uma instancia com 100 genes e 2
experimentos. Os eixos de coordenadas correspondem aos niveis de ativacdo dos genes em
cada experimento e cada ponto no plano representa o padrdo de expressdao de um gene. Como
pode ser observado pelo pequeno circulo desenhado nas duas figuras (pouco a direita e acima
do centro da figura), ha dois genes possivelmente co-regulados. Entretanto, existe um longo
caminho entre os dois genes na primeira solu¢do, enquanto a segunda solucdo traz os genes
muito proximos. Assim, pode-se concluir que algumas relacdes de genes correlacionados
podem ser omitidas para representar outras relacdes, de modo que uma tnica solu¢do nao é

capaz de prover uma visao de todas as relacdes possiveis entre genes.

Figura 7.6. Duas solucdes para um problema no espaco bidimensional: cada solucio evidencia
diferentes configuragdes potencialmente capazes de representar diferentes relacdes entre genes, como

exibido para os dois genes circulados.
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7.5.2 Resultados Computacionais

Considerando que a clusterizag¢@o hierdrquica é o método de clusterizagdo mais empregado na
aplicacdo de organizacdo de dados de expressdo génica, nesta secdo sdo apresentados
resultados envolvendo a copt-aiNet e um procedimento de clusterizacdo hierdrquica para trés

conjuntos de dados reais de expressao génica:

® Diffuse Large B-cell Lymphoma: 380 genes e 63 experimentos da base de dados

descrita em ALIZADEH et al. (2000). Os dados utilizados, bem como informacdes

adicionais, podem ser encontrados em ¢http://llmpp.nih.gov/lymphoma/data/figure4).

e Yeast Saccharomyces cerevisiae: 300 genes e 79 experimentos, constituindo um
subconjunto da base de dados em EISEN et al. (1998). O artigo original de Eisen, bem
como o conjunto de dados completo e informacdes adicionais, encontram-se

disponiveis em (http://rana.lbl.gov/EisenData.htm).

e Yeast Saccharomyces cerevisiae: 500 genes e 79 experimentos, constituindo outro

subconjunto da base de dados provida em EISEN et al. (1998).

Todos os experimentos contendo valores ausentes foram preenchidos com o valor ‘0’. O
conjunto de dados empregado nesta se¢do encontra-se disponivel na pagina do Infobiosys

Research Group (http://www.dca.fee.unicamp.br/projects/infobiosys/geneexp).

Para ilustrar a habilidade da copt-aiNet na solucdo do problema de organizagdao de dados de
expressao génica, foi realizado um estudo comparativo envolvendo a copt-aiNet e um
procedimento de clusterizacdo hierdrquica seguido pela reordenacdo das folhas da arvore
gerada. A ferramenta TreeArrange (BIEDL et al., 2001) foi empregada para reordenar as folhas

da arvore.

Os resultados aqui apresentados correspondem aos custos das melhores solucdes alcancadas
com o software TreeArrange, Custora, € o custo de vérias solucdes obtidas pela copt-aiNet. O

custo de uma solucédo é calculado como sendo a soma das distancias euclidianas entre cada par
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de genes adjacentes. Além disso, é importante comparar a similaridade entre as solucdes
obtidas pela copt-aiNet, calculada de acordo com o critério apresentado no Capitulo 6, Secao
6.2.3.1. Um valor inteiro correspondendo ao ndmero de operagdes necessdrias para se
converter uma solu¢do em outra representa a diversidade entre pares de solugdes: valores
maiores indicam solu¢des menos similares, enquanto valores menores indicam solucdes mais
similares. Caso duas solucdes correspondam a mesma ordenacao, a diversidade para este par €

igual a zero.

As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 apresentam os resultados para oito individuos da populacdo evoluida
via copt-aiNet em termos de diversidade. O custo da solugdo final € comparado com o custo
da solugdo obtida via o software Tree-Arrange (Custor,). Cada tabela contém os resultados dos
algoritmos para um dos trés conjuntos de dados escolhidos para validacdo da proposta desta
tese. Conforme pode ser observado nas Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3, para todos os casos, as solugdes
obtidas via copt-aiNet ndo somente apresentaram maior qualidade que a solu¢do gerada via o
software Tree-Arrange como também apresentaram alto grau de diversidade. Conforme
mencionado no Capitulo 6, uma das principais vantagens da copt-aiNet em relacdo a outras
abordagens € que ela é capaz de prover multiplas solucdes de alta qualidade para o problema
em estudo, o que conduz a possibilidade de identificacdo de genes co-regulados. Assim como
ilustrado na Figura 7.4 para o caso bidimensional, as solu¢des obtidas ndo sdo caracterizadas

pela alocacdo distinta dos mesmos grupos, mas sim pela proposi¢dao de novos grupos.

Tabela 7.1. Diversidade e custo das melhores solu¢des obtidas para um problema com 380 genes e 63
experimentos da base de dados Diffuse Large B-cell Lymphoma. Os custos correspondem a soma das distancias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucao 1 2 3 4 5 6 7 8 Custo
1 0 102 87 102 99 91 118 107 1827,25
2 102 0 107 108 102 105 93 115 1827,69
3 87 107 0 93 104 108 108 123 1829,07
4 102 108 93 0 99 110 117 117 1829,18
5 99 102 104 99 0 111 117 100 1829,58
6 91 108 105 110 111 0 115 117 1830,44
7 118 93 108 117 117 115 0 130 1830,83
8 107 115 123 117 100 117 130 0 1831.,40

Custory: 1909,50
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Tabela 7.2. Diversidade e custo das melhores solucdes obtidas para um problema com 300 genes e 79
experimentos da base de dados Yeast Saccharomyces cerevisiae. Os custos correspondem a soma das distincias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucao 1 2 3 4 5 6 7 8 Custo
1 0 78 72 71 92 82 96 93 1070,54
2 78 0 85 88 101 102 94 108 1072,80
3 72 85 0 84 89 90 95 110 1072,81
4 71 88 84 0 88 94 95 101 1074,52
5 92 101 89 88 0 93 106 110 1074,66
6 82 102 90 94 93 0 107 105 1075,59
7 96 94 95 95 106 107 0 110 1075,73
8 93 108 110 101 110 105 110 0 1077,09

Custory: 1120,10

Tabela 7.3. Diversidade e custo das melhores solugdes obtidas para um problema com 500 genes e 79
experimentos da base de dados Yeast Saccharomyces cerevisiae. Os custos correspondem a soma das distincias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucao 1 2 3 4 5 6 7 8 Custo
1 0 177 182 174 179 174 182 172 1913,84
2 177 0 167 170 171 177 187 183 1916,80
3 182 167 0 186 177 194 200 187 1917,31
4 174 170 186 0 189 187 183 190 1917,70
5 179 171 177 189 0 176 164 192 1918,35
6 174 177 194 187 176 0 121 200 1919,00
7 182 187 200 183 164 121 0 215 1919,79
8 172 183 187 190 192 200 215 0 1920,77

Custopy: 2016,10
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CAPITULO 8

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste capitulo sdo apresentadas as principais contribui¢des desta tese e sao
apontadas algumas linhas de pesquisa relacionadas a possiveis extensdes deste

trabalho.
8.1 Contribuicoes

Nos ultimos anos, as meta-heuristicas tém desempenhado um papel fundamental em
otimizacdo combinatéria. O uso de métodos exatos, ou mesmo métodos aproximados que
oferecem garantia de proximidade da solucdo 6tima, € limitado pela elevada demanda por
recursos computacionais. Para grande parte dos problemas reais, que em geral apresentam alta
complexidade, os métodos exatos se mostraram intratdveis, o que tem motivado a pesquisa na

area de métodos heuristicos.

As principais contribuigdes desta tese residem na proposta de duas meta-heuristicas para

problemas combinatdrios baseadas em diferentes paradigmas:

e Redes neurais artificiais e sistemas nebulosos: foi proposto um novo método
empregando multiplos mapas auto-organizdveis para a solu¢do de problemas de
roteamento de veiculos e de madaltiplos caixeiros viajantes. O método emprega
conceitos de inferéncia nebulosa para guiar o treinamento dos mapas auto-

organizaveis.

¢ Engenharia imunoldgica: nesta linha, foi proposto um novo método, denominado copt-
aiNet (Artificial Immune Network for Combinatorial Optimization) e baseado na opt-

aiNet (Artificial Immune Network for Optimization), proposta por DE CASTRO &
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Tmmmis (2002). A copt-aiNet estd voltada para a solu¢do de problemas multimodais em

espacos de busca discretos.

Foram dois os principais motivos que levaram ao estudo da aplicacdo de mapas auto-

organizaveis a problemas combinatorios:

1. Sdo escassos os trabalhos envolvendo auto-organizacdo na solugdo de problemas
combinatorios. Alguns trabalhos apresentam resultados promissores para instancias
simples do problema do caixeiro viajante simétrico. Entretanto, a caréncia de um
estudo mais aprofundado, considerando problemas combinatérios de maior

complexidade, é evidente.

2. O custo computacional tende a ser substancialmente menor que para outros algoritmos
baseados em permutagdo, principalmente quando tratamos instancias de larga escala.
Embora a qualidade da solug@o obtida tenda a ser menor que das solu¢des obtidas por
meta-heuristicas baseadas em permutacao, tais como algoritmos genéticos ou sistemas
imunoldgicos artificiais, oS mapas auto-organizdveis constituem uma alternativa
atraente para aplicagdes de larga escala e em tempo real, ou para aquelas em que existe
um elevado grau de incerteza na definicdo do problema. Uma outra vantagem da
abordagem auto-organizdvel é que ela é extremamente flexivel no tratamento de certos

tipos de restri¢des.

Nesta tese € proposta uma extensdo dos algoritmos apresentados na literatura para o problema
de roteamento de veiculos capacitados (CVRP — Capacitated Vehicle Routing Problem ) e
para o problema de mudltiplos caixeiros viajantes (MTSP — Multiple Traveling Salesman
Problem). Entretanto, devido a elevada complexidade do CVRP e do MTSP, o mapa auto-
organizavel convencional, proposto por KOHONEN (1997), ndo pode ser diretamente aplicado
ao problema, tal como ocorre para o problema do caixeiro viajante simétrico, tendo sido
necessdria a proposicao de uma nova estratégia de treinamento do mapa guiada por inferéncia

nebulosa. O desempenho das estratégias nebulosa e convencional foi comparado através de
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uma série de simulagdes, mostrando que a abordagem nebulosa conduz a resultados

substancialmente melhores.

A segunda principal linha de contribui¢des desta tese reside na proposicao de uma nova meta-
heuritica baseada em sistemas imunoldgicos artificiais e destinada a otimizagao de problemas
combinatdrios. O método desenvolvido representou uma extensdo da opt-aiNet (Artificial
Immune Network for Optimization), proposta por DE CASTRO & TimMmiIs (2002) para
otimizacdo multimodal de problemas nao lineares em espacos continuos. O método foi
adaptado de modo a operar em espacos discretos. Uma das caracteristicas mais relevantes do
método proposto € a habilidade de encontrar e manter multiplas solu¢gdes de alta qualidade e
adequadamente distribuidas no espago de solugdes candidatas. O critério para definir boas
solucdes inclui, além da qualidade relativa da solucdo, sua diversidade junto a populacdo
como um todo, indo além da mera andlise do valor da funcdo-objetivo. E estabelecido um
critério de similaridade entre solug¢des, permitindo um gerenciamento eficiente da populagcdo
de individuos. Esta habilidade confere maior autonomia aos algoritmos, com a maioria dos
parametros automaticamente ajustavel pelo préprio algoritmo. Tal autonomia é derivada
justamente da inspira¢do no sistema imunoldgico bioldgico, em que se busca manter um
repertorio de anticorpos diversificado, com eliminagdo de células redundantes e apto a
responder prontamente a patdgenos aos quais o organismo foi previamente exposto, bem como

a patégenos similares a estes.

No Capitulo 7 foram apresentados resultados promissores provenientes da aplica¢do da copt-
aiNet a um dos problemas mais relevantes do campo da bioinformadtica: andlise de dados de
expressao génica provenientes de experimentos de microarrays. Dado um conjunto de genes
submetidos a uma série de experimentos ou em diferentes estdgios de um processo (diferentes
etapas do ciclo de vida celular, por exemplo), o experimento de microarray permite identificar
genes que se encontram ativados ou expressos em cada experimento. O principal objetivo é
estabelecer relacdes entre os niveis de expressdo dos genes. Um aspecto importante é que
varios genes podem estar co-regulados, ou seja, se encontram expressos em um mesmo
processo ou experimento simultaneamente. Neste caso, diferentes solugdes (ordenagdes)

podem ser associadas a genes co-regulados. Considerando que o estudo de processos co-
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regulatérios € de fundamental importidncia para a compreensdo das funcionalidades do
genoma, a obtencao de multiplas solugdes diversificadas € particularmente util para andlise de

expressao génica.
8.2 Perspectivas e Pesquisas Futuras

O trabalho desenvolvido ao longo da elaboragao desta tese admite vérias vertentes, cada uma

delas podendo conduzir ao desenvolvimento de uma linha de pesquisa.

8.2.1 Extensdo dos métodos apresentados para o problema do -caixeiro
viajante assimétrico

Uma extensdo imediata da copt-aiNet e dos mapas auto-organizdveis consiste em sua

adaptacdo de modo a suportar instincias assimétricas do caixeiro viajante.
8.2.2 Emprego do mapa auto-organizavel proposto em outras aplicacoes

No Capitulo 4 foi proposta uma nova abordagem baseada em inferéncia nebulosa para
treinamento de mapas auto-organizdveis, podendo inclusive envolver multiplos mapas
simultaneamente. Um tépico para pesquisa interessante seria avaliar o desempenho da rede
proposta para outras aplicagdes, como problemas de agrupamento (clusteriza¢do), mineracao
de dados, otimiza¢do multiobjetivo, j4 que 0 mapa auto-organizdvel proposto permite que se

considerem vdrios objetivos ponderados embutidos na fun¢do de similaridade, entre outros.

8.2.3 Otimizacao multiobjetivo e de problemas dinamicos empregando a copt-
aiNet

Atualmente, é fato bem conhecido que abordagens populacionais t€ém se mostrado eficazes no
tratamento de problemas com multiplos objetivos, pois, além de levarem a uma exploracao
eficiente do espaco de busca, permitem que se obtenham vdrios elementos do conjunto de
Pareto simultaneamente, em uma unica execuc¢do do algoritmo. Abordagens evolutivas, tais
como algoritmos genéticos e sistemas imunoldgicos artificiais, vém sendo amplamente

utilizadas nesse contexto (COELLO & NARELI, 2005). Conforme mencionado na sec¢io anterior,
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a copt-aiNet dispde de um mecanismo elaborado de manutencdo da diversidade da populacao.
Tal caracteristica torna a copt-aiNet particularmente atraente para otimizagao multiobjetivo e
de problemas dindmicos mono e multiobjetivo. Alguns trabalhos j4 vém sendo desenvolvidos
no contexto de otimiza¢do dindmica dentro do grupo de pesquisa do LBiC (Laboratério de
Bioinformdtica e Computa¢do Bio-Inspirada), vinculado ao DCA/FEEC/Unicamp. Em DE
FRANCA et al. (2006), a copt-aiNet € aplicada a otimizacdo de instdncias do problema do
caixeiro viajante simétrico dinamico, em que as ponderacOes das arestas (custos de se viajar
entre cidades) € varidvel. Nesta publicacdo, o desempenho da copt-aiNet foi comparado aquele
obtido por uma implementacao do método de colonia de formigas. Conforme esperado, foi
constatado que a copt-aiNet apresentou melhores resultados no ambiente dindmico e, além

disso, consumindo menos recursos computacionais.
8.2.4 Aplicacao da copt-aiNet a problemas de bioinformatica

Conforme apresentado no Capitulo 7, a copt-ailNet foi aplicada com sucesso a problemas de
ordenacao de dados de expressdo génica. Foram empregadas algumas bases de dados publicas
disponiveis via Web. Os resultados obtidos indicaram que a copt-aiNet é uma ferramenta
potencialmente util na organizacdo de dados de expressdo génica, levando a producdo de
multiplas solucdes diversificadas e, observando-se o diagrama, visualmente distintas. Por
envolver pré-processamento de dados e recursos graficos para visualiza¢do, muitas outras
ferramentas computacionais de apoio ao desenvolvimento de interfaces com o usudrio
poderiam ser incorporadas, assim como o estabelecimento de uma interagdo efetiva com
potenciais usudrios. Além disso, existem muitos outros problemas combinatérios em

bioinformatica (ALURU, 2005) junto aos quais a copt-ailNet pode ser aplicada.
8.2.5 Ensembles

Uma linha de pesquisa futura interessante envolve o conceito de ensembles, que sdo
compostos por uma combinagdo de um conjunto de componentes sintetizados para se realizar
uma tarefa. Uma das principais motivagdes para o emprego de ensembles é o fato de que

diferentes propostas de solucdo podem explorar diferentes aspectos relevantes de um
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problema, enquanto muitas vezes uma Unica proposta de solucdo ndo € capaz de explorar
todos os aspectos relevantes simultaneamente (LIMA, 2004). Assim, a combinacdo de
diferentes métodos ou mesmo o emprego de diferentes conjuntos de parametros em ensembles
leva a constru¢do de poderosas ferramentas, potencialmente capazes de prover uma exploracao
mais eficiente do espago de busca. Tal abordagem geralmente leva ao aumento da qualidade
da solugdo final, a obten¢do de um conjunto de solugdes finais mais diversificado, e a

identificacdo de aspectos relevantes existentes em diversas propostas de solugdo.

Considerando a habilidade da copt-aiNet em produzir uma populacido de solugdes altamente
diversificadas, o método tende a constituir um poderoso componente na composicdo de

ensembles, abrindo uma vertente a ser explorada.
8.2.6 Meta-otimizacao

A tltima e possivelmente mais desafiadora linha de pesquisa futura apontada nesta tese
envolve o conceito de meta-otimizacdo. Em geral, diferentes métodos sdo freqiientemente
necessarios para abordar diferentes classes de problemas de otimiza¢do ou mesmo instancias
distintas pertencentes a uma mesma classe. Por exemplo, nesta tese foram apresentadas
situagdes em que os mapas auto-organizdveis tendem a ser mais efetivos que as abordagens
baseadas em permutacdo (quando a restricdo envolve tamanho relativo das rotas), e situacdes

em que abordagens baseadas em permutacdo sdo mais indicadas.

A existéncia de tantos tipos de métodos de otimizagdo e variagdes € conseqiiéncia da
observacao prética e tedrica de que a eficiéncia de um determinado método de otimizagdo é
dependente do problema a ser tratado. Tal fato leva a duas questdes: como determinar qual
técnica de otimizacdo € mais adequada a uma instincia especifica de um problema? Como
caracterizar um problema através de atributos que permitam identificar o método de
otimizacdo apropriado? A resposta a estas questdes pode ser vista como um complexo

problema de otimiza¢ao, comumente chamado de meta-otimizacdo.

184



APENDICE A

COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Neste apéndice serdo brevemente apresentados alguns conceitos
relacionados a complexidade computacional. A importancia das meta-
heuristicas tornou-se evidente no inicio da década de 1971-1980, quando
descobriu-se que muitos problemas importantes de otimiza¢do nao podiam
ser resolvidos na otimalidade em tempo polinomial (PETRANK, 1995). A
importancia pritica dos problemas combinatérios levou pesquisadores a
relaxar os requisitos de garantia de convergéncia e garantia de obten¢do da
solucdo 6tima e investigar métodos de otimizag¢do aproximados baseados em

meta-heuristicas.

A.1. Dificuldade de Problemas: Problemas P, NP, NP-Completos e
Reducoes

A teoria da complexidade computacional estuda a complexidade de problemas computdveis
através de um algoritmo. A complexidade de um problema estd diretamente ligada ao
consumo de tempo e memdaria de um algoritmo 6timo ou do melhor algoritmo conhecido para
o problema. O consumo de tempo € memdria é medido em func¢do do tamanho da instancia.

De acordo com sua complexidade, um problema pode ser polinomial ou ndo-polinomial. Um

problema polinomial possui complexidade dada por O(nk ) para algum k, onde n € o tamanho

da instancia, ou seja, um algoritmo € dito executar em tempo polinomial ou consumir uma
quantidade polinomial de memoria para este problema se existe um polindmio p(n) tal que o
algoritmo aplicado a uma entrada de dimensdo n sempre encontra uma solug¢do para o

problema em tempo p(n), isto €, apds efetuar p(n) instrugdes simples, ou entdo consumindo
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uma quantidade p(n) de espago em memoria. Um problema € dito ndo-polinomial caso ndo

exista k tal que a complexidade do problema seja dada por O(nk) , Séja no tempo, no espacgo,

ou em ambos.

A classe de problemas P engloba todos os problemas que podem ser resolvidos em tempo
polinomial através de um algoritmo. A classe de problemas NP (do inglés non-deterministic
polynomial) é o conjunto de todos os problemas de decisdo que admitem um algoritmo
verificador. Um algoritmo verificador constitui um algoritmo capaz de executar em tempo
polinomial um processo de verificacdo da veracidade de uma condi¢do dada uma solucao

qualquer para o problema. Por exemplo, dados os nimeros naturais a, b e c, verificar se existe

um valor d tal que a- d>+b-d*>+c-d=0. Neste caso, com apenas sete operacdes
aritméticas pode-se verificar a veracidade da condi¢do expressa pela equagdo acima. Tomando
agora como exemplo o problema do caixeiro viajante, para verificar se o problema é NP deve-
se, primeiramente, formuld-lo como um problema de decis@o. Por exemplo: dado um conjunto

de cidades C ={l,...,N} e as distancias di, j entre as cidades i e j, deseja-se verificar se o

trajeto dado pela seqiiéncia s de cidades apresenta distancia total menor que um valor
denotado por Dist. O algoritmo A.1 ilustra o procedimento de verificacdo, sendo capaz de

verificar a veracidade da condi¢do em tempo polinomial, provando que o problema é NP.

Observe que o processo de verificagdo ndo exige que se encontre uma solugdo polinomial para
o problema NP, mas sim que se determine em tempo polinomial se uma condi¢ao especifica é

verdadeira ou nao.

Um problema de decisdo E € classificado como NP-completo se todo problema da classe NP é
redutivel a E em tempo polinomial. Exemplos de problemas NP-completos sdo a versdo de
decisdao do problema do caixeiro viajante e o problema do ciclo hamiltoniano, entre muitos
outros. Problemas de otimizagdo cujas versoes de decisdo sao NP-completas sao classificados
como NP-dificeis. A categorizagdo NP-completo refere-se a problemas de decisdo, enquanto a

categorizacdo NP-dificil diz respeito a versdao de otimizagdo.
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Embora ndo haja uma prova formal até a presente data, é consenso entre especialistas da drea
que P # NP, ou seja, conjectura-se que problemas da classe NP-completo ndo podem ser
resolvidos em tempo polinomial. Um problema P1 € classificado como NP-completo se P1
pertence a classe NP-completo e qualquer outro problema em NP pode ser reduzido a P1 em
tempo polinomial. Um problema P2 € redutivel a umproblema P1 se um algoritmo para P1
pode ser transformado em tempo polinomial em um algoritmo para P2. Existem diversos
problemas NP—completos: o problema da mochila e o problema do caixeiro viajante, entre
outros. Em GAREY & JOHNSON (1979), pode ser encontrada uma relagdo de problemas ji
classificados como NP-completos. O problema do caixeiro viajante foi um dos primeiros a ser
provado como pertencente a classe NP-completo, sendo que nenhum dos algoritmos ja

propostos € capaz de encontrar a solu¢do 6tima em tempo polinomial.

Procedimento Checa_Solugao(d, s, Dist)
DistanciaTotal := 0
Parai:=1 até n-1 faga
DistanciaTotal = DistanciaTotal + d; ;.
Fim
DistanciaTotal = DistanciaTotal + d,,_; ,,
Se DistanciaTotal < Dist entdao
Verificagao := Verdadeiro
Senao

Verificagdo := Falso
Fim do Procedimento

Algoritmo A.1. Verificagdo da veracidade de uma versdo de decisdo para o problema do
caixeiro viajante: dadas as distancias entre todas as cidades, a seqiiéncia de cidades s

corresponde a um percurso cuja distancia total € menor do que Dist?
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APENDICE B

O SISTEMA IMUNOLOGICO

Neste apéndice serd apresentada uma breve revisao acerca do sistema imunolégico
bioldgico dos vertebrados, enfatizando alguns conceitos que serviram como base
para o desenvolvimento de uma nova abordagem de inteligéncia computacional: os

sistemas imunoldgicos artificiais (SIA).

B.1. Conceitos Basicos

O sistema imunoldgico é composto por um conjunto de moléculas, células e 6rgios que
trabalham de forma agregada com o objetivo principal de proteger um individuo de invasores
externos causadores de doencas (patdgenos), como virus, bactérias, fungos e parasitas. O
corpo € provido de barreiras naturais que constituem mecanismos de defesa inespecificos,
agindo contra uma ampla variedade de agentes agressores. Esses elementos que atuam de
forma genérica ou ndo-especifica compdem o sistema imunologico inato. O sistema inato estd
presente desde o nascimento, ndo € aperfeicoado com o histérico de exposicdes a agentes
patologicos e baseia-se, principalmente, na a¢do de células fagocitdrias (macréfagos e
neutréfilos) capazes de ingerir e digerir microorganismos sem a necessidade de exposicao
prévia ao agente patogénico. Dessa forma, individuos nascem com uma capacidade de
resposta imunoldgica relativamente fraca, fundamentada em uma imunidade natural gerada

pelos anticorpos recebidos da mae.

Por sua vez, o sistema imunolégico adaptativo age em resposta especifica a um determinado
agente infeccioso e possui a habilidade de se adaptar no sentido de aperfeicoar sua resposta ao
longo do tempo, de acordo com o histdrico de exposicdes a agentes capazes de promover uma

resposta imunoldgica. O sistema adaptativo possui a habilidade de aprender a reconhecer tipos
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especificos de patégenos e de manter uma memoria com o intuito de prover respostas futuras

mais répidas e eficazes a0 mesmo patdgeno e a algumas variantes deste patégeno.

O processo de aprendizagem ou adaptacdo imunoldgica tem inicio na chamada resposta
primdria. A resposta primdria é em geral lenta, tornando-se aparente apenas alguns dias apds a
infeccdo. Ja4 a memoria € constituida por um conjunto de células e moléculas (anticorpos) com
ciclos prolongados de vida. Caso o corpo seja reinfectado pelo mesmo agente ou agentes
similares, o sistema imunoldgico o reconhece com base na memoria imunolégica, sendo capaz
de prover uma resposta rdpida e eficaz, denominada resposta secunddria. Dessa forma, a
principal diferenca entre as respostas adaptativa e inata reside no fato de que a resposta inata
permanece aproximadamente constante durante toda a vida do individuo, enquanto a resposta
adaptativa € incrementada e aperfeicoada com a exposicao repetida a antigenos. Um antigeno
pode ser definido como qualquer substancia reconhecida pelo sistema imunolégico e capaz de

desencadear uma resposta imunoldgica, a qual pode acarretar ou nao a produgdo de anticorpos.

Os sistemas imune inato e adaptativo, em conjunto, compdem um notdvel e complexo
mecanismo de defesa. Quando o sistema inato ndo € capaz de combater um determinado
agente infeccioso, o sistema adaptativo gera uma resposta. Neste ponto vale ressaltar que,
embora haja a distin¢cdo entre sistema imune inato e adaptativo, os mecanismos atuadores
ativados por uma resposta especifica fazem uso de células proprias do sistema inato, ou seja,

ambos 0s sistemas atuam em conjunto para manter o equilibrio interno do organismo.

As respostas imunoldgicas, sejam elas provenientes do sistema inato ou adaptativo, dependem

da acdo das células brancas do sangue, os leucdécitos.

B.2. Estrutura do Sistema Imunoldgico, Elementos Constituintes e
Mecanismos de Defesa

B.2.1. Estrutura do Sistema Imunologico

O sistema imunoldgico é organizado em camadas, estabelecendo uma estrutura com defesas

em multiplos niveis. A primeira camada é composta por barreiras fisicas, tais como pele,
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membranas e pé€los. A segunda camada envolve barreiras bioquimicas, como saliva, ldgrima,
enzimas e dcidos, propiciando condicdes de vida inadequadas a certos tipos de invasores. As
demais camadas s@o formadas pelos sistemas imune inato e adaptativo. A Figura B.1 apresenta
uma visdo geral da estrutura do sistema imunoldgico, com as vérias camadas de defesa do

organismo.

Uma vez que o agente patogé€nico entrou no organismo, o sistema imunoldgico inato constitui
a primeira linha de defesa, sendo capaz de eliminar muitos microorganismos comuns. Porém,
nem sempre o sistema inato € capaz de reconhecer e/ou combater eficazmente os organismos
infectantes, uma vez que existem muitos organismos que ele ndo é capaz de reconhecer.

Nestes casos entra em ag¢ao o sistema imunolégico adaptativo.

Pat6genos

Barreiras fisicas

Barreiras
bioquimicas

Resposta imune
inata

Resposta imune
adaptativa

X Eliminag¢do do patégeno

Figura B.1. Estrutura do sistema imunoldgico.
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B.2.2. Principais Células do Sistema Imunoldgico

Os processos de deteccdo e eliminacdo de patdgenos sdo guiados por afinidades fisico-
quimicas. As células do sistema imunoldgico possuem superficies providas de receptores,
alguns dos quais aptos a se ligarem a agentes patogé€nicos, outros aptos a se ligarem a células
do sistema imunoldgico e outros aptos a reconhecer estimulos moleculares. Todos estes
receptores possuem o objetivo comum de prover reconhecimento, comunica¢do e sinalizacao
entre células e moléculas, promovendo assim um gerenciamento eficiente da resposta

imunoldgica.

Tanto o sistema imunoldgico inato como o adaptativo dependem da acdo dos leucdcitos ou
globulos brancos. Os leucdcitos sdo responsdveis pelo reconhecimento e eliminacdo de
patégenos. Os linfocitos constituem leucdcitos mononucleares, € podem ser encontrados
principalmente no sangue e em alguns 6rgdos linféides (ver Secdo B.2.3). Os linfécitos
compdem o principal grupo de células imunoldgicas investigadas em sistemas imunoldgicos
artificiais. Outras variacOes de leucocitos que desempenham um papel fundamental no
mecanismo de defesa sdo os macrdfagos, granulécitos e células dendriticas. A Figura B.2

ilustra as principais células atuantes no sistema imunolégico.

Imunidade
Inata Adaptativa
Macréfagos Granuldcitos Celu} s Linfdcitos
dendriticas
Basofilos Eosinofilos Neutroéfilos Células B Células T

Figura B.2. Principais células do sistema imunoldgico participantes das defesas inata e adaptativa.
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As principais funcdes dos linfécitos, macrofagos, granulécitos e células dendriticas

encontram-se descritas a seguir:

e Linfécitos T ou células T — Desempenham um importante papel na producdo de uma

resposta imunoldgica. Ao serem ativadas, se diferenciam em células T efetoras, com uma

variedade de fung¢des. Participam da resposta adaptativa e sdo assim chamadas devido ao

fato de sua maturagdo se dar no timo (ver Sec¢ao B.2.3). Podem ser de dois tipos:

o célula T auxiliar (helper T-Cell), que tem por funcdo promover respostas

imunoldgicas através da secre¢do de substincias quimicas que ativam outras

células imunoldgicas, como os macréfagos (os quais sdo responsaveis por digerir

microorganismos e outros elementos antigénicos) e alertando as células B quanto a

necessidade de iniciar a producdo de anticorpos;

o célula T citotoxica ou supressora (killer T-Cell), que efetua a eliminacao de células

infectadas por agentes patologicos. Nao possuem especificidade para antigenos.

As células T sdo providas de receptores antigénicos para detectar antigenos derivados de

proteinas estranhas ao organismo ou patégenos. A Figura B.3 mostra a representacdo adotada

nesta tese para uma célula T inativa, responsédvel pela deteccdo de antigenos, e uma célula T

ativa, responsavel por alertar outras células do sistema imunolégico acerca da presenca do

antigeno reconhecido.

Célula T
inativa

Célula T
ativa

Figura B.3. Representacéo para célula T inativa e célula T ativa.

e Linfocitos B ou células B — Quando ativadas, essas células diferenciam-se em células

plasmadticas secretoras de anticorpos (plasmdcitos). Sua principal fun¢do é a producao
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de anticorpos em resposta a agentes patogénicos. Os anticorpos constituem proteinas
que reconhecem e se ligam a uma outra proteina especifica, sendo portanto capazes de
reconhecer e se ligar a agentes patogé€nicos. Cada célula B € programada para produzir
um anticorpo especifico, exercendo assim um papel fundamental na imunidade
adaptativa. A Figura B.4 ilustra a representacdo de uma célula B inativa e uma célula B

ativa (plasmocito).

9

X
% 4

Plasmdcito

inativa

Figura B.4. Representacao para célula B inativa e célula B ativa (plasmdcito).

e Granulécitos ou leucocitos polimorfonucleares — Sao importantes na remogdo de
parasitas e agentes invasores do organismo. Os corpos estranhos sdo fagocitados e degradados
por enzimas produzidas pelos granuldcitos. H4 trés tipos de granuldcitos: os neutréfilos, os
eosinéfilos e os basodfilos. Os granuldcitos circulam pelo sangue e entram nos tecidos somente
quando alertados pela presenca de pontos de infec¢do ou inflamacdo. A Figura B.5 ilustra os

trés tipos de granuldcitos: neutréfilos, eosindfilos e basofilos.

Neutroéfilo Eosinéfilo Basofilo

Figura B.5. Representacdes para células granuldcitas: neutréfilo, eosindfilo e basoéfilo.

e Macrdéfagos — Leucocito agranulécito correspondendo a forma madura dos mondcitos. Os
mondcitos circulam pelo sangue e, ao alcancarem os tecidos, se diferenciam em

macréfagos. Os macréfagos desempenham acdo fagocitdria, apresentando capacidade de

194



O Sistema Imunologico

circular pelo corpo e digerir microorganismos e outros elementos antigénicos. Possuem um
importante papel tanto no sistema imunoldgico inato quanto no adaptativo. Os macréfagos
podem também apresentar antigenos as células T, ativando-as. Essa caracteristica faz com
que sejam denominados células apresentadoras de antigenos (APC — antigen presenting
cell). A Figura B.6 exibe a representacdo de um mondcito (macréfago imaturo) e de um

macrofago.

Mondcito Macréfago

Figura B.6. Representacdo para mondcito e mondcito maduro (macréfago).

¢ Células dendriticas — sdo também denominadas “células apresentadoras de antigenos”
(APCs), uma vez que sdo responsdveis pela captura do antigeno e por sua apresentacdo aos
linfécitos para o procedimento de reconhecimento. Sao células fagocitarias especializadas, de
vida duradoura e baixa taxa de proliferacdo. Encontram-se presentes na maioria dos tecidos.
As células dendriticas imaturas migram do sangue para os tecidos, onde realizam fagocitose e
pinocitose. Possuem receptores em sua superficie capazes de reconhecer estruturas comuns a
varios patégenos. Ao encontrarem um patégeno, maturam rapidamente e migram para oS
linfonodos, onde ativam os linfécitos T antigeno-especificos. Assim, as células dendriticas sdo
fagocitarias enquanto ainda estiverem imaturas. Quando amadurecem, passam a exercer o
papel de apresentadoras de antigenos aos linfécitos. A principal fun¢do de uma célula
dendritica ndo € destruir o patdégeno, mas sim levar os antigenos patogénicos aos Orgaos
linféides periféricos para apresentacdo aos linfécitos T. A Figura B.7 mostra uma

representacao pictorica de uma célula dendritica imatura e madura, respectivamente.

195



O Sistema Imunologico

Célula dendritica

5 Célula dendritical
imatura

madura

Figura B.7. Representacao para célula dendritica imatura e madura.
B.2.3. Os Orgaos do Sistema Imunoldgico

Os 6rgaos do sistema imunolégico, denominados orgdos linféides, classificam-se em
primdrios ou secundérios. Os 6rgaos linféides primdrios sdo responsdveis pela producio e
maturacdo dos linfécitos, enquanto nos 6rgdos linféides secunddrios ocorrem os estimulos
antigénicos. Nos 6rgdos linfoides, os linfécitos interagem com outras células e com elementos
antigénicos, o que pode ocorrer tanto durante o processo de maturacdo como durante uma
resposta imunoldgica. A Figura B.8 ilustra os 6rgios linféides. A medula dssea e o timo
constituem os 6rgdos linféides primdrios. Os 6rgados linféides secunddrios sdo as amigdalas e

adendides, linfonodos, apéndice e placas de Peyer, vasos linfaticos e bago.
As principais funcionalidades de cada 6rgdo encontram-se detalhadas a seguir:

e Medula éssea - todas as células do sistema imunoldgico derivam da medula Gssea.
Algumas células amadurecem na propria medula 6ssea, enquanto outras migram e sofrem
maturacdo em outros 6rgdos linféides. A medula 6ssea produz células B, que constituem
células produtoras de anticorpos, e células T. Entretanto, somente as células B se
diferenciam na propria medula 6ssea. Uma vez que as células B t€ém seu processo de
maturagdo finalizado, elas entram na corrente sangiiinea, migrando para os Orgaos

linféides secundarios.

e Timo - a principal funcdo do timo € a producdo de células T maduras. Células T imaturas

migram da medula 6ssea e amadurecem no timo. Durante o processo de maturagdo, células
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T que sao benéficas para o sistema imunoldgico proliferam-se, enquanto células que
possam acarretar uma resposta auto-imune (ou seja, uma resposta contra o proprio
organismo) sdo eliminadas. As células T maduras sdo liberadas para o sangue e para a

linfa, através dos quais percorrem o organismo em busca de agentes patogénicos.

Baco - ¢ o maior 6rgdo linféide secundario. Possui a fungdo de filtragem do sangue,

combatendo os microorganismos patogénicos que invadem a corrente sangiiinea.

Linfonodos - constituem 6rgaos linfaticos secundarios. Desempenham o papel de filtros
para um fluido corporal conhecido como [linfa. Sdo localizados em pontos de convergéncia
dos vasos do sistema linfatico. Os linfonodos abrigam as células fagocitdrias que
promovem a filtragem da linfa, eliminando antigenos antes que estes retornem a circulacao

sangiiinea.

Amigdalas e adendides — fazem parte do sistema imunoldgico associado a mucosas e ao

intestino.

Apéndice e placas de Peyer — contém células imunolégicas destinadas a protecdo do trato

gastrointestinal.

Vasos linfaticos — constituem um conjunto de canais que transportam a linfa dos tecidos
para o sangue e para os 6rgdos linféides, carregando as células portadoras de antigenos dos

locais de infec¢@o para o reconhecimento nos 6rgaos linféides.
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Orgaos linfoides
secundarios

Orgios linféides
primarios

Amigdalas e
adendides

Timo

Bacgo

Placas de Peyer
Apéndice
Medula éssea Linfonodos

Vasos linfaticos

Figura B.8. Orgios linfides.

B.2.4. Mecanismos Basicos de Defesa

B.2.4.1. Imunidade Inata

Os microorganismos que superam as barreiras fisico-quimicas e penetram no organismo
entram em contato com células e moléculas que podem desencadear uma resposta imune inata.

O sistema imune inato reconhece uma ampla gama de substancias (antigenos).

A acdo de uma célula fagocitdria encontra-se ilustrada na Figura B.9. Os macréfagos e
neutréfilos sdo os principais elementos atuantes na defesa inata. Eles identificam os patégenos
através de seus receptores de superficie, os quais se ligam ao patégeno (Figuras B.9 a) e b)).
As moléculas bacterianas que se ligam a esses receptores levam a célula a englobar a bactéria
(Figura B.9 c)). Células apresentadoras de antigenos, tais como os macréfagos, circulam pelo
corpo em busca de agentes patogé€nicos. Quando um patégeno é encontrado, ele € ingerido e

fragmentado em peptideos antigénicos (NOSSAL, 1993).

Os macréfagos sdo também encarregados de alertar outras células do sistema inato sobre a
presenca de um patdgeno. Isso é feito através da secre¢do de certas quimiocinas denominadas

citocinas (Figura B.9 b)), as quais sdo identificadas por outras células providas de receptores
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para quimiocinas (Figura B.9 d)), tais como neutréfilos e mondcitos (que rapidamente se

diferenciam em macréfagos).

A resposta inata é fundamental para a ocorréncia de uma resposta adaptativa: as células

dendriticas e os macréfagos realizam a apresentagao de antigenos aos linfécitos T.

Um outro aspecto importante do sistema inato é sua notdvel capacidade de discriminar de
forma efetiva células proprias e superficies de patégenos, distinguindo entre o prdprio e o ndo

proprio, passando também essa informagao para o sistema adaptativo.

receptores pat(’feno

a)

Figura B.9. Visdao de uma resposta do sistema imunoldgico inato.
B.2.4.2. Imunidade Adaptativa

A defesa adaptativa é promovida pelos linfécitos B e linfocitos T, apresentando uma resposta
especifica para cada patégeno. Na resposta adaptativa, as células reconhecem um
microorganismo como invasor e respondem a ele através da producdo de anticorpos
especificos, promovendo a eliminacdo do antigeno. Ela também conduz a geracdo de células
de memdria, propiciando uma prote¢do imunoldgica permanente ou de longo prazo para novas

exposi¢cdes a0 mesmo antigeno ou a antigenos similares.
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A resposta adaptativa tem inicio quando um patdgeno € ingerido por uma célula dendritica
imatura. Eventualmente, todas as células dendriticas migram através da linfa em direc@o aos
linfonodos, onde interagem com os linfocitos. Se a célula dendritica ndo estiver ativada, ela

induz tolerancia aos antigenos proprios que elas carregam.

A Figura B.10 ilustra as principais etapas de uma resposta adaptativa. As células T auxiliares
possuem em sua superficie receptores especificos capazes de reconhecer o antigeno através
dos peptideos antigénicos ligados ao macréfago (I). Nessa etapa é importante ressaltar que
cada linfécito apresenta receptores com uma unica especificidade. Embora tenha uma tnica
especificidade, os receptores sdo desenvolvidos de modo que possam reconhecer também
variacOes dessa especificidade, assegurando o reconhecimento de um antigeno mesmo
mediante pequenas mutagdes. Isso garante que, com os linfécitos trabalhando em conjunto,
possa-se dar origem a indmeras especificidades, formando o repertério de receptores de
linfocitos do individuo. A Se¢do B.3 detalha um dos processos de reconhecimento de padrdes

do sistema imunolégico.

Uma vez que o antigeno foi identificado, as células T se proliferam e alertam outras células de
defesa sobre a presenga do antigeno através da liberacdo de substancias denominadas
linfocinas (II). As linfocinas desencadeiam a ativagdo de cé€lulas B. Quando uma célula B é
ativada pelas linfocinas (III), ela dd origem a diversas células plasmadticas, que fabricam os
anticorpos especificos para o antigeno (IV). Os anticorpos se desprendem da célula B e se
ligam aos antigenos, inativando o agente patogénico e sinalizando o inicio de um processo de

fagocitose (V).
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Figura B.10. Mecanismos basicos de defesa do sistema imunoldgico.

Quando o sistema imunoldgico detecta a presenca de um determinado antigeno pela primeira

vez, existe um periodo de laténcia para que anticorpos especificos sejam produzidos. Se,

posteriormente, 0 organismo entrar em contato novamente com o mesmo antigeno, anticorpos

especificos estardo presentes e atuando muito mais rapidamente € em maior quantidade. A
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Figura B.11 ilustra a concentragcdo de anticorpos nas respostas primdria e secunddria ao longo

do tempo.

Resposta primdria Resposta secundaria

Concentracio de anticorpos

) . Tempo
B Tempo de exposi¢do ao antigeno antes da detecgio

[] Resposta imunoldgica para o antigeno

Figura B.11. Concentracdo de anticorpos nas respostas primdria e secundaria ao longo do tempo.
B.3. Reconhecimento de Padroes

Um dos aspectos mais importantes do sistema imunolégio com relacdo ao reconhecimento de
padroes € que diversas células, como os linfécitos, sdo providas de moléculas receptoras
capazes de efetuar o reconhecimento de antigenos. O receptor do linfécito B € capaz de
interagir com moléculas antigénicas livres, enquanto o receptor do linfécito T é capaz de
reconhecer antigenos fragmentados em peptideos antigénicos, os quais sdo apresentados pelas

células apresentadoras de antigenos.

O receptor de antigeno da célula B € o anticorpo ligado a sua membrana de superficie. Caso a
célula seja ativada por um agente patogénico, os anticorpos serdo secretados. Os anticorpos
apresentam uma regido denominada paratopo destinada ao reconhecimento de antigenos
especificos. A regido do antigeno que se liga ao paratopo € chamada epitopo. A intensidade da
ligacdo entre paratopos e epitopos é denominada afinidade. Os receptores sdo ditos especificos

devido ao fato de se ligarem somente a estruturas de epitopos complementares. Os receptores
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de linfdcitos distintos podem diferir entre si, mas os receptores de um mesmo linfécito sao
idénticos, o que indica que um determinado linfécito € especifico para epitopos similares. Um

linfécito somente serd ativado se sua afinidade com os patégenos for suficientemente alta.

Enquanto o anticorpo possui um unico tipo de receptor, os antigenos podem apresentar

multiplos epitopos, podendo ser simultaneamente reconhecido por diversos anticorpos.

A Figura B.12 ilustra o processo de reconhecimento dos antigenos por parte dos anticorpos

através dos epitopos.

B Epitopo
[] Antigeno

B Anticorpo

Figura B.12. Processo de reconhecimento de antigenos através dos epitopos.
B.4. A Teoria da Selecao Clonal

A selecdo clonal dos linfécitos € um dos principios mais importantes da imunidade adaptativa
(JANEWAY, 2001). Com o objetivo de produzir células efetoras em quantidade suficiente para
o combate de uma infec¢do, um linfécito ativado deve se proliferar. A teoria da selecdo clonal
(BURNET, 1959) propde que, quando um antigeno invade o organismo, células imunoldgicas
que reconhecem esse antigeno se proliferam, gerando novas células denominadas clones.
Quanto maior for a afinidade entre o anticorpo e o antigeno, mais clones serdo gerados.
Durante a proliferacdo, os clones estdo sujeitos a mutagdes com taxas inversamente

proporcionais a afinidade com o antigeno (NOSSAL, 1993). Os clones mutados com maior
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afinidade sdo selecionados via processo de selecdo natural para se tornarem células de
memoria ativadoras de respostas imunoldgicas secunddrias futuras. As células de memoria
circulam pela linfa, pelo sangue e pelos tecidos e, quando sdo novamente expostas a0 mesmo

estimulo, rapidamente se diferenciam em plasmdcitos capazes de produzir anticorpos.

Uma das principais caracteristicas da sele¢ao clonal € a habilidade de eliminac@o de linfécitos
capazes de reagir a antigenos proprios, correspondentes a padrdes antigénicos expressos pelo
proprio organismo. Linfdcitos auto-reativos ou apresentando baixa afinidade sao neutralizados

antes mesmo de seu amadurecimento.

Uma outra importante caracteristica ¢ a geracdo de mutagdes genéticas via mecanismo de
hipermutacdo somdtica (KEPLER & PERELSON, 1993). Dessa forma, os clones gerados sdo

submetidos a processos de mutacdo, produzindo novos tipos de anticorpos.

A selecdo clonal ocorre tanto para as células B como para as células T. As células T nao

produzem anticorpos, mas sdo fundamentais para a adequada ativacao das células B.
Em sintese, as principais propriedades da selecao clonal sdo:

e proliferacdo de células que possuem receptores especificos de alta afinidade a um

antigeno correspondente a um determinado agente patogénico;

® inativacdo de linfécitos que reagem a antigenos proprios, expressos pelo proprio

organismo;

e geracao de variagdes genéticas aleatérias (hipermutacdes) durante o processo de

clonagem;
® promogdo de um processo de maturagdo de afinidade.

A Figura B.13 ilustra a teoria da selecdo clonal.
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Figura B.13. Mecanismos envolvoidos na teoria da selego clonal.

B.5. Diversidade do Receptor

Os anticorpos apresentam uma regido fixa e uma regido varidvel, conforme ilustrado na Figura

B.14. A regido fixa pode assumir apenas um numero limitado de estados bem definidos,

enquanto a regido varidvel pode assumir uma variedade praticamente infinita de formas

distintas, permitindo que se liguem a um numero também praticamente infinito de antigenos.
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As regides varidveis sdo idénticas entre si para qualquer molécula de anticorpo e determinam a
especificidade de ligacdo ao antigeno. A parte constante determina as agdes que devem ser
tomadas para inocular o patégeno. A diversidade dos anticorpos €, portanto, garantida pelas

regides varidveis da molécula.

Durante o desenvolvimento das células B, os mecanismos de recombinac¢ao e mutacido se dao
de forma orquestrada. Primeiramente, ocorre a recombinag¢do dos segmentos génicos da
molécula de anticorpo, gerando uma populacdo celular de ampla diversidade em termos de
especificidade a antigenos. O mecanismo de hipermutacdo somadtica € entdo ativado para
operar durante a proliferacdo (clonagem), podendo levar ao aumento da afinidade entre o

anticorpo e o antigeno.

No genoma de cada individuo existem multiplos segmentos génicos que codificam parte do
receptor. Esses segmentos devem ser agrupados de modo a formar uma molécula de anticorpo
completa no linfécito B. Assim, existem “bibliotecas génicas” que, através dos procedimentos
de recombinagao e mutacao, formam os receptores dos linfécitos. Em resumo, o repertério de
células B ¢é diversificado através de trés mecanismos: hipermutacdo somadtica, delecdo de
genes e recombinacdo de genes. MutacOes aleatdrias s@o introduzidas nos genes da regido
varidvel durante o processo de clonagem das células B. Eventualmente, algum clone
modificado pode apresentar uma maior afinidade ao antigeno do que a célula que o gerou.
Essas células com alta afinidade tornam-se células de memdria. Devido a aleatoriedade do
processo de mutagdo, uma grande parcela dos elementos mutados torna-se niao funcional ou

auto-reativa e deve ser eliminada em estdgios preliminares do processo de maturagao.

O sistema imunolégico deve apresentar um repertorio de receptores suficientemente variado
de modo a assegurar que os linfécitos respondam a variados patégenos. Considerando que o
nimero de patdégenos a serem reconhecidos € muito maior que o nimero de receptores
existentes, o repertorio de receptores seria insuficiente para reconhecer cada um dos possiveis
patégenos se o repertorio fosse fixo. Sendo assim, a diversidade e a constante renovagdo de
partes do repertério de células imunoldgicas sdo elementos fundamentais para garantir uma

defesa efetiva contra um universo praticamente infinito de patégenos.
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B Regido varidvel
[ Regido fixa

Figura B.14. Regides fixa e varidvel de um anticorpo.

B.6. Teoria da Rede Imunolégica

A teoria da rede imunologica, originalmente proposta por JERNE (1974), sugere que o sistema
imunolégico é composto por uma rede de células e moléculas capazes de se reconhecerem
independentemente da presenca de antigenos. Foi demonstrado experimentalmente que os
anticorpos, além de possuirem em sua regido varidvel (regido-V) receptores, conhecidos como
paratopos, para reconhecimento de antigenos, possuem também seu proprio determinante
antigénico (epitopo). Os epitopos dos anticorpos permitem que eles sejam reconhecidos por
outros linfécitos do préprio sistema imunoldgico. As células imunoldgicas podem responder
positivamente ou negativamente a um determinado estimulo. Uma resposta positiva conduzira
a proliferacdo e ativacdo de células e producdo de anticorpos, a0 passo que uma resposta
negativa resultard em um processo de supressdo. Conforme descrito na Se¢dao B.7, durante o
processo de maturagdo certos anticorpos podem se tornar auto-reativos. Basicamente, quando
uma célula imunolégica reconhece um antigeno ou entdo uma outra célula imunoldgica, ela é
estimulada. Por outro lado, quando uma célula imunolégica € reconhecida por outra célula
imunoldgica, ela € suprimida. Quando um organismo promove uma rea¢cdo imunoldgica aos
antigenos proprios, ele pode sofrer de uma doenca auto-imune. Portanto, a eliminacdo ou
neutralizacdo de linfécitos diferenciados capazes de reagir com padrdes antigénicos expressos
pelo préprio organismo exerce um papel fundamental. Assim, a caracteristica central da teoria

da rede imunoldgica € a defini¢do da identidade molecular do individuo.
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A teoria da rede imunoldgica € particularmente interessante para manutencao da diversidade e
controle do tamanho da populacdo de células imunoldgicas através de um processo auto-
organizado, sendo assim extremamente Util na constru¢ao de ferramentas computacionais para
solucdo de problemas de engenharia. Recorrendo ao conceito de espaco de formas, a teoria da
rede imunoldgica pode ser interpretada como um processo auto-organizado que define regides

de tolerancia e reatividade no espaco de formas.
B.7. Maturacao de Afinidade

A maturacdo de afinidade estd relacionada ao aumento de afinidade entre anticorpos e
antigenos durante uma resposta imunoldgica, e estd diretamente ligada ao processo de
mutacdo dos genes que codificam o anticorpo (ver Secao B.5), seguido pelo processo de
selecdo clonal (ver Secdao B.4). Tanto o processo de mutacdo como o de selecio ocorrem nos

orgaos linféides secundarios.

A maturacdo de afinidade pode ser claramente observada em uma resposta imunoldgica
secunddria: os anticorpos envolvidos em uma resposta secunddria apresentam em média maior
afinidade aos antigenos do que os anticorpos presentes na resposta primdria. Tal fato é
conseqiiéncia dos processos de hipermutacdo somdtica seguida pelos mecanismos de sele¢ao
natural de células contendo anticorpos de mais alta afinidade aos antigenos. Portanto, os
mecanismos de selecdo clonal, manutencdo de diversidade e memdria imunoldgica sdo

fundamentais para a maturagao da resposta imunoldgica.
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APENDICE C

EXPRESSAO GENICA

Neste apéndice serdo apresentados alguns conceitos basicos de biologia molecular
e uma breve introdugcdo acerca da técnica de microarrays. Os microarrays
representam o estado da arte em termos de tecnologia molecular para geracdo de
dados de expressdao génica, permitindo que se extraiam os niveis de expressao de
milhares de genes em um unico experimento. Tal possibilidade levou a uma
revolugdo no escopo do projeto genoma. Juntamente com essa revolucdo, emergiu
a necessidade de organizar e interpretar grandes quantidades de dados. A
bioinformatica vem desempenhando um papel fundamental nessa tarefa.
Atualmente, diversas fontes de bases de dados e softwares para andlise estdao
disponiveis on-line. Este apéndice traz também algumas referéncias importantes e
apresenta a interpretacdo das matrizes de expressdo gé€nica para o formato

comumente encontrado nos repositérios on-line.
C.1.Introducao

Embora a producdo de dados bioldgicos esteja ocorrendo a elevadas taxas, existe
relativamente pouco conhecimento acerca da funcionalidade do genoma. Cinco décadas apds a
descoberta da estrutura em dupla hélice do DNA, o genoma humano e o genoma de diversos
organismos, como Escherichia coli, Saccharomyces cerevisiae, Caenorhabditis elegans e

Drosophila melanogaster, foram completamente seqiienciados.

ApO6s o seqiienciamento completo do genoma humano, a descoberta das fungdes das proteinas
constitui uma das mais desafiadoras linhas de pesquisa no campo da biologia molecular.
Apesar de a seqiiéncia de aminodcidos de uma proteina ser definida pelas informagdes

contidas no DNA, ndo é possivel obter o proteoma apenas conhecendo-se o genoma. Enquanto
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o genoma de um organismo € praticamente invariante para todas as células, cada tipo de célula
aciona apenas uma parte dos genes para formar proteinas, ou seja, somente uma parte de seus
genes & expressa. A andlise dos niveis de expressdo de genes sob variadas condicdes pode
fornecer conhecimento acerca da funcionalidade do genoma. Os niveis de expressao dos genes
encontram-se estritamente relacionados a produgdo de proteinas, sendo, portanto, um fator
determinante no controle de diversos processos celulares. A medi¢do dos niveis de expressao
génica em larga escala tem auxiliado cientistas em diversas dreas de pesquisa, como
identificacdo do papel de genes, especificacdo de processos em que os genes atuam e andlise

de efeitos de medicamentos. Por essas razdes, a andlise de expressao génica constitui um dos

tépicos mais estudados na drea de bioinformética (LUSCOMBE et al., 2001).

C.2. Conceitos Basicos de Biologia Molecular

C.2.1. O Genoma e os Genes

As células sao consideradas as unidades vitais dos seres vivos, pois nelas € realizada a maioria
dos processos metabolicos e estd contido o material genético. Células contém o genoma, que
contém genes, que sdo compostos de DNA (4cido deoxirribonucléico). Embora cada célula
contenha uma cépia do genoma completo, nem todos os genes estardo expressos e diferentes
genes poderdo estar expressos em diferentes circunstincias, caracterizando, por exemplo,

diferentes tecidos, doencas e fases do ciclo celular.

As células sdo capazes de se reproduzir, gerando novas células que contém uma cépia de seu
material genético ou genoma. O genoma de uma espécie engloba todo o seu conjunto de
genes. No caso particular do genoma humano, ele é composto por vinte e trés pares de
cromossomos. No caso dos eucariontes, os cromossomos residem no ndcleo celular e
comportam as moléculas de DNA, conforme pode ser observado na Figura C.1. Os genes
mantém o cdédigo para producdo de substincias especificas e para controle de caracteristicas
hereditarias, determinando as diferencas estruturais e funcionais entre organismos. O nivel de
expressao dos genes pode caracterizar processos bioldgicos, doencas, efeitos de medicacoes e

prover informacdes acerca da funcionalidade do gene.
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Figura C.1. Cromossomo em célula eucarionte.

C.2.2. DNA

O DNA forma o cédigo genético para caracteristicas e processos regulatorios e construtivos
em um organismo. Consiste em duas cadeias conectadas em uma estrutura de dupla hélice. As
cadeias sdo agregadas através da ligacdo de pares de bases, de acordo com certas regras de
pareamento. O modelo em dupla hélice foi descoberto por James Watson e Francis Crick em
1953. Os elementos componentes dos dcidos nucléicos denominam-se nucleotideos. Cada
nucleotideo é formado por trés componentes: um agucar, um fosfato e uma base, produzindo
uma longa cadeia acoplada com uma série de bases. O agicar pode ser uma ribose ou uma
desoxirribose. No caso do DNA, o actcar ¢ uma desoxirribose. As bases que compdem o
DNA podem ser de quatro tipos: adenina (A), guanina (G), timina (T) e citosina (C). A
adenina forma duas pontes de hidrogénio com a timina e a citosina forma trés pontes de
hidrogénio com a guanina. As cadeias de DNA sdo complementares e, devido a regra de
ligacdo de bases (adenina com timina, e citosina com guanina), conhecer a seqiiéncia de uma
cadeia (ou fita) permite que se deduza a seqiiéncia da segunda cadeia. Cada cédon (trinca de
bases) corresponde a um aminodcido. A Figura C.2 ilustra uma molécula de DNA com as duas

cadeias ligadas através de bases nitrogenadas.
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A - adeninn
T - timina

C- citosing
G - guanina

Figura C.2. Cadeias de DNA ligadas através de bases nitrogenadas.
C.2.3. RNA

A traducdo da codificacio do DNA em aminodcidos € realizada pelo RNA, o qual apresenta
estrutura similar ao DNA, com a base Uracila no lugar da base Timina. Assim como a Timina,
a Uracila é complementar a base Adenina. Enquanto o agicar componente do DNA € a
desoxirribose, 0 RNA é composto por ribose. O RNA ¢é formado por uma cadeia simples, e

nao por uma cadeia dupla, como o DNA.
Existem trés tipos de RNA:

e RNA Mensageiro (mRNA): contém o cédigo transcrito a partir do DNA para ser
utilizado na sintese de proteinas. Ele é gerado a partir do DNA através de um processo

denominado transcricdo.

e RNA Transportador (tRNA): responsdvel pelo transporte dos aminodcidos até os

ribossomos para execuc¢do da sintese protéica.

e RNA Ribossomico (rRNA): € integrante da estrutura dos ribossomos e é responsavel

pelo processo de traducio dos cédons para a construg@o das proteinas.
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Devido a regra de pareamento de bases, pode-se gerar uma nova molécula de DNA a partir do
RNA via processo de transcri¢do reversa. Experimentalmente, o RNA mensageiro pode ser
isolado de uma célula e ser convertido para a forma de DNA através de um processo de

transcricao reversa. O resultado da transcricao reversa € o DNA complementar (cDNA).
C.2.4. Sintese Protéica

Uma fung¢do fundamental do cddigo genético estd ligada a sintese de proteinas. A seqii€ncia de
nucleotideos no DNA de um cromossomo determina a seqiiéncia de aminodcidos em uma
proteina e, conseqiientemente, suas propriedades. Genes com codificacdo para producdo de
proteinas sdo transcritos através do mRNA. Os mRNAs constituem os elementos fundamentais
da sintese protéica. Os humanos, assim como outros organismos vivos, utilizam vinte tipos de
aminodcidos na sintese de proteinas. A Tabela C.1 exibe os aminodcidos que compdem as
proteinas. A Tabela C.2 ilustra as proteinas especificadas por seqii€ncias de trés bases (cédon).
A existéncia de mais de um cédon associado a alguns aminodcidos é denominada degeneracao

do codigo genético.

Tabela C.1. Aminoécidos que compdem as proteinas.

Aminodécido Sigla Aminoacido Sigla
Glicina GLY Alanina ALA
Valina VAL Leucina LEU
Isoleucina ILE Serina SER
Treonina THR Acido Aspirtico ASP
Acido Glutamico GLU Lisina LYS
Arginina ARG Asparagina ASN
Glutamina GLN Cisteina CYS
Metionina MET Fenilalanina PHE
Tirosina TYR Triptofano TRP
Histidina HIS Prolina PRO
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Tabela C.2. Proteinas especificadas por seqiiéncias de trés bases.

VALAT VAITIDIAL

SEGUNDA LETRA
uuu UCu UAU U
U PHE TYR veu CYS
uucC uce \ o UAC UGC C
UUA UCA UAA UGA)STOP £
LEU STOP G
UUG ucaG UAG UGG)TRP
C |cuu CCU CAU CGU U
- HIS
= CcucC CCC CAC CGC C
= LEU PRO ARG
= CUA CCA CAA CGA A
= GLN
E CuG CCG CAG CGG G
-
A | AUU ACU AAU AGU U
= ASN SER
z AUC )ILE ACC AAC AGC C
THR
AUA ACA AAA Lvs AGA ARG A
AUG)MET ACG AAG AGG G
G |Guu GCU GAU\ GGU U
GUC GCC GAC GGC C
VAL ALA GLY
GUA GCA GAA GGA A
GUG GCG Gag/CtY GGG G

C.3. Analise de Expressao Génica

C.3.1. Hibridizacao Comparativa

O objetivo dos experimentos de microarray baseados em hibridizacdo comparativa é comparar

os niveis de expressdo génica de duas amostras de material genético. Todas as células em um

organismo possuem o mesmo DNA gendmico, sendo que identidades celulares distintas

decorrem de varia¢des nos niveis de expressio génica.

Um experimento de microarray basicamente envolve os seguintes elementos:
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e Um array, que consiste em uma placa de vidro contendo centenas ou milhares de

spots. Cada spot possui em média um tamanho de 200 micrometros ou menos.

¢ Um conjunto de amostras, que sao imobilizadas nos spots do array. A escolha das
amostras de DNA a serem imobilizadas no array determina quais genes serio

detectados.

¢ Duas populacdes de amostras rotuladas, consistindo de fitas simples de cDNA (DNA
complementar, sintetizado através do RNA mensageiro via processo de transcri¢io
reversa) de uma amostra conhecida e moléculas correspondentes ao cDNA a ser

analisado.
¢ Um detector que permite medir os niveis de expressdo génica das amostras rotuladas.

Inicialmente, seqiiéncias de DNA conhecidas sdo imobilizadas nos spots do array. Os genes
que compdem essa seqiiéncia determinam os genes cujo nivel de expressdao serd analisado no
experimento. O préximo passo na execu¢do de um experimento de microarray € definir uma
populacdo de amostras composta de fitas simples de cDNA a serem hibridizadas no array. Em
geral, um experimento envolve duas amostras: uma amostra de controle contendo cDNA
conhecido, e uma amostra a ser estudada. As amostras de controle e de andlise poderiam ser
compostas, por exemplo, por células saudaveis e por células com doengas genéticas, ou células
em diferentes etapas do ciclo celular. Na seqiiéncia, as fitas simples de cDNA de controle e de
cDNA a ser analisado sao hibridizadas nos spots do array. A hibridizagcao € feita via bases
complementares. Desde que genes sdo formados com base em um alfabeto especifico,
composto por adenina (A), timina (T), citosina (C) e guanina (G), com as regras de formacao
de pares A-T e C-G, as amostras podem ser construidas de forma a se ligarem ao material
genético das amostras rotuladas de cDNA imobilizadas nos spots. Para preparar um
experimento de microarray, o mRNA deve ser purificado de todo o contetddo celular restante e
convertido para a forma mais estivel de DNA complementar através de um processo de
transcri¢do reversa. As duas amostras de cDNA sdo testadas hibridizando-as no microarray. O

array possui centenas ou milhares de pontos, cada um contendo uma seqiiéncia diferente de
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DNA. Se uma amostra de cDNA contém uma seqiiéncia complementar ao DNA posicionado

no spot, o cDNA ird se hibridizar ao DNA.

Em geral, moléculas de cDNA sdo rotuladas utilizando colorac¢des fluorescentes (cianinas)
verde e vermelha (Cy3 e Cy5) para as amostras de controle e aquela a ser analisada,
respectivamente. As moléculas fluorescentes sdo detectaveis quando estimuladas por laser.
Assim, uma vez que as amostras de cDNA se hibridizaram, o array deve ser escaneado de
modo a determinar o nivel de hibridizacdo de cada amostra. Moléculas que ndo se
hibridizaram ao material genético sdo removidas e o array € estimulado por laser, emitindo luz
detectavel. A intensidade da luz emitida por cada spot reflete a quantidade de amostras que se

ligaram ao spot.

O produto de um experimento de microarray é uma imagem composta por VArios spots
coloridos, cada spot correspondendo a uma seqiiéncia distinta de cDNA, a qual define os
genes a serem analisados. A cor de cada spor € dada pela quantidade de cDNA hibridizada.
Spots que apresentarem maior quantidade de cDNA de uma ou outra populagdo serdo
predominantemente verdes ou vermelhos: pontos vermelhos correspondem a genes da
populacdo de controle sobreexpressos, enquanto pontos verdes correspondem a genes
subexpressos. Pontos amarelos correspondem a genes igualmente expressos em ambas as
amostras, e a cor preta indica pontos em que nenhuma das amostras se hibridizou. As cores e

intensidades obtidas no array sdo mapeadas para uma matriz de valores reais A, onde A; ; € a

taxa log,(Cy5/Cy3) para o gene i e o experimento j. Portanto, a matriz de expressao génica A
contém linhas correspondendo a expressdao relativa para um gene especifico, e colunas
correspondendo a experimentos. Genes subexpressos corresponderdo a valores negativos,
enquanto genes sobreexpressos serdo representados por valores positivos. Genes igualmente

expressos serdo representados pelo valor zero.

A Figura C.3 resume os principais passos para se iniciar um experimento de microarray,
mostrando desde a selecio de amostras a serem analisadas até a identificacdo de cada
populacdo de amostras com tinta fluorescente. Inicialmente, selecionam-se as amostras de

DNA de controle e de andlise. Os DNA sdo submetidos a um processo de transcricdo, sendo
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convertidos para RNA mensageiro (mMRNA). O mRNA sofre entdo um processo de transcri¢ao
reversa, em que € convertido para DNA complementar. A amostra de cDNA de controle
(populagao 1) € rotulada com coloracdo vermelha, enquanto a amostra de cDNA a ser
analisada (populacdo 2) é rotulada com a coloragdo verde. A Figura C.4 mostra a execugao do
experimento de microarray propriamente dito. Uma vez disponiveis as amostras rotuladas, elas
sdo imobilizadas no array e ocorre o processo de hibridizacdo, gerando uma matriz de niveis
de expressdo. A Figura C.5 ilustra a interpretacdo dos niveis de expressao com base nas cores

dos spots do array e a conversao dos niveis de expressao para valores numéricos.

Selecdo das
populagdes de amostras

Populagio Populagio
de DNA | de DNA 2

©)
©) Q¢
00° 00©

Transcrigao, Transcrigio
de DNA v y deDNA
mRNA: mRNA:
populagdo 1 populagédo 2
Transcri¢ao Transcrigio
reversa o 4 reversa
cDNA: cDNA:
populagdo 1 populagéo 2
rotulo rotulo
vermelho verde
(Cy3) v v (Cy3)

(©)
0 Q
®®® @@)@

Figura C.3. Principais etapas de um experimento de microarray: sele¢do das populagdes de

controle (populagdo 1) e andlise (populacdo 2), extracdo do cDNA e coloracdo das amostras.

217



Expressdao Génica

DNA imobilizado contendo
genes de interesse
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Amostra de controle Amostra de controle
rotulada em vermelho (Cy5) rotulada em verde (Cy3)
Hibridizacao

Estimulo via laser

Spots com cor e intensidade
detectdveis

v

Mapeamento de cores
e intensidades para
uma matriz de
valores reais

Figura C.4. Principais etapas de um experimento de microarray: hibridizacio das amostras
rotuladas, obtencdo da colorag@o no array e mapeamento de cores e intensidades para valores reais

representativos do nivel de expressdo génica.
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sobreexpresso
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igualmente expresso

nao hibridizado

Figura C.5. Interpretagdo dos niveis de expressdo génica através das cores dos spots do array:
indicacio de genes sobreexpressos, subexpressos e igualmente expressos através da coloragdo
resultante do array.

C.3.2. Repositorios de Dados de Expressdao Génica

Dentre os vdarios desafios que a tecnologia de microarrays apresentam aos cientistas,

compartilhamento de dados € um dos mais relevantes (SPELLMAN et al., 2002). Encontram-se

na literatura propostas para padronizacio de dados de expressdo génica, tais como a MIAME —

Minimal Information for the Annotation of a Microarray Experiment (SPELLMAN et al., 2002).

De acordo com esta padronizacdo, um conjunto de dados de expressdo gé€nica pode ser

visualizado como uma tabela cujas linhas correspondem a genes a serem avaliados e as

colunas representam experimentos aos quais os genes sao submetidos, formando uma matriz

de expressao génica. Além da matriz de expressao génica, um experimento de microarray deve
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conter informagdes acerca dos genes cujos niveis de expressdo foram medidos e acerca das
condi¢Oes experimentais em que cada amostra foi tomada. Dessa forma, a informacao
necessaria para descrever um experimento de microarray envolve trés partes: informacoes
sobre genes, informacdes sobre experimentos e matriz de expressdo génica, conforme

ilustrado na Figura C.6.

Descri¢dio dos experimentos
Experimentos

Matriz de expressdo

Descri¢do dos genes [T A
génica

Nivel de

LT expressdo génica

Genes

Figura C.6. Matriz de dados de expressao génica.

Existem diversas bases publicas de dados de expressdao génica, dentre elas:

e Stanford Microarray Database: (http://genome-www.stanford.edu/microarrayy);

e Array Express: (http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress);

¢ Gene Expression Omnibus: (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo);

e Human Gene Expression Index: (http://www.hugeindex.org);

¢ Yale Microarray Database: (http://info.med.yale.edu/microarray);

e Eisen Lab: (http://rana.lbl.esov/EisenData.htm).

Embora as bases de dados se apresentem normalmente no formato apresentado na Figura C.6,
algumas variacdes podem ser encontradas. Os niveis de expressao podem estar normalizados

ou ndo. Alguns arquivos, além de conter a descricdo dos genes e dos experimentos, podem
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conter um cabecalho adicional. Outros ainda podem fornecer somente a matriz de expressao

génica, nao incluindo cabecalhos ou rétulos para genes ou experimentos.
C.3.3. Softwares para Visualizacdao e Analise de Dados de Expressao Génica

Um software comumente empregado na andlise de dados de expressao génica € o CLUSTER,
desenvolvido pela equipe do Eisen Lab, na Universidade de Stanford (BAR-JOSEPH et al.,
2001; BIEDL et al., 2001). O CLUSTER apresenta diversas opcdes de organizacido dos dados,
tais como ordenacao linear e diversas modalidades de agrupamento, tais como hierarquico e k-
médias. O software TREEVIEW pode ser empregado para visualizacio dos dados de
expressdo génica através de uma representacdo grafica similar aquela ilustrada na Figura C.7.
Nesta representacdo, os genes sobreexpressos (spots predominantemente vermelhos) sdo
representados em vermelho, os genes subexpressos (spots predominantemente verdes) sdo
representados em verde e genes igualmente expressos (spots amarelos) sao representados em

preto. Amostras que ndo hibridizaram ndo sdo consideradas na representacao grafica.

Um aspecto importante a ser considerado antes de se utilizar um software especifico é a
formatacdo dos dados de entrada. Conforme mencionado na Secao C.3.2, as bases de dados

podem apresentar variacdes, como cabecgalhos e normaliza¢ao de dados.

Tanto o CLUSTER como o TREEVIEW requerem dados de entrada tal como especificados

em (http://rana.lbl.gov/EisenData.htm). Ambos os softwares podem ser obtidos em

(http://rana.lbl.eov/EisenSoftware.htm).
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Figura C.7. Representagdo grafica para resultados de experimentos de microarrays.
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APENDICE D

SISTEMAS NEBULOSOS

Neste apéndice serd apresentada uma introducdo aos sistemas nebulosos,
abordando alguns aspectos fundamentais relacionados a conjuntos, varidveis e
inferéncia nebulosa. Os conceitos aqui apresentados sdo necessdrios para a
compreensdo do método desenvolvido no Capitulo 4 desta tese, o qual faz uso de
inferéncia nebulosa com o objetivo de guiar o processo de treinamento de mapas

auto-organizaveis aplicados ao problema de roteamento de veiculos.
D.1. Introducao

O conceito de 16gica nebulosa foi introduzido por Lotfi Zadeh em 1965 através da publicacao
do trabalho intitulado “Fuzzy Sets”, no jornal académico “Information and Control” (ZADEH,

1965).

Os sistemas nebulosos sdao empregados com o propdsito de prover o processamento de dados
de modo a permitir pertinéncias parciais dos dados a certos conjuntos, sendo mais efetivo e
proporcionando maior facilidade de implementacao no tratamento de dados imprecisos ou
ruidosos. Assim, o uso de sistemas nebulosos € indicado quando ndo se conhece ou ndo existe
um modelo matemdtico para o problema, quando o modelo matemético ¢ muito complexo,
quando sua execu¢do em tempo real € invidvel ou quando existe um alto nivel de ruido ou

imprecisdo nos dados de entrada do sistema (REGATTIERI, 2002).

7z

O campo de aplicagdo € vasto e diversificado: medicina, controle e automacao industrial,
reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, reconhecimento de voz, otimizacao
matemadtica, financas, bioinformdtica (NADJAH & MOURELLE, 2006) e emprego em conjunto
com outras abordagens da drea da inteligéncia computacional, tais como redes neurais

artificiais, algoritmos genéticos e técnicas de clusterizagao (JAIN & JAIN, 1997).

223



Sistemas Nebulosos

D.2. Conjuntos Nebulosos x Conjuntos Convencionais

A teoria dos conjuntos nebulosos pode ser vista como uma extensdo da teoria dos conjuntos
classica e estd associada a conceitos de fungdes de pertinéncia, operagdes com numeros

nebulosos, operagcdes de conjunto nebuloso e regras de inferéncia.

Seja X um conjunto de objetos cujos elementos x. Um conjunto nebuloso A sobre X pode ser

formalmente definido através da colecdo de pares ordenados
A={(xy(0)).x€ X}, (D.1)

onde u,(x) € a funcdo de pertinéncia que fornece o grau com que o elemento x pertence ao

conjunto A. No caso de conjuntos cldssicos, a fun¢cao de pertinéncia pode assumir apenas 0s
valores 0 ou 1, onde 0 indica que o elemento x ndo pertence ao conjunto A, enquanto o valor 1

indica que o elemento x pertence ao conjunto A.

A distin¢do entre a teoria de conjuntos nebulosos e a teoria cldssica pode ser ilustrada com um
exemplo simples: considere o problema de classificacdo de um conjunto de pessoas de acordo
com sua estatura, definindo o conjunto X de “pessoas altas”. Tomando-se a colecao de valores
X={1,40, 1,50, 1,60, 1,70, 1,75, 1,80, 1,90} e de acordo com a teoria cldssica de conjuntos,
cada um dos valores deve ser classificado como pertencente ou ndo ao conjunto X, conforme

definido a seguir:
A ={(1,40,0), (1,50;0), (1,60;0), (1,70:1), (1,80;1), (1,90;1) }

A funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto A na teoria cldssica é exibida na Figura

D.1.

De acordo com a teoria de conjuntos nebulosos, sdo admissiveis valores de pertinéncia

intermedidrios a 0 e 1. Uma possivel relagdo de pertinéncia € apresentada a seguir:
A ={(1,40,0),(1,50;0,3), (1,60;0,5), (1,70;0,7), (1,80;1,0), (1,90;1) } .

A funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto A € exibida na Figura D.2.
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Figura D.1. Funcéo de pertinéncia para o conjunto A de acordo com a teoria de conjuntos classica: os

niveis de pertinéncia podem assumir somente o valor O ou o valor 1.
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Figura D.2. Funcao de pertinéncia para o conjunto A de acordo com a teoria de conjuntos nebulosos:

os niveis de pertinéncia podem assumir valores entre O e 1.

Pode-se afirmar que os elementos do conjunto A, no caso restrito ao intervalo [1,4;1,9],

formam o universo de discurso da varidvel lingiiistica “pessoas altas”.
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D.2.1. Funcées de Pertinéncia

Os conjuntos nebulosos s@o caracterizados por uma funcao de pertinéncia que associa cada um
dos elementos no universo de discurso da varidvel lingiiistica ao seu grau de pertinéncia ao
conjunto. Os formatos mais comuns para as funcdes de pertinéncia sdo triangular, trapezoidal
e gaussiana. A Figura D.3 ilustra os formatos comumente utilizados. Os parametros associados

as fungdes sao geralmente definidos por um especialista.

—|_. ) I 1 1 —|._‘
T (1 7 n b T

(b)

Figura D.3. Fung¢des de pertinéncia comumente empregadas: (a) triangular; (b) trapezoidal; (c)

gaussiana.

D.3. Sistemas baseados em Inferéncia Nebulosa

Conforme apresentado na Secdo D.2, a 16gica nebulosa pode ser vista com uma extensao das
l6gicas bivalores e multivalores convencionais. Permite a modelagem de sentencas em uma
linguagem, que depende do conceito de varidveis lingiiisticas, da definicdo das fungdes de
pertinéncia associadas as varidveis e de um conjunto de regras nebulosas. Nesta secdo serd
inicialmente introduzido o conceito de varidveis lingiiisticas. Em seguida € descrita a
metodologia de inferéncia nebulosa e sdo brevemente apresentados alguns métodos de

defuzzificagdo.
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D.3.1. O Conceito de Variaveis Lingiiisticas

Em 1973, Lotfi Zadeh propds o conceito de varidveis lingiiisticas. Em uma dada linguagem L
tém-se as varidveis, que podem ser definidas como objetos associados a um nome, como

29 ¢

“temperatura”, “velocidade” ou “pressao”.

Expressoes lingiiisticas sao tipicas da natureza humana no momento da tomada de decisdes.
Por exemplo, “Se a Temperatura estd muito baixa entdo ligar o aquecedor no alto”. As
classificagdes “baixa” e “alto” ndo se traduzem a um valor exato em particular, mas a uma

faixa consideravelmente ampla de valores.

Formalmente, as varidveis lingiiisticas sdo caracterizadas pelos seguintes elementos:
e Nome: rétulo para a varidvel, por exemplo “Temperatura” ou “Velocidade”.

e Termos lingiiisticos: compdem os rétulos que a varidvel pode assumir. Por exemplo,
“alto”, “baixo”, “muito baixo”. A quantidade de rétulos da varidvel é denominada

granularidade da variavel lingiiistica.

e Universo de discurso: representa todos os valores que a varidvel lingiiistica pode assumir.

Conjunto de regras: responsavel pela associacdo de cada um dos termos lingiiisticos

associados a variavel nebulosa, considerando seu universo de discurso.
D.3.2. Computacdao com Regras Nebulosas

As regras nebulosas apresentam o formato genérico “Se X é A entdo Y é B”, onde A ¢ B
representam conjuntos nebulosos e X e Y constituem varidveis nebulosas. As regras podem ser
compostas por conjungoes, disjuncoes e implicacoes nebulosas. No caso de regras que
envolvem multiplas varidveis, por exemplo, o antecedente e o conseqiiente podem envolver

conjuncgdes e/ou disjungdes:

SeXléAleXQéAzentinYléBleY2é82
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A conjuncdo “e” € comumente denotada pelo simbolo “A”, enquanto a disjun¢do “ou” é

13 (13

denotada por “v”. O conectivo “A” é comumente representado pela norma-t min, que
constitui a norma-t adotada nos algoritmos propostas nesta tese. Ha outros modelos de
normas-t empregados no processo de inferéncia nebulosa (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998). Assim,

tem-se que:

Ha ()" pg(y) = min(u, (x), 4 (y)). (D.2)

A disjun¢do “v” é comumente representada pela norma-s max, havendo também para este

caso outros modelos (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998). Assim, tem-se que:

AV p (3) = max(i g (), i (1) - (D3)

O raciocinio nebuloso permite a computacdo com dados imprecisos. Um exemplo pratico € o
controle automético da temperatura da dgua de um chuveiro: embora seja improvavel que uma
pessoa possa definir precisamente a temperatura da dgua, ela é capaz de identificar com

facilidade se a 4gua estd muito fria, muito quente ou a uma temperatura confortavel.

Uma possivel regra para operagdo do sistema €:

e Se Temperatura < 18° entdo aquecer dgua a uma taxa de 2°C por segundo.

Uma versao nebulosa para a regra exposta acima pode ser:

e Se Temperatura é muito fria entao aquecer dgua rapidamente.

Para a elaboracdo de um modelo nebuloso, sdo necessarios certos parametros numéricos,
porém os valores exatos ndo constituem um requisito critico. A faixa de valores aceitdveis
pode depender da imprecisdo dos dados ou da taxa de ruido ou mesmo do grau de liberdade
que se tem no sistema. Por exemplo, retomando o exemplo da temperatura da d4gua de um
chuveiro, tanto 30,3°C como 35,2°C ou 36°C podem ser consideradas temperaturas

confortdveis para o ser humano.

228



Sistemas Nebulosos

A construcado de um modelo nebuloso envolve a elaboragdo de fung¢des de pertinéncia para
cada termo lingiiistico das varidveis, a definicdo de um conjunto de regras e um processo de
defuzzificacdo, que efetua a conversao da saida do processo de inferéncia para um valor

numérico, de modo que possa ser interpretado como saida do sistema.
D.3.3. Funcées de Pertinéncia

Os conjuntos nebulosos requerem a defini¢cdo de funcdes de pertinéncia correspondentes aos
termos lingiiisticos definidos para as varidveis, considerando seu universo de discurso.
Tomando como exemplo o sistema de aquecimento da 4gua apresentado na Secdo D.3.2,

assuma que a temperatura da 4gua possa apresentar valores reais entre 10°C e 70°C.

Particionando-se o universo de discurso em conjuntos nebulosos caracterizados por sua fung¢ao
de pertinéncia, um possivel modelo para a varidvel Temperatura é ilustrado na Figura D.4.
Note que had valores que fazem parte de mais de um conjunto, como, por exemplo,
Temperatura igual a 33°C pertence ao conjunto “Morna” e “Quente” simultaneamente, o que

pode levar a ativagdo de multiplas regras durante o processo de inferéncia nebulosa.

Muito fria Fria Morna Quente Muito quente

Grau de pertinéncia
| -
S

p—

[
»

8 18 30 40 50 Temperatura

Figura D.4. Particdo do universo de discurso para a varidvel nebulosa Temperatura.
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A varidvel de saida fornece a taxa de aquecimento. A taxa de aquecimento pode se enquadrar
em trés conjuntos nebulosos, conforme mostrado na Figura D.5: Lentamente, Moderadamente

e Rapidamente.

[
»

Lentamente = Moderadamente Rapidamente

Grau de pertinéncia
f—

0 [

0 0.5 1 Taxade aql;ecimento

Figura D.5. Parti¢do do universo de discurso para a varidvel nebulosa de saida correspondente a taxa

de aquecimento dgua.

Uma vez definidas as func¢des de pertinéncia para os termos lingiiisticos das varidveis
nebulosas de entrada e saida, estas devem ser relacionadas através de um conjunto de regras

nebulosas do tipo:
e Se Temperatura é Morna entao aquecer dgua Lentamente.

e Se Temperatura é Muito Fria entao aquecer dgua Rapidamente.

Considerando-se o valor da varidvel de entrada, o nivel de ativacdo da regra serd dado pelo
grau de pertinéncia do valor de entrada ao conjunto nebuloso associado ao antecedente da
regra, no caso em que a regra envolve somente uma variavel de entrada. Caso a regra envolva
multiplas varidveis de entrada, o nivel de ativacdo serd dado pelo menor nivel dentre todos os
graus de pertinéncia das varidveis de entrada. Este critério ¢ empregado no Capitulo 4 desta
tese, em que um conjunto de regras de inferéncia nebulosa € utilizado com o objetivo de guiar

o processo de treinamento de mapas auto-organizaveis.
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D.3.4. Méetodos de Defuzzificacao

Na defuzzificacdo ocorre o processo inverso da fuzzificacdo. As regras sdo processadas e o
resultado € convertido em um tunico valor numérico, o qual € retornado ao usudrio ou ao
sistema de controle. Diferentemente dos sistemas convencionais, diversas regras podem ser
ativadas simultaneamente, sendo que cada regra € ativada com um grau compativel com as

condicdes de entrada.

Existem diversos métodos de defuzzificacdo (YAGER, 1994): centro de drea, média dos
maximos, distancia de Hamming, barras verticais, método da altura, entre outros. Neste
apéndice serd detalhado somente o método do centro de drea, pois este foi o método utilizado

ao longo do Capitulo 4.
D.3.4.1.Centro de Area

O método do centro de drea € baseado no cdlculo do centro de area da figura resultante das
regras ativadas. Com base nos valores X fornecidos como entrada ao sistema nebuloso,

verifica-se que X estd contido no conjunto definido pelos termos lingiiisticos A;, onde i=1.

Assim, o centro de drea é dado pela Equacgdo D.4.

D4

nr
Sa
_ =l
- nr
4
i=1

CA , onde

nr: nimero de regras ativadas;
w, : Nivel de ativacdo da regra i;

A, : drea do termo de cada regra i.
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