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RESUMO

Problemas de otimizacdo combinatoria apresentandgneelevancia pratica e surgem em uma
ampla gama de aplicacbes. Em geral, a otimizacdobioatoria esta associada a uma
explosdo de candidatos a solucao, inviabilizandaplecacdo de métodos exatos. Frente a
intratabilidade desta classe de problemas via métegatos, nos ultimos anos tem havido um
crescente interesse por métodos heuristicos capazescontrar solugbes de alta qualidade,
nao necessariamente otimas. Considerando o naddesso empirico de meta-heuristicas
concebidas através da inspiracdo bioldgica e narer, essas abordagens vém ganhando
cada vez mais atencio por parte de pesquisadofat Eonhecido que n&do existe uma Gnica
metotologia capaz de sempre produzir os melhorssltaglos para todas as classes de
problemas, ou mesmo para todas as instancias demesma classe. Assim, a busca de
solucéo para problemas de natureza combinatorstitgruma linha de pesquisa desafiadora.
Nesta tese sdo considerados problemas de otimizagdmnatdria multicritério e multimodal.
Como principal contribuicdo, destaca-se a concefdedmovas meta-heuristicas para a solucao
de problemas combinatérios de elevada complexidedelo sido propostas duas classes de
ferramentas computacionais. A primeira envolve uétoaio hibrido fundamentado em mapas
auto-organizaveis de Kohonen e inferéncia nebulesague um conjunto de regras guia o
processo de treinamento do mapa de modo a permitiatamento de problemas com
restricdes e multiplos objetivos. A segunda aboedadpaseia-se em sistemas imunoldgicos
artificiais. Em particular, a abordagem imunologiesou a proposicdo de meta-heuristicas
capazes de encontrar e manter diversas solucasadgualidade, viabilizando o tratamento
de problemas multimodais. Como casos de estudamforonsideradas duas classes de
problemas de otimizacdo combinatéria multimodaproblema de roteamento de veiculos
capacitados e o problema do caixeiro viajante siooetAs técnicas propostas foram também
adaptadas para a solucdo de problemas de bioirtfoan@m particular ao problema de
analise de dados de expressao génica, produzisdtiados diferenciados e indicando um

elevado potencial para aplicacdes praticas.






ABSTRACT

Combinatorial optimization problems possess a biglctical relevance and emerge on a wide
range of applications. Usually, combinatorial optiation is associated with an explosion of
candidates to the solution, making exact methodisasible. Before the unfeasibility of exact
methods when dealing with this class of problemtgly there has been an increasing interest
in heuristic methods capable of finding high-quadiblutions, not necessarily the optimal one.
Considering the widely known empirical success etaheuristics conceived with inspiration
on biological systems and on the nature itselfhsajgproaches are receiving more and more
attention from the scientific community. Evidentljpere is no single methodology able to
always produce the best results for all classegrablems, or even for all instances of one
specific class. That is why the search for soliiea@ combinatorial problems remains a
challenging task. This thesis considers multicateand multimodal combinatorial
optimization problems. As the main contributioneoran emphasize the conception of new
metaheuristics designed to the solution of highjoexity combinatorial optimization
problems, and two classes of computational toole llieeen proposed. The first one involves a
hybrid method based on Kohonen self-organizing naaqosfuzzy inference, in which a set of
rules guides the training of the self-organizingpsian order to allow the handling of
problems with constraints and multiple objectivese second approach is based on artificial
immune systems. Particularly, the immune-inspirggpreach leads to the proposal of
metaheuristics capable of finding out and maintgmultiple high-quality solutions, making
it possible to deal with multimodal problems. Aseatudies, the capacitated vehicle routing
problem and the symmetric traveling salesman probkre considered, giving rise to
combinatorial and multimodal problems. The propossthniques were also adapted to the
solution of problems in the field of bioinformatjcgecifically the analysis of gene expression

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

INTRODUGAO

1.1 Motivacao

A pesquisa operaciondkve sua origem como uma disciplina formalizaddnggaterra por
volta de 1940, com o objetivo de otimizar o usoetrirsos militares e realizar planejamentos
logisticos durante a Il Guerra Mundialiggy, 2003). Desde entdo, com a intensificacdo das
pesquisas e a crescente disponibilidade de recuswgutacionais, a area da pesquisa
operacional tem evoluido constantemente e atuaémeos oferece uma ampla gama de
métodos destinados a solucdo de variadas classg®lolemas de otimizacdo. A opgao por
um método ou outro depende de diversos fatoresalengem desde o tipo de problema a
ser tratado, se este envolve funcdes-objetivo &igéss lineares ou ndo-lineares, se as
variaveis de decisdo podem assumir valores dismiaontinuos, até a dimensao do espaco

de busca.

Problemas de otimizacdo sdo compostos por um donpim variaveis de decisdo, por um
conjunto de restricdes a serem respeitadas, as duadem o espaco de busca em regides
factiveis e infactiveis, e por uma funcao-objeti@o ser otimizada (minimizada ou
maximizada), de modo que cada ponto do espaco deabadmita um valor numeérico
associado ao seu desempenho como solugcdo candidagroblema. Dependendo das
caracteristicas do problema, a sua formulagéo deuan processo de solucdo que pode ser
expresso algebricamente, de forma fechada. Assimplacdo otima pode ser expressa

diretamente e de forma explicita:

x* = f(p),
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ondef é funcdo de um vetor de parametpoPessa forma, observa-se que nenhum processo

iterativo € necessario para se obter a solucaoatbgma.

Entretanto, a obtencdo de uma solugédo fechada eatané possivel, pois grande parte dos
problemas de otimizacdo apresenta caracteristipas €xemplo, nao-linearidades e
manipulacéo de variaveis que assumem apenas vadispestos) que inviabilizam a obtencéo
de uma solugdo analitica direta, requerendo aagdlacde processos iterativos em um espaco
de buscaX de dimensao elevada e/ou sujeito a uma explosé@dbinatoria de candidatos a
solucdo. Nesse ponto, outra questdo a ser condadéra comportamento de convergéncia do
processo iterativo. Trés condicdes sao desejaggimantia de convergéncia, tempo de
convergéncia compativel com as necessidades de aj@t@cdo e convergéncia para a
solucdo Gtima. Basicamente, quanto mais complgxmiolema de otimizacdo e quanto maior
seu tamanho (numero de varidveis envolvidas, quesmonde a dimensdo do espago
menor a chance de se terem atendidas estas trégds) simultaneamente, principalmente
quando o método de otimizacdo empregado ndo éesumente poderoso na execucao do

processo de busca da solugao.

Neste trabalho serdo abordados problemas combogtoem particular problemas de
caminho minimo mediante um conjunto de restricais, como o problema do caixeiro
vigjante (REINELT, 1991) e problemas de roteamento de veiculas &\ & ASSAD, 1988).
Embora problemas de caminho minimo possam servigssl na otimalidade através de
métodos exatos derivados da programacéo inteisaggenobranch-and-boune branch-and-

cut (LAWLER & WoOOD, 1966), estes sao proibitivos quando aplicadosoblgmas de grande
porte, acarretando seérias dificuldades computasolsessa forma, observa-se que existem
problemas para os quais as abordagens classicpesdaisa operacional ndo sao trataveis
computacionalmente, requerendo o emprego de métdeosminadosheuristicos Os
métodos heuristicos produzem solucdes de boa qdalihdo necessariamente 6timas, para
problemas computacionalmente intrataveis atravésmésodos exatos, cuja formulacao
matematica ndo € completamente conhecida ou c@gsisitos sdo dificeis de serem
atendidos via abordagens de otimizacdo convensiomaiiste uma série de dificuldades
relacionadas a processos de otimizacdo globalya@s gao geradas sobretudo em virtude do
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espaco de solucao ser extremamente amplo e dacaudércondi¢cbes que permitiriam definir
se um ponto de 6timo local é global ou o quantamexima dele. Dessa forma, mostra-se
necessaria a criacdo de técnicas que permitam xphara&cao eficiente do espaco de busca,
considerando limitacdes relacionadas a esforco atannal. Tais técnicas sdo denominadas
meta-heuristicas O termo heuristica deriva da palavra gregheuristiken que significa
encontrar ou descobrir. Na area da inteligéncia pcaational, os métodos chamados
heuristicos buscam por solu¢des subdtimas de amlgde, provendo um compromisso entre
a qualidade das solucdes obtidas e o custo conmpudhpara exploracdo do espaco de busca.
Os métodos heuristicos podem nao apresentar gagmtiactibilidade e/ou otimalidade das

solugdes encontradas.

Uma meta-heuristica pode ser definida como um de métodos heuristicos combinados de
forma a operar em sinergia na busca por solucoedtal@ualidade. As meta-heuristicas séo
geralmente aplicadas a problemas para os quaisxiste um algoritmo exato ou quando estes
requerem grandes quantidades de recursos commagsgidornando inviavel sua aplicacao

pratica.

Com o crescente aumento da capacidade de procedsamies computadores, novas
propostas para métodos heuristicos cada vez missicgmlos voltadas para problemas de

complexidade elevada vém sendo apresentadas.

Neste trabalho sdo propostas algumas meta-heasistioltadas para o tratamento de
problemas com elevado grau de complexidade comiputdcespaco de busca discreto e de
dimensao elevada, e possivelmente apresentandiplogilbbjetivos devidamente ponderados
e multiplas restricdes. Estas propriedades levama explosdo combinatoéria de candidatos a
solucdo, de modo que uma busca exaustiva peladsobigna, dentre as solugdes candidatas,
representa um procedimento computacionalmentetaneb(GAREY & JOHNSON 1979). Em
termos de complexidade computacional, uma sighiN@a parcela dos problemas
combinatorios é classificada como problemas do Npudificeis (definidos no Apéndice A
desta tese), o que impossibilita 0 uso de algostexatos. Diversas abordagens eficientes

para tratar problemas combinatoridéP-dificeis encontram-se disponiveis para prover
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solugdes aproximadas de alta qualidade com cuetoputacionais razoaveis. Nesse sentido,
a Inteligéncia Computacional vem exercendo um itambe papel na area de otimizacdo
combinatodria, explorando o potencial de se criaronicas através de mecanismos
caracteristicos de organismos inteligentes, tamsocoapacidade de evolucdo, aprendizado e
memoria. Encontra-se na literatura uma variedadenétodos provenientes de diferentes
metodologias da Inteligéncia Computacional, com@ra@ddigens populacionais, métodos
baseados em memodria, inferéncia nebulosa e redegisartificiais (MGER & ZADEH, 1994).

As abordagens populacionais, cujos principais sgmantes sado os algoritmos genéticos
(HoLLAND, 1992;BAcK et al, 1997) tém se mostrado eficientes na solu¢cado ddgmals de
otimizagdo de carater combinatorio. Os métodosdamseem memoria, tais como a busca
tabu (GOVER & LAGUNA, 1997; GOVER & LAGUNA, 1998; TAILLARD et al, 1997), mantém
um historico da busca com o objetivo de explorafodma eficiente o espaco de busca com

base na experiéncia passada.

Técnicas de inferéncia nebulosa, introduzidas peped (1965; 1996), tém sido
extensivamente aplicadas a diversas areas para dma informacdes imprecisas. S&o
comumente usadas em conjunto com outras técnieste Nenario, sistemas nebulosos tém
sido uteis em diversos dominios de aplicacdo, comhdtica (FuKUDA, 1999), tomada de
deciséo, classificacdo, reconhecimentoNK et al, 1999) e mineracdo de dadosRefrA &
PEDRYCZ, 1999).

Experimentos realizados mostram que associacOedgdetmos populacionais com busca
local ndo somente conduzem a soluc¢des de melhtidagde como também tendem a reduzir

0 numero de iteracdes ART, 1994).

O sucesso das meta-heuristicas baseadas na labédize variadas técnicas € consequéncia
da sinergia de variados métodos de busca, podenddver diversos paradigmas da area de

Inteligéncia Computacional.
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1.2 Obijetivos e Contribuicdes

Esta tese apresenta uma visdo abrangente do eltaatte das meta-heuristicas destinadas a
solucdo de problemas combinatorios, oferecendo perapectiva panoramica de alguns
dentre os principais métodos e apontando vantagbmstacoes de cada um.

A principal contribuicdo desta pesquisa reside ngpgsicdo de novas meta-heuristicas
voltadas para a solucdo de problemas de caratebicatdrio. Como objeto de estudo das
abordagens propostas, elegemos o problema de eréamte veiculos capacitadosofH &
VIGo, 2002), frequentemente referenciado como CVRRoamo provindo da terminologia
em inglésCapacitatedVehicle Routing Problemtanto por sua complexidade elevada como
por sua relevancia pratica. Além do CVRP, seraddmtwr oproblema do caixeiro viajante
simétricq que pode ser visto como uma instancia simpleS\dRP e constitui um importante

campo de provas para validacdo de novas metodslpgipostas pela comunidade cientifica.

A primeira abordagem proposta nesta tese baseimsedes neurais artificiais, em particular
nas redes auto-organizaveis de Kohonen (Kohoned¥))1@ idéia de utilizar redes neurais
artificiais na solugé@o de problemas combinatomms suas origens no trabalho derdIELD &
TANK (1982;1985), quando os autores resolveram o prablgo caixeiro viajante simétrico
através de uma rede de Hopfield, a qual implemantasistema dinamico nao-linear que
converge para pontos de equilibrio em estado esi@ed. Entretanto, devido a caracteristicas
inerentes ao método, tais como a existéncia ddoeds espurios (pontos de equilibrio
indesejados), as solucdes produzidas muitas veaes iafactiveis ou longe da otimalidade.
Além disso, a rede de Hopfield aplicada a probleomasbinatorios em geral requer ajustes
nao triviais de diversos parametros. Uma outraddgem baseada em redes neurais artificiais
faz uso de redes neurais auto-organizaveis, as ¢gmi sido aplicadas com sucesso a uma

variedade de problemas de caminho minimo.

Um dos principais fatores que motivaram a propesip@ uma meta-heuristica baseada em
mapas auto-organizaveis nesta tese é que redeaisned@m sendo relativamente pouco
aplicadas a problemas combinatorios, em particpia o problema de roteamento de

veiculos, e, em geral, as abordagens apresentadisratura sdo consideravelmente simples.
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Assim, faz-se necessario um estudo mais detalhad@odhportamento de mapas auto-
organizaveis quando aplicados a problemas comlrioaté

A outra meta-heuristica proposta baseia-se emnmsteémunoldgicos artificiais. Dada a
inerente habilidade dos sistemas imunoldgicosi@#i$ em encontrar e manter diversas
solugbes quando aplicadas a otimizacdo de funcadsmudais definidas em um espaco
continuo, a técnica proposta @mn CASTRO & TiMmIs (2002) foi estendida para problemas

combinatoérios.

As técnicas propostas foram também utilizadas hac&o de problemas de bioinformética,
produzindo resultados diferenciados e provandonseate grande utilidade para aplicagbes
praticas. Em particular, foi tratado o problemabdienacédo de dados de expressao génica, que
objetiva estabelecer relacbes entre genes. Nestddeproposta uma abordagem baseada em
ordenacéo linear, de forma similar ao problema a@®etro viajante. Foi constatado que a
ordenacéo linear é uma abordagem eficiente, semplzade evidenciar novas relagdes entre
genes, que nao puderam ser observadas atravescaeliptentos de clusterizacdo. As relacdes
entre genes tendem a ser bastante complexas, dequeduma unica configuracdo em geral
ndo é capaz de prover um entendimento complet@ackr todas as associacdes relevantes
presentes nos dados. Assim, com o intuito de esidemultiplas relagdes entre genes, foi

desenvolvida uma ferramenta computacional imunphiada.
1.3 Organizacao da Tese

Esta tese encontra-se organizada em 8 capitulapérlices, conforme especificado a sequir:
e Capitulo 1: Introducéo.
» Capitulo 2: Meta-heuristicas e Problemas Combiror
» Capitulo 3: Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.

e Capitulo 4: Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen cadldis a problemas

combinatorios.
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* Capitulo 5: Sistemas Imunologicos Artificiais.

* Capitulo 6: copt-aiNet: Solucdo de Problemas Coatbiios através de Sistemas

Imunoldégicos Atrtificiais.
» Capitulo 7: Aplicacédo ao Problema de Ordenacéoatt®de Expressdo Génica.
» Capitulo 8: Conclus@es e Perspectivas.
* Apéndice A: Complexidade Computacional e TeoridN#acompletude.
» Apéndice B: O Sistema Imunoldgico Bioldgico.
* Apéndice C: Introducéo a Microarrays e ao Probldm@&®rdenacao Génica.
* Apéndice D: Introducao a Logica Nebulosa.
* Apéndice E: Publicactes.

O Capitulo 2 oferece uma descricao detalhada acExgroblemas combinatorios tratados
neste trabalho: o problema do caixeiro viajantepeoblema de roteamento de veiculos, além
de outros problemas que admitem uma formulagcdovalguite. Ainda neste capitulo, sdo
apresentadas as principais meta-heuristicas dtiit&zaa solucdo de problemas combinatorios.
Serdo enfocadas diversas técnicas de otimizac&wabiabu (GOVER & LAGUNA, 1997;
1998), algoritmos genéticos ABK et al, 1997), algoritmos meméticos (dcATo, 2003),
colénia de formigas (DRIGO, 1999a;1999b), sistemas imunoldgicos artificias CASTRO &
Timmis, 2002), otimizacdo por enxame de particulagNf# DY & EBERHART, 1995;
KENNEDY & EBERHART, 2001; BBERHART & KENNEDY, 1995), além dos métodos classicos
branch-and-bound e branch-and-cutILER & WoOOD, 1966).

O Capitulo 3 aborda os conceitos basicos relacasabs mapas auto-organizaveis de
Kohonen, uma das metodologias apresentadas nesta p@a solucdo de problemas
combinatodrios via auto-organizacdo de estruturasexdonistas na forma de redes neurais

artificiais.
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O Capitulo 4 trata da aplicacdo de mapas auto-m@ais a problemas combinatoérios. Sera
também apresentada uma abordagem hibrida envolveapas auto-organizaveis, busca tabu

e inferéncia nebulosa.

O Capitulo 5 apresenta as principais técnicas dmizeicdo baseadas em sistemas
imunologicos. Os Sistemas imunologicos constituem dos sistemas bioldégicos mais
importantes e de elevada complexidade, comparadel éérebro. Apresentam uma grande
variedade de caracteristicas interessantes sobntw g2 vista computacional, tais como
manutencdo da diversidade da populacdo, contrdlematico do namero de individuos,

memoria, capacidade de efetuar reconhecimentodiégrm entre muitas outras.

O Capitulo 6 apresenta uma nova abordagem, dendansupt-aiNet, destinada a problemas
combinatdrios e baseada em sistemas imunologi@erfRmente, os sistemas imunologicos
artificiais tém se posicionado como uma meta-hgcaipoderosa para a solu¢do de problemas
combinatdrios, proporcionando maior diversidade quias abordagens populacionais, tais
como algoritmos genéticos, e provendo controle raatico do numero de individuos da
populacdo. Serdo apresentados resultados envolvengooblema do caixeiro viajante

simétrico.

O Capitulo 7 apresenta resultados obtidos a pdatiaplicacdo de uma das meta-heuristicas
propostas nesta tese a uma importante classe deqmas de bioinformatica, o problema de
ordenacéo de dados de expressao génica geradegatementos de microarrays.

O Capitulo 8 apresenta as conclusfes e principaispectivas, apontando as principais
vantagens das meta-heuristicas propostas nestgpaeaecontextos especificos, além das
possiveis extensbes das técnicas propostas a goutobdéemas, tais como otimizacao

multiobjetivo (KaLyaAnmoOY , 2002) e problemas dindmicasE(FRANCA et al, 2005).

No Apéndice A é apresentada a teoria da complegidathputacional e aproximabilidade de
problemas com enfoque na andlise de problemas oambios. Este tépico € de fundamental
importancia para a compreensdo da dificuldade miere@os problemas combinatérios,

justificando assim o desenvolvimento de meta-hgcais eficientes.
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O Apéndice B oferece os conceitos basicos reladmmao sistema imunolégico biologico,
enfocando as principais caracteristicas que o iposicn como uma fonte de inspiracdo na

area da inteligéncia computacional.

O Apéndice C fornece uma introdugdo a um dos pnodde mais abordados na &rea da
Bioinformatica, o problema de ordenacdo de dadoexggessdo génica provenientes de
experimentos de microarrays. O problema de ordendeddados de expressédo génica foi
tratado neste trabalho como um problema combima®@rsolucionado através das diversas
técnicas de otimizagdo aqui propostas.

O Apéndice D introduz os principais conceitos rielaados a légica nebulosa, empregados na

meta-heuristica proposta no Capitulo 4.

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

execucao do projeto de pesquisa.
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CAPITULO 2

META-HEURISTICAS E OTIMIZACAQO COMBINATORIA

Neste capitulo serdo introduzidos alguns probleteastimizacdo combinatoria de
grande relevancia tedrica e pratica. Em particukmrdo apresentados dois
problemas de roteamento: o problema do caixeirgasi@ (TSP, do inglés
Traveling Salesman Problgra o problema de roteamento de veiculos capasitado
(CVRP, do ingléLapacitatedvehicle Routing ProblemForam escolhidos o TSP

e 0 CVRP por duas razdes principais:

» tais problemas sdo considerados classicos no cdmp@squisa operacional,

sendo uma referéncia para validagdo de novas tieasis

» existem diversos problemas de ordem préatica quempaskr mapeados para

problemas de roteamento.

Em seguida, serdo apresentadas algumas das pisneipeodologias empregadas
na solugdo de problemas combinatdrios: métodoDeXanPORTE & NOVERT,
1987; LaPORTE & DEMET, 2002), busca tabu (GVER & LAGUNA, 1998),
recozimento simulado (Rees & Ball, 1987), algorgngenéticos (Bck et al,
1997), algoritmos memeéticos (dcAaTo& COTTA, 2003), sistemas imunoldgicos
artificiais Oe CASTRO& TiMMIS, 2002) e redes neurais artificiaisAHking, 1999).
As redes neurais artificiais e os sistemas imunoddgartificiais serdo tratados em

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

Em geral, problemas combinatérios requerem a cersjdo de um grande numero de
cenarios. Para a maioria das aplicacdes, a otiatdidonstitui uma meta impossivel em face
das limitagbes computacionais, tornando a aplicalgianétodos exatos impraticavel. Essa
dificuldade ocorre mesmo quando consideramos praderelativamente simples como o de
permutacdes. Suponha uma sequéncia elementosOsn elementos podem estar arranjados

de diversas maneiras, sendo que temagpcoes distintas. Assim, pana10 elementos, tém-
se 10! = 3.628.800 possiveis permutacoes; para20, tém-se 20! =243x10'8 possiveis
permutacdes; pama= 100 elementos, tém-se 100!193x10M7 possiveis permutacgdes, valor

muito superior ao humero estimado de atomos nCEwm/(6x1078). A Figura 2.1 ilustra, em
escala logaritmica, a variagdo do numero de pegdesaem funcdo do niumero de elementos.
Observe que o numero de soluc¢des possiveis credoenda fatorial com relacdo a dimenséo
do problema, levando a uma explosao combinaténavista disso, nos ultimos 30 anos, com
o desenvolvimento de processadores mais poderosasgtodos heuristicos vém ganhando
relevancia e tém sido uma abordagem comumente dadata busca de uma solucéo
aproximada para problemas combinatériosufB & RoLl, 2003). Uma das caracteristicas
dessa classe de problemas € a elevada dimens&patmeale busca, levando a uma explosao
de candidatos a solucdo. Dada a inviabilidade dtartrento desses problemas em sua
otimalidade via métodos exatos, uma linha de psaquile tem se desenvolvido rapidamente
refere-se ao estudo de meta-heuristicas. Uma reetéstica € um processo iterativo que guia
heuristicas subordinadas de modo a explorar e @xptoespaco de busca. A literatura é
repleta de referéncias a algoritmos genéticos,rialgas memeéticos, colbnia de formigas,
busca tabu, recozimento simulado (do ingd@aulated annealing enxame de particulas,
busca evolutiva, redes neurais artificiais, dentnaeitas outras propostas de solugéo.
Referéncias especificas a literatura serdo foraecab longo das préoximas secdes deste
capitulo. Todas essas heuristicas objetivam erarosfucdes aproximadas de alta qualidade

para problemadlP-dificeis, empregando para tanto recursos compartais consideraveis.
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Atualmente, existem conferéncias, livros e perigslidnteiramente dedicados a meta-
heuristicas (GoveER & KOCHENBERGER 2002). Problemas cada vez mais complexos vém
sendo tratados, tornando o desenvolvimento de diead mais rapidas e eficientes uma
necessidade. A Figura 2.2 ilustra o0 aumento doepadet problemas do caixeiro viajante que
vém sendo tratados ao longo dos anos. Conforme pedeobservado, a dimensdo dos
problemas tem crescido significativamente. Esse f&m sendo impulsionado tanto pelo
aumento da capacidade computacional, viabilizanskima o desenvolvimento de novas
técnicas de otimizacdo poderosas e o tratamentpasheles quantidades de dados, como pela

demanda proveniente de aplicages praticas natiredds

As heuristicas ndo tém por objetivo encontrar mmétglobal para um problema, mas sim

encontrar solugdes de alta qualidade (que eventmddnpodem corresponder ao 6timo global)
considerando as limitages computacionais envavida heuristicas modernas, comumente
chamadas de meta-heuristicas, incluem diversagiaipems, dentre as quais destacam-se:
algoritmos genéticos, algoritmos meméticos, coldleidormigas, enxame de particulas, redes

neurais artificiais, busca tabu e recozimento shohoul

Os algoritmos genéticos @EEL, 1995; HbLLAND, 1975) tém se mostrado eficientes na
solucdo de problemas de otimizacdo de carater catdnio e serdo abordados na Secao
2.3.5.1.

Atualmente as abordagens baseadas em redes nauifsgis exercem um papel ativo na
resolucdo de problemas combinatorioe1®N, 1995).Um dos segmentos de redes neurais
gue vem adquirindo crescente importancia e coréigésucesso € procedente do paradigma
de aprendizado ndo-supervisionado, e constituassel dos mapas auto-organizaveis (redes
competitivas). Estudos efetuados nos udltimos anesiodstram que 0s mapas auto-
organizaveis sdo extremamente eficientes na soldgadSP em larga escaladBu &
OzDEMIREL, 2000). Em MDARES et al. (1999) sdo apresentados resultados proveniestes d
uma andlise comparativa que envolve diversas mietgids destinadas a solucdo do MTSP
(do inglésMultiple Traveling Salesman Probléra, segundo os autores, as técnicas baseadas
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em redes neurais competitivas apresentaram desbmp@omissor, tanto em termos de

qualidade da solucao final como em tempo de execuca
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2.2 Problemas de Otimizacdo Combinatéria

Problemas de otimizagcdo combinatéria estéo relados a alocacao eficiente de recursos em
situacdes em que as variaveis do problema (assscéadma funcéo-objetivo e a um conjunto

de restricbes) pertencem a um espaco discreto.

Nas proximas secOes serdo apresentadas duas @eder problemas combinatérios: o
caixeiro viajante e o problema de roteamento deul@sd. Tais problemas servirdo como
referéncia para validacdo das meta-heuristicasoptap nesta tese. Sdo problemas de elevada
complexidade, ja provados ser&R-completos (ver Apéndice A), e para 0s quais umplam
gama de problemas combinatérios pode ser diret@nmaapeada. Conforme colocado nas
secbes 2.2.1 e 2.2.2, os problemas do caixeir@nt@je de roteamento de veiculos sdo
comumente utilizados como campos de prova pardagib de métodos heuristicos, estando

disponiveis na literatura diversas instancias siete
2.2.1 O Problema do Caixeiro Viajante (TSP)

O Problema do Caixeiro Viajante (comumente abrevipdra TSP, do inglé$raveling
Salesman Proble)ré um dos problemas mais intensamente estudadaseaala matematica
computacional. O TSP é definido da seguinte formaalo um conjunto de cidades e 0s custos
de se viajar de uma cidade a outra, quer-se a seiqige cidades a serem visitadas de modo
que o caixeiro viajante, partindo de uma cidadeiahipasse por todas as cidades uma unica
vez e retorne ao ponto de partida com custo totainmo. Matematicamente, o TSP pode ser
descrito da seguinte maneira: considere o grafalnente conectadoG={V, A},
sendoV={1,2,...N} o conjunto de vértices, onde cada vértice cowadp a uma cidade /0

conjunto de arestas. O valdy; associado a aresta ) do conjuntoA representa o custo de
se trafegar entre as cidadesj. Para o caso do problema simétrico, o cutode se trafegar
entre as cidaddase | é idéntico ao custd; ; de se trafegar entre as cidagles. No caso do

problema assimétricod; ; #d; ;.
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O objetivo do TSP é encontrar o menor caminho f@ehgue visita cada uma das cidades
exatamente uma vez. Dessa forma, deve-se encanpemrmutacaal de indices das cidades

de modo quef (1) seja minimo, ondd (n ¢ definido de acordo com a equacgéo 2.1.

n-1 (2.1)
(1) =3 dngomen + dagyn -
k=1

Atualmente, ainda ndo ha uma metodologia de solge#aérica que seja efetiva para todas as
instancias. O problema é de grande importanciéacprgiodendo ser aplicado a uma variedade
de contextos, como na area logistica, manufaturecid®itos impressos, problemas de

alocacéo, problemas de bionformatica e muitos sutro
2.2.1.1 Melhores Solu¢cbes Conhecidas

Por ser um problem®P-dificil classico e devido ao fato de uma grandeiedade de
problemas praticos serem mapeados como um probtEmaaixeiro viajante, o TSP é
comumente empregado para validar novas heurisiiessa forma, encontram-se disponiveis
diversas bases de dados contendo instancias doeTé&Pmelhores solugdes conhecidas. A

seguir estdo relacionadas algumas referénciaserpéira 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/Optimimat/\VVehicleRouting/Links/dataset-links.html

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

O problema de roteamento de veiculos constitui wablpma de otimizacdo discreta de
grande relevancia industrial e alta complexidademdacional. O problema tem recebido
grande atencdo desde sua introducdo, peNTDG & RAMSER (1959). O problema de
roteamento de veiculos capacitados é a variacas siraples e também a mais estudada do
problema de roteamento de veiculos, e pode seritdesta seguinte forma: existem
consumidores, geograficamente distribuidos em wgie bidimensional. Cada consumidor

requer uma quantidade; de produtosi(= 1,...,N). M veiculos, cada um com capacidade fixa

C, encontram-se disponiveis para efetuar a entregaodieitos armazenados em um depaosito.
Cada consumidor deve ser visitado somente uma per gomente um veiculo. O objetivo do
problema é definir uma rota para cada umMogeiculos de forma que a soma das distancias
percorridas pelosM veiculos seja minimizada, sem que as capacidau#giduais dos
veiculos sejam violadas e tal que todas as demaejia®s devidamente atendidas. Na pratica,
0 problema de roteamento de veiculos capacitadmsaéetapa necesséaria na implementagéo
de diversos sistemas de distribuicdo. Além dissgtas problemas combinatorios podem ser

modelados como esse tipo de problema de roteamento.

O planejamento das rotas é, em geral, uma taréifal dievido a fatores como: restricoes
relacionadas a capacidade dos veiculos, dependétrémseca da distribuicdo geografica dos
consumidores e suas respectivas demandas, e wnlackessie alocacdo de cada consumidor a
um veiculo. Considerando que o CVRP é um probl&Radificil, somente instancias de
pequeno porte sdo passiveis de serem resolvidatimalidade. As maiores instancias que
podem ser consideradas para aplicacdo dos algsrigxatos desenvolvidos até o momento
apresentam cerca de 50 consumidores. Dessa formesnpesquisadores tém voltado sua
atengdo para métodos heuristicos.
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2.2.2.1 Varia¢des Importantes do CVRP

CVRP com Janelas de Tempo

O CVRP com janelas de tempo é uma extensdo do GviRBue cada consumidor encontra-
se associado a um intervalo de tempo dentro dg goagatoriamente, o consumidor deve ser
atendido por um veiculo. Existem ainda variacbes cama deste modelo. Por exemplo,
CHIANG & RUSSEL (2004) propuseram uma heuristica para o probleenaottamento de
veiculos em que ha certa flexibilidade nas jangéatempo.

CVRP com Categorias de Consumidores

Neste caso, os consumidores sao divididos em duasacs categorias. Por exemplo, podem-
se atribuir niveis de prioridade de atendimento casomidores. As rotas devem ser
estabelecidas de modo que os consumidores priositdejam atendidos anteriormente a
qualquer consumidor comum. Outro exemplo de forgéidaenvolve a associagdo de grupos
de consumidores a veiculos, ou seja, certos codsues somente podem ser atendidos por

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

a serem entregues e uma quantidade de produtosema setirados. Os produtos a serem
retirados por um veiculo devem respeitar as ré&si¢le capacidade do mesmao.

CVRP com Divisdo de Demanda

Este modelo permite que a demanda de um clieradrsgjonada em dois ou mais conjuntos,
sendo permitido que cada conjunto seja suprido y@bculos distintos. Com isso, cada

consumidor passa a admitir a visita de mais de eigulo.

2.2.2.2 Melhores Solu¢cdes Conhecidas

Assim como para o problema do caixeiro viajantéster bases de dados contendo diversas
instancias e as melhores solucdes conhecidas palkeimas de roteamento de veiculos. A

seguir encontram-se relacionadas algumas baseseon-|
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e http://branchandcut.org/

* http://lwww.zaik.uni-koeln.de/AFS/Projects/Optimimat/\VVehicleRouting/Links/dataset-links.html

Em Vico & ToTH (2002) podem ser encontradas comparacfes engellagdes produzidas

por diversas heuristicas.

2.3 Técnicas de Solucéo para Problemas Combinatorio s

2.3.1 Classes de Problemas de Otimizacéo

Existem diversas classificacfes possiveis para nablgma de otimizacdo, dependendo das
caracteristicas do espaco de busca (continuo crettiy e dos valores que as variaveis do
problema podem assumir (reais, inteiros ou binaribependendo de sua classificacdo, um
problema de otimizacdo pode ser resolvido algelmérae, na forma fechada, ou

iterativamente, empregando métodos exatos ou apaakis. De forma genérica, em um
problema de otimizacdo temos uma funcdo-objetivone conjunto de restricbes, ambos
relacionados as variaveis de decisdo. O problerda per de minimizacdo ou de maximizacao

de uma funcao-objetivo.

Solucgdes na forma fechada sé@o expressas por egualggbricas com coeficientes derivados
das propriedades especificas do problema. Entegtanbbtencdo de uma solugédo fechada
raramente € possivel, pois a maioria dos problaheastimizacdo apresenta caracteristicas
(por exemplo, ndo-linearidades na fungéo-objetivoamipulacdo de variaveis que assumem
apenas valores inteiros) que inviabilizam a obterdg uma solucdo analitica, requerendo a
aplicacdo de processos iterativos de busca em pat@s de dimensao elevada e/ou sujeito a

uma explosdo combinatéria de candidatos a solucao.
2.3.2 Meta-Heuristicas para Problemas Combinatérios

Nos ultimos anos, uma grande variedade de metashieas tem sido proposta para a solucéo
de problemas combinatdrios. Recorre-se a metadtieas quando ndo se conhecem métodos

exatos de solucdo ou quando a aplicacdo dos métoddss conhecidos torna-se inviavel
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devido ao tamanho do problema. Nas sec¢fes quaysersesera oferecida uma breve revisdo
das principais abordagens atualmente empregadssugdio de problemas combinatérios. De

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

« Abordagens bioinspiradas x abordagens nao-bioinspiradas:as abordagens
bioinspiradas englobam os algoritmos inspiradosbimogia, tais como algoritmos
genéticos, algoritmos meméticos, colonia de forgjigenxame de particulas, redes
neurais artificiais e sistemas imunoldgicos aitii&z As abordagens nado-bioinspiradas

incluem a busca tabu e recozimento simulado, eufiras buscas iterativas.

» Abordagens hibridasexistem diversas propostas na literatura envolveaigoritmos
hibridos, como, por exemplo, sistemas imunologami$iciais em conjunto com busca
tabu (Gomeet al, 2003).

» Abordagens populacionaisx ndo-populacionais: outra caracteristica comumente
empregada para classificar uma meta-heuristicatén@ro de solucdes tratadas em uma
iteracdo. As abordagens populacionais, como colimimrmigas, algoritmos genéticos,
algoritmos memeéticos, enxame de particulas e sistemunoldgicos artificiais operam
com diversas solucdes simultaneamente. Os métaB®athos em uma Unica solucéo,
como recozimento simulado e busca tabu, procurarimomae a solucdo atual. As
abordagens populacionais podem ser combinadas ®@maa-populacionais. Um
exemplo é a aplicacdo de um procedimento de bused (como a busca tabu) aos

individuos de uma populacédo de um algoritmo geogétic

* Métodos com memoriax métodos sem memdérialgumas meta-heuristicas, como a
busca tabu, fazem uso de uma ou mais memoériasropaa@nam informacdes referentes
ao historico da busca. O objetivo é permitir quegoritmo aprenda com a experiéncia
passada, de modo a evitar 6timos locais prematigi@stificar movimentos que levam a
melhoras mais significativas na funcéo-objetivatagvque solugbes ja analisadas em
etapas anteriores da busca sejam revisitadas mouenentos realizados recentemente

sejam desfeitos.
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2.3.3 Métodos Exatos para Espacos Discretos

O método exato mais intuitivo para a solucdo déblproas combinatérios é certamente a
busca exaustiva, que consiste na avaliacdo de @migmssibilidades de solucdo para um
determinado problema e na selecdo daquela que zandoelhores valores para a fungéo-
objetivo a ser otimizada. Conforme explicitado nec&® 2.1, a abordagem exaustiva é

computacionalmente intratavel para a grande madlmsaproblemas combinatorios.

Algoritmos tipo branch-and-bound AWLER & WooD et al, 1966) e branch-and-cut
(CAPRARA & FISCHETTE 1997; IINGER & THIENEL, 1998) pertencem a classe dos métodos
exatos. Os métodos exatos apresentam garantiangergéncia e fornecem a solucéo 6tima
global para um determinado problema. Entretantpedgendo do tamanho do problema a ser
resolvido, 0s requisitos computacionais desses dostdendem a ser proibitivos. Vale
destacar que métodos exatos, como por exemplo lemtbound, exigem propriedades

especificas, como monotocidade da solucdo em melapéofundidade na arvore de busca.

Conforme mencionado na sec¢éo 2.2, problemas deecadinbinatorio levam a uma exploséo
de candidatos a solucao, inviabilizando a explaragdmpleta do espagco de busca pela
enumeracdo de todas as possiveis solugbes. O métadch-and-bound constitui uma
abordagem de busca por uma solucdo otima facteadizando apenas uma enumeracao
parcial do espaco de solucdes, recursivamentecipaid@ndo o espaco e eliminando regides
que ndo sdo promissoras. O método envolve o catiilom limitante inferior (no caso da
minimizacdo de uma funcao-objetivo), ou de um kmié superior (caso a fungao-objetivo
deva ser maximizada). Esse limitante € geralmebtidmatravés de técnicas de relaxacéo e €
eficiente quando é respeitada a propriedade de tocidade da solucdo. O algoritmo branch-
and-cut combina o algoritmo branch-and-bound e mduéde corte de plano. Ao contrario da
busca exaustiva, a aplicacdo desses métodos néweddata devido a necessidade de se

trabalhar com limitantes.
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2.3.4 Meta-Heuristicas via Abordagens Nao-Populacio nais

2.3.4.1 Busca Tabu

A busca tabu (GVER & LAGUNA, 1997; GOVER & LAGUNA, 1998; REVES 1993,
ZACHARIASEN & DAM, 1996) é uma meta-heuristica de escopo local gaoda habilidade de
contornar pontos de 6timo local prematuros. Isseafizado via uma memaria seletiva que
reflete o histdrico da busca, considerando solugbégas no decorrer do processo de busca.
Assim, restricdes que delimitam o espaco de buScasistematicamente impostas de modo
que certas solucdes se tornem proibidas ou tabujntuito de varrer regifes ainda

inexploradas do espaco de solucdes.

As origens da busca tabu datam de meados da dédead860, mas sua versao atual foi
formulada por Fred Glover em 1986 ER & LAGUNA, 1996; 1998). Desde entdo, o
método vem sendo aplicado com sucesso a uma arupdalade de problemas combinatdrios
de alta complexidade ACHARIASEN & DAN, 1996; G.OVER & LAGUNA, 1996).

A busca tabu trabalha com base em uma Unica sol@&oétodo de busca parte de uma

solucéao inicial, e a cada iteracéo a vizinhancaalacdo corrente é analisada. Na sequéncia,
uma nova solucéo é selecionada do conjunto dehagirEsse processo € repetido até que um
critério de parada seja alcancado. A principal atarética desse método € que ele opera com
0 objetivo de transcender a otimalidade local, p@rdo a degradacdo da solucdo durante o
processo de busca e até a ocorréncia temporas@aluges infactiveis.

A busca tabu conserva um histérico do processaideabcom o objetivo de contornar pontos

de 6timo local. Durante a busca, certas soluc@esn@vimentos) sdo considerados proibidos

ou tabu. Em geral, solu¢cdes ou partes de solugdentemente visitadas ou freqientemente
obtidas séo classificadas como tabu. Existem \@emda busca tabu propondo melhorias, tais
como estratégias de diversificacdo e memoarias atiags.
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Elementos da Busca Tabu

Uma das principais caracteristicas da busca tabum&moéria Os elementos béasicos da

memoria tabu sao:

* Memdria de curto prazoconstitui uma memoéria de recentidade, na quall@®as
solucbes obtidas durante a busca sdo armazenadsa. eStratégia objetiva evitar

estagnacdes em Otimos locais prematuros.

* Memoéria de médio prazdraseia-se em informacdes relacionadas a pontogirde 6
local de boa qualidade obtidos no decorrer do psmee busca. Visa explorar regides
promissoras do espaco, nas quais existe grandafplidade de se encontrarem 6timos
globais ou 6timos locais de boa qualidade. A egratbaseada em memaoria de médio

prazo é denominadatensificacdo

 Memdria de longo prazoinformacfes referentes a todo o processo de buioa s
utilizadas para guiar a pesquisa para regioes am@loradas do espaco. Constitui um

processo ddiversificacdo

A busca tabu explora o espaco considerando o domdevizinhancaentre solu¢des. Assim,
dada uma solugéo atual valida um conjunto de solug¢des vizinhB§T) pode ser obtido
através da aplicacéo de transformacdes sbb@dm base no histérico de busca, a busca tabu
impbe certas restricbes ao espaco, reduzindo ahamgaN(T) paraN(T,H), ondeH é a

memoaria tabu.
A Memobria de Recentidade

A busca tabu opera sob a hipdtese de que uma aiagahpode ser construida com base na
solucdo atual. Trocas de elementos aos paresvfR 1993) € uma técnica comumente
utilizada para definicdo de vizinhanca em probleg@®timizacdo combinatoria. A titulo de
exemplificacdo, considere o problema simples demptacéo ilustrado na Figura 2.3.
Conforme pode ser observado, uma solucdo adjafmribtida trocando-se os elementos 5 e

6. Considerando que as trocas sejam sempre efeteadalvendo pares de elementos, tém-se
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21 possibilidades de solugbes adjacentes que edrach a vizinhangca completa, dada pelo
seguinte conjunto de permutacgdes de pares de desn¢f2,5), (2,7), (2,3), (2,4), (2,6), (2,1),
(5,7), (5,3), (5.4), (5,6), (5.1), (7.3), (7,4).&), (7,1), (3,4), (3,6), (3,1), (4.,6), (4,1), (B.IA
cada movimento encontra-se associado um “valor cdmento”, o qual reflete o efeito da
troca no valor da funcéo-objetivo. O valor de mastno € fundamental para a avaliacdo da
qualidade do movimento, embora outros critérios bt possam ser importantes.
Dependendo do problema tratado e das restricbesiadas, podem ser empregados variados
tipos de movimentos para geracdo de solucdes @gjntomo movimentos de insercdo ou
troca de dois ou mais elementos. Por questfesrgdicdade e para facilitar a compreenséao
da operacdo da memodria, nesta secao serdo codgisiesem perda de generalidade, apenas

movimentos de troca de elementos aos pares.

Uma das 21 possiveis
permutacdes de pares.

Figura 2.3. Definicdo de vizinhanca e solu¢des adjacentes.

O principal mecanismo utilizado para guiar o preoede procura pela melhor solugdo na
busca tabu é classificar um conjunto de movimemasa geracdo de vizinhanca como
proibidos ou tabu, de modo a produzir uma funcgete modificada que néo considere
somente o valor do movimento. Essa classificacapertte do histérico de busca,
especialmente de informacgfes armazenadas na tdbetcentidade. A tabela de recentidade
armazena 0s movimentos de troca realizados entdesaecentes, evitando que movimentos
realizados recentemente sejam revertidos devidoesepca de pontos de 6timo local. A
Figura 2.4 ilustra a tabela de recentidade utibzad busca tabu, encontrando-se destacados
movimentos efetuados nas trés Ultimas iteracfesa Patar que movimentos realizados
recentemente sejam revertidos, eles sao proibidmantt um determinado numero de
iteracdes. No exemplo, o movimento de troca 1-& pstibido por 4 iteracdes, 0 movimento

4-5 estd proibido por 3 iteracdes, e 0 movimen®pdr 2 iteracdes. O numero de iteragdes
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consideradas tabu é decrementado a cada iteragamadd particular do problema simples de
permutacdo colocado na Figura 2.3, a interpretaigidabela de recentidade expressa na
Figura 2.4 € a seguinte: 0 movimento de troca &td groibido durante 4 iteracdes, ou seja, 0
elemento com rotulo 1 ndo podera trocar de posicéio 0 elemento 7 durante 4 iteracdes
consecutivas, a ndo ser que uma condi¢cdo denominiééldo de aspiracdpa ser descrita na
proxima subsecdo, seja satisfeita.

A duracao tabu de cada movimento afeta signifiaatente a qualidade da solugéo final, bem
como o tempo computacional da busca. Um estudaaat duracbes tabu Otimas para o

problema do caixeiro viajante pode ser encontraal@®UBAKITANI & EVANS (1998).

1 2 3 4 5 6 7
1 4

Figura 2.4. Tabela de recentidade.
Critério de Aspiracao

Restri¢cdes classificadas como tabu ndo sdo semyimaveis. Uma condi¢do tabu pode ser
revogada caso satisfacacotério de aspiracaprealizando um “esquecimento estratégico”.
Um tipo de critério de aspiracdo comumente utikizhdseia-se no valor da funcao-objetivo.
Caso a realizagdo de um movimento classificado cao produza na fungao-objetivo um
valor melhor do que todos os valores obtidos am@ente, o critério de aspiracéo é satisfeito

e 0 movimento pode ser realizado.
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Memoéria de Médio Prazo

A memoria de curto prazo (recentidade) visa ewtacorréncia de ciclagens e repeticdes de
solugbes, contornando 6timos locais prematurosietamto, ndo fornece garantia de que o
espaco de busca seja satisfatoriamente coberte@monia de médio prazo armazena solugdes
de boa qualidade encontradas durante todo o pmcesbusca. Dessa forma, a memoria de
médio prazo almeja identificar regides promissalasespaco de busca, em cuja vizinhanca

otimos globais ou locais satisfatorios apresenteandg probabilidade de serem encontrados.
Memoaria de Longo Prazo

A memoria de longo prazo baseia-se na frequénciareddizacdo dos movimentos.
Movimentos realizados muito freqiientemente sdolad®s, de modo a guiar o processo de

busca para regides ainda inexploradas do espaguutges.
O Status Tabu

Com o objetivo de evitar ciclagens, repeticbesrdrotar o processo de busca, a cada solugao
vizinha da solucdo corrente encontra-se associadoestado tabu Dessa forma, uma
determinada solucdo pode ser classificada comodaméo-tabu. O estado tabu modifica a
vizinhancga, gerando uma nova vizinhanga reduzidaposta somente pelas solu¢cdes nao-
tabu.

Selecdo da Melhor Solucéo Vizinha

Existem diversos critérios para selecdo da melbloicdo vizinha. Dentre eles, destacam-se:

» Melhor de todas: avaliam-se todos os candidatdsmegntes a vizinhanca e seleciona-
se aquele que representar melhor resultado na dtolgétivo. Os problemas
relacionados a este critério estdo associados tAcdes de custo computacional,
devido & necessidade de avaliacdo de todos odednslina vizinhanca.

* Primeiro movimento de melhora: seleciona-se o gromenovimento que acarrete

melhora na funcao-objetivo.
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* Primeiro movimento que acarrete melhora na fundget@o maior que um limiar.
e Melhor movimento dentre os C (C aleatério) primginsovimentos.
* Melhor movimento dentre os C (C constante) prinmgseimmvimentos.

e Melhor movimento dentre os C (C constante) pringeinbovimentos ou primeiro

movimento de melhora.
2.3.4.2 Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

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

resfriados de maneira lenta e gradual.

A idéia basica é contornar pontos de 6timo locamngendo a realizacdo de movimentos que
conduzam temporariamente a solucdes de pior qdalidae a atual. A probabilidade de se
aceitarem movimentos que levem a solu¢ces de palidade decresce ao longo do processo
de busca. O algoritmo inicia-se com a geracao d& swhucao iniciak, que pode ser obtida
aleatoriamente ou de acordo com alguma outra lieati€m seguida, € inicializado um
parametro de temperatuii@ o principal parametro de controle do recozimesitoulado. A
cada iteracdo, uma solugcdo vizindaé tomada aleatoriamente do conjunto de solugbes

vizinhas N(s)da solucéo atual. A aceitacdo ou ndo da nova&ohki¢eva em consideracao

trés elementos: o custo da solucéo corrente custo da solu¢cd® em analise e o valor do
parametrol. Considerando um problema de minimizacgéo, casalar da funcao-objetivo da
solugcdo em analise seja menor que o valor da fuolggtivo da solugéo atual, a solugdo em
andlise é aceita. Caso contrério, a solugdo seifaarom uma probabilidad®, geralmente

calculada de acordo com a distribuicdo de Boltzmann

P(s,s,T) = exp{——f ()~ f(s)j_ (2.2)

T
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A seguir € apresentado um pseudocédigo para oineeoto simulado:

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

Selecionar solucdo aleatoriamente s’ de N(s)
Se f(s)< f(s) entdos « ¢
senao aceitar ' com probabilidade P(s,s',T)

Atualizar temperatura T
Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.1. Recozimento simulado: versdo para

minimizagao.
2.3.5 Meta-Heuristicas via Abordagens Populacionais

Algoritmos populacionais trabalham com o objetiva akplorar eficientemente o espaco de
busca com base em informacdes obtidas a partiodmumo de individuos que compdem a

populacao a cada iteracéo do processo de busca.

Existem diversas abordagens populacionais dessradalucdo de problemas combinatorios:
algoritmos genéticos @6GEL, 1995; HOLLAND, 1975), colbnias de formigas @RIGO & Di
CARO, 1999a; RIGO & DI CARO, 1999b), enxame de particulasefiUEDY et al, 2001) e
sistemas imunoldgicos artificiaisDE CASTRO & Timmis, 2002). Dentre as abordagens
populacionais, aquela que tem recebido maior destai literatura é representada pelos
algoritmos genéticos e suas variantes. As subs&:8egs1 e 2.3.5.2 oferecem uma descricdo
acerca dos algoritmos genéticos. Uma nova aborddmseada em populacdo que vem
ganhando destaque sdo o0s sistemas imunologicdgiaigi Os sistemas imunologicos
artificiais operam de forma similar aos algoritngEnéticos, porém apresentam mecanismos
sofisticados voltados para manutencdo da diversidadlimensionamento automatico da

28



Meta-Heuristicas e Otimizacdo Combinatéria

populacdo. Esses mecanismos sdo inspirados neonagisteunolégico biolégico e ndo se
encontram explicitamente presentes em outras afpemda populacionais. Uma das
contribuicbes desta tese envolve a proposicdo de mowa heuristica para tratamento de
problemas combinatérios baseada em sistemas ingioo$oartificiais. O Capitulo 6 fornece

uma descricéo detalhada dessa nova metodologia.
2.3.5.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos @HLAND, 1975) sdo 0s mais conhecidos representantes dos
chamados algoritmos evolutivos. Algoritmos evolosvsdo métodos de busca baseados na
selecdo natural e na sobrevivéncia dos individuas mdaptados. Diferem da maioria dos
métodos de otimizacdo por se basearem em uma gépulie solugbes, e ndo em uma unica
solucéo. A cada iteracao, os individuos da popuolfigdssiveis solucdes candidatas) evoluem
através de processos inspirados na natureza,omig reproducdo, mistura de carga genética,
mutacdo de genes, sele¢do de melhores individebsimacao de individuos mais fracos ou
menos adaptados. Os algoritmos evolutivos conastitueétodos de busca estocasticos
destinados a solucédo aproximada de problemas @adelecomplexidade, cuja formulacéo
matematica ndo seja conhecida ou cujos requisdé@snsdificeis de serem atendidos via

abordagens de otimizagao convencionais.

Terminologia

* Populacdo ou genoma: uma caracteristica fundameptalalgoritmos evolutivos € o
emprego da abordagem populacional. Algoritmos d¢walsi operam de forma paralela

com base em uma populagéo de candidatos a sologéollema.

» Cromossomo: nos algoritmos genéticos convencionada cromossomo é composto por
varios genes e define um individuo da populacédsepa, uma solucdo candidata para o
problema. Geralmente a representacdo computacitenalma solugcdo candidata é um
cromossomo formado por uma lista de atributos caracterizam unicamente aquela

solucéo candidata.
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» Gene: 0s cromossomos sao formados por genes; fdessy 0S genes sdo componentes
de uma solucéo. A titulo de exemplificacdo, conside problema do caixeiro viajante,
descrito na Secao 2.2.1. O objetivo € definir d@i8agia em que as cidades seréo visitadas
de forma que a distancia total percorrida seja mizada. Neste caso, cada gene sera
representado por um valor inteiro correspondendoinglice de uma cidade, e um
cromossomo fornecera uma sequiéncia completa déesdBependendo da aplicacéo, os

genes também podem ser expressos como valoregobinarvalores reais.

* Funcédo de fitness: a funcéo de fithess mede o diweddaptabilidade do individuo ao
ambiente. Esta adaptabilidade ao ambiente é unettorabstrato diretamente vinculado a
capacidade que a solucdo candidata tem de resolveroblema. Individuos mais
adaptados apresentam maior fitness. O fitness 6 gad uma funcao-objetivo a ser
maximizada. Tomando novamente como exemplo o prabldo caixeiro viajante, uma
possivel funcédo de fitness seria o inverso da stasadistancias entre pares de cidades
adjacentes, de acordo com a sequéncia definidacpaeossomo. Deste modo, menores
somas das distancias levam a valores maiores pgang@o de fitness.

* Recombinagdo ou crossover: combinacdo de dois ois mdividuos através de
operadores especificos, realizando troca de infpBesentre solugcbes candidatas. Certos
procedimentos de recombinacdo podem levar a proddedsolucdes infactiveis. Dessa
forma, nesta etapa podem ser necessarios operadepexificos que garantam a
factibilidade, ou o0 uso de mecanismos que restaardactibilidade da solucdo apés a
recombinacdo. Existem diversos operadores de ranagém propostos na literatura,
tanto operadores genéricos como operadores diemngn a certas aplicacdes
(MICHALEWICZ, 1997).

* Mutacdo: modifica um ou mais genes aleatoriamedée,acordo com umdsaxa de
mutac&o Assim como ocorre com 0s operadores de crossexistem diversas propostas
para operadores de mutacaaghNhLEWICZ, 1996).

Algoritmo

A estrutura de um algoritmo genético classico &dmmente 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 populacédo
Avaliar fitness da populacdo
Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.2. Algoritmo genético.

O processo seletivo comumente utilizado pelos afgos genéticos classicos é o método da
roleta (do inglégoullete wheél (MicHALEwICZ, 1997). Neste método, a cada individuo da
populacdo é atribuida uma probabilidade de seciseldo para a proxima geracdo. Essa
probabilidade é calculada com base no fitness diwittuo em relacdo ao fitness dos demais
individuos da populagdo. Quanto maior o fitnesstingd, maior a probabilidade de o

individuo permanecer na populacao.

Com o objetivo de garantir a manutencdo da divadgde da qualidade da populagao, uma
grande variedade de estratégias seletivas alteasatoram propostas: selecédo por torneio,
selecédo por diversidade, biclassista, salvacignmststodo da selecdo universal estocastica,
como selecdo baseada em nichosL(bR & SHAw, 1996), dentre muitas outrasiBES,
1999).

Enfim, atualmente muitas propostas de modificagi@@a 0s algoritmos genéticos classicos
foram concebidas em varios niveis: operadores deminacdo e mutagcdo especificos
(SIMOES, 1999), algoritmos hibridos, tais como algoritmopgeméticos, ou diferentes

mecanismos de selecéo.
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Entretanto, cabe aqui destacar que grande parterdpssicoes para melhoria de desempenho
se distanciam da motivacdo bioldgica original dégord@mos genéticos convencionais,

incluindo caracteristicas como comportamento seceiolucdo cultural.
2.3.5.2 Algoritmos Meméticos

Os algoritmos meméticos @4cAaTo 2003; MENDES 2003) sdo também denominados
algoritmos genéticos hibridpgois basicamente combinam um algoritmo genétiéesico

com procedimentos de busca local. Assim como oserilgps genéticos, os algoritmos
memeéticos constituem uma abordagem populaciondindda a solucdo de problemas de

otimizagdo complexos.

Em termos de resultados praticos, os algoritmos étieas tém alcancado um desempenho
superior ao dos algoritmos genéticos convencioram. geral, os resultados obtidos via

algoritmo hibrido apresentam melhor qualidade eesgm menor tempo de execucao do que
0S genéticos puros e procedimentos de busca Isoidos, conduzindo a individuos com

cargas genéticas mais adaptadas. Isso possibilgapbracdo das bases de atracdo da
superficie de busca sem despender grande esfongputacional. Diversas abordagens vém
sendo propostas com o objetivo de reduzir o tengmapatacional e acelerar a convergéncia
dos algoritmos, tais como populacbes hierarquictenastruturadas (MscATo 2003),

migracao de individuos e processamento paralele¢@ et al, 2001).

O Algoritmo 2.3 apresenta uma possivel versao gieriino memético. Certas caracteristicas
constituem responsabilidade do planejador do dfgoritais como em que ponto aplicar o
procedimento de busca local (antes ou depois deagfb de operadores de recombinacao),
ou entdo quantos e quais individuos serdo otimg#mtalmente. A busca local tende a ser

especifica para a aplicacdo 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 recombinagdo e mutagdo
Aplicar busca local aos individuos da populagao
Atualizar populagédo
Avaliar fitness da populacédo

Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 2.3. Algoritmo memético.
2.3.5.3 Sistemas Imunolégicos Atrtificiais

Conforme mencionado anteriormente, os sistemasadlagitos artificiais fundamentam uma
das meta-heuristicas propostas neste trabalho dra@oos em um capitulo a parte. O
Apéndice B fornece os fundamentos teéricos domsstenunoldgico bioldgico e o Capitulo 5
apresenta o0s principais conceitos acerca dos sistenunoldgicos artificiais. No Capitulo 6 €
proposta acopt-aiNet(acronomo para a expressao em indlé@sficial Immune Network for
Combinatorial Optimizatiopp uma nova meta-heuristica baseada em sistemawlidgicos

artificiais destinada a solucéo de problemas coatbiios.
2.3.5.4 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization)

Otimizacéo por enxame de particulas (Kennedy & ldrér 1995; Eberhart & Kennedy, 1995;
Eberhart & Shi, 1988; Eberhart & Shi, 2001) é umtodé de otimizacdo estocastico

populacional inspirado no comportamento social@rgs, aves e insetos.

O PSO é inicializado com uma populagéo de parsquisicionadas aleatoriamente no espaco

de busca, sendo que cada particula corresponde aalotdo candidata para o problema. A
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cada iteracdo, a posicéo das particulas € atualdmdcordo com duas solugdes de referéncia:
a primeira diz respeito a solugBdax com melhor valor da func&o-objetivo encontradocaté
momento pela particula a ser atualizada. A segsotlggdogMax € aquela que apresentou
melhor valor de funcdo-objetivo encontrado até onexato, considerando todas as particulas
(ou uma vizinhanga topoldgica, dependendo da imgieatdo) e seu historico, ou seja, o
melhor valor alcancado por qualquer elemento daulpgfo de particulas até o presente
momento. ApGs encontrar os dois valores de refeafacvelocidade e a posicéo da particula

sdo atualizadas de acordo com as férmulas:
v(i +2) = v(i) + ¢, [rand _numi(IMax (i) — lAtual (i)) + (2.3)

+ ¢, fand _num{gMax (i) — IAtual (i)) '

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

onde v () é denominada velocidade da particula na gergcBdax (i) é a melhor solugcédo
obtida pela particula até a geragd@Max(i) € a melhor solucdo global encontrada pelo
otimizador até a geracaplAtual (i) é a solucdo atual expressa pela partigui@nd_numé

um valor aleatorio entre O e 1cg e ¢, sdo constantes que denotam a importancia relddisa

termos local e global. Usualmentg=c, = 2.

O pseudo-cadigo para o procedimento € apresentailgonatmo 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 equagao 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. Otimizagao por enxame de particulas (verséo paranizacao).
2.3.5.5 Otimizacéao por Col6nia de Formigas (ACO — Ant Colony Optimization)

Colbnia de formigas (BRIGO & DI CARO, 1999a; RIGO & DI CARO, 1999b) constitui uma
abordagem meta-heuristica recente para tratarggmalsl de carater combinatorio. O algoritmo
€ inspirado no comportamento de formigas reais, Qtikzam esséncias aromaticas
denominadas feromonio como meio de comunicacadorsigas sdo capazes de encontrar o
caminho de menor distancia entre o formigueiro @ tonte de alimento. Cada formiga marca
0 seu percurso com feroménio e o caminho marcagtapgFregado como referéncia por outras
formigas, sendo que a concentracdo de feromoéniai decn o tempo. O ACO é baseado na
comunicacao indireta (através de trilhas de feramartificial) de uma colecdo de agentes
simples denominado$ormigas artificiais As trilhas de feromdnio artificial constituem
informacfes numéricas empregadas pelas formigéisiai$ na construcdo de solucdes para o

problema. As solu¢bes sao construidas heuristic@meom base em um componente
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estocastico e em trilhas de feroménio artificial.c@mponente estocastico permite que as
formigas construam uma grande variedade de disesdlugbes. Um aspecto importante do
algoritmo é que a experiéncia das formigas, adtpimo longo do processo de busca, pode ser

empregada na construcdo das novas solucdes.

Para ilustrar a operacao do algoritmo, considereptoblema do caixeiro viajante simétrico
com n cidades. Modelando o problema utilizando teoria gilafos, teremos um grafo

totalmente conectado, as cidadgs i =1,....,n como vertices, &; 0 custo de se viajar da

cidadei a cidadej. Cada formiga é capaz de gerar uma solucao exploraste grafo em

busca do trajeto de custo minimo.

Inicialmente, cada formiga é colocada em uma cigmdelhida aleatoriamente e possui uma
memoria que armazena a solucao parcial constraéda amomento. Na partida, a memoéria

contém apenas a cidade inicial.

E importante ressaltar que as formigas se movermoc@ntemente e de forma independente,
de modo que uma formiga isolada € capaz de gerarseicdo completa para o problema.
Boas solugdes, entretanto, emergem da interacatbdagias, resultante do comportamento
coletivo. Partindo de sua cidade de origem, umenifya iterativamente move de cidade a
cidade. Quando posicionada em uma cidadena formigak escolhe ir para uma cidagle

ainda nao visitada com probabilidade dada por:

1S . 18 (2.5)
[t (©]° O] ceONK.
o [t 1 Tng 1P

pif (1) =

onde Tj (t) € a concentracdo de feromonio na aregfan@ instante, enquanton; =1/c; €

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

aresta ser escolhida. Os parametcose 3 determinam a influéncia relativa da trilha de

feromonio e do termo heuristico sobre o processoisteo eNik € a vizinhanca factivel para
a formigak. A trilha de feromonior; (t )indica a conveniéncia de se passar pela aresta que

conecta a cidade a cidadej. Ao concluir o percurso e dispondo da qualidadativa do
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mesmo, cada formiga deposita uma quantidade denfeno nas arestas que ela percorreu,
sendo que esta quantidade é proporcional a queliddativa do percurso. Assim, arestas que
compdem percursos de melhor qualidade receberd® feramaonio. A trilha de feromdnio

sofre evaporacado a cada iteracdo e a uma taxa fixa.

A seguir, € apresentado um algoritmo para o métml@timizacdo através de coldnia de

formigas, desenvolvido para resolver o problemaaireiro viajante.

Procedimento ColéniaDeFormigas
Repita
Criar as formigas e as distribuir aleatoriamente, uma em cada n6
t=0
Repita
t=t+1
Para cada formiga k faga

Selecionar préximo né (cidade) de acordo com pi'j‘ (t), dado pela Equagéo 2.5.

Fim para

Até que todas as formigas tenham construido uma solu¢do completa
Avaliar as solugdes encontradas

Atualizar trilha de feroménio

Aplicar regra de evaporagao de feroménio

Armazenar melhor solucédo até o momento

Até que critério de parada seja satisfeito

Fim Procedimento

Algoritmo 2.5. Otimiza¢éo por col6nia de formigas.
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2.3.6 Redes Neurais Artificiais

Uma ferramenta de inteligéncia computacional qua ®do empregada na solucdo de
problemas de otimizacdo combinatoéria sédo as reel@®is artificiais. Elas sdo compostas por
varias unidades de processamento (neurbnios)camectadas via conexdes sinapticas. As
duas principais classes de redes neurais artfficissadas na solucdo de problemas
combinatorios sao as redes de HopfieldRHELD & TANK, 1985; FAYKIN, 1999) e 0os mapas
auto-organizaveis (BHONEN, 1982a; KOHONEN, 1982b; KOHONEN, 1984; KOHONEN, 1997;
KoHONEN et al., 2001; HhYKIN, 1999).

Conforme descrito nas sec¢fes anteriores, as mat#stieas para problemas combinatorios
trabalham, em sua maioria, com base em permutaddesploracédo completa do espaco de
busca leva a uma explosédo de candidatos a solingd@bilizando a aplicagdo de algoritmos
exatos. Um aspecto importante relacionado a apglcagde redes neurais a problemas
combinatdrios € que elas ndo sdo baseadas em pedmsit Assim, as redes neurais podem
constituir uma alternativa interessante para probkede grande porte quando se dispde de
recursos computacionais limitados. Além disso, @oné serd abordado no Capitulo 4, as
redes neurais tendem a fornecer solucbes estnuemgd diferentes daquelas fornecidas por
meta-heuristicas baseadas em permutacéo. Esteagpauto interessante quando se utilizam
abordagens hibridas, tais como algoritmos genétams conjunto com redes neurais.
Experimentos praticos mostram que a inclusdo dec8es geradas por mapas auto-
organizaveis na populacdo de um algoritmo memeibcte levar a uma maior diversidade da

populacdo (GMES& VON ZUBEN, 2002a-2002¢).

Embora grande parte dos esfor¢cos na aplicacdodds reeurais a problemas combinatorios
tenha se concentrado na solucéo do problema deiaajante simétrico, nos ultimos anos
diversas outras classes de problemas tém recet@dcente atengdo, tais como roteamento de
veiculos e multiplos caixeiros viajantes. Uma ré@oigdas principais aplicacdes de redes

neurais artificiais a problemas combinatorios psgleencontrada env8H (1999).
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2.3.6.1 Redes de Hopfield

Esta secdo oferece uma breve introdugcdo acercaplizacg@io de redes de Hopfield a
problemas de carater combinatério e pressupfe qlestar esteja familiarizado com os

conceitos basicos. Mais detalhes podem ser encostem KPFIELD& TANK (1985).

Os primeiros esfor¢cos direcionados para a solugdolT8P via redes neurais artificiais
concentraram-se na rede de Hopfiel®PHELD & TANK (1985) mostraram que, embora
solugdes Otimas pudessem ser encontradas, elassemapre produziriam rotas validas e
estariam sujeitas a efeitos de minimos locais ptesena funcédo de energia. Além disso,
representar problemas tipo TSP através de redeais@esse tipo requer grande quantidade
de memoria e acarreta alto custo computacionat) dk permitir o tratamento de apenas um

pequeno numero de cidades (menor que 50).

A rede de Hopfield é uma rede neural recorrentdrtante conexa e que opera em um espago
de estados discreto. Sua arquitetura € compostarpdades de processamento nao-lineares
totalmente conectadas entre si, conforme ilustredBigura 2.5. Nesta secéo sera abordado o
modelo discreto, em que cada unidade de processanwmstitui um neurbnio de
McCULLOCH & PITTS (1943).

Figura 2.5. Rede de Hopfied: conjunto de neurdnios totalmente

conectados via ligacBes sinapticas.
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A rede de Hopfield surgiu como unmaemoria enderecavel por conteudo (CAM — Content-
addressable memorgom o propdsito de efetuar tarefas de recuperagdafdrmacdo com
base em somente informacfes parciais ou ruidosasr(ELD, 1982). Possui matriz de pesos
sinapticos simétrica e a cada conexdo sinaptiaa estneurdnios ej é associado um peso

W ;. Os pesos podem ser excitatdrios ou inibitoriesds representados por valores positivos

e negativos, respectivamente.

Quando aplicada a otimizacdo do problema do caixeiajante, o objetivo da rede de

Hopfield é encontrar o estado que minimiza uma dorgusto, no caso uma superficie de
energia, de modo a encontrar o estado de menagianéissim, a instancia do TSP deve ser
codificada de modo a ser representada por umaduthgd@nergia em que o estado de menor
energia coincide com o trajeto de menor custohdtsidtotal. A matriz de pesos sinapticos €
definida com base nas distancias entre as cidades eestricdes do problema, como, por
exemplo, visitar somente uma vez cada cidade. Gatlegdo possivel para o problema

corresponde a um estado de equilibrio do sistema.

A ativacdo de cada neuronioé dada pela soma dos estadgs dos demais neuronios

conectados a ele, ponderada pelas respectivas G@mestnapticas, além de considerar a

polarizagaob, dos neurdnios:
Ui =Z(VV|’J B/] _Q) (26)
O estado do neurdnic®@ modificado de acordo com:

+ Iseu; >0
Vi =9~ ]SeUi <0
S-1seu; =0

2.7)

Supondo que haja 5 cidades, uma possivel repredentle uma solucédo € apresentada na
Tabela 2.1. As linhas da tabela representam aslesgdanquanto as colunas representam a
posicdo em gque a cidade se encontra na sequénlgigpdi solucdo. Portanto, a sequéncia de

cidades representada é: {5, 4, 2, 3, 1}.
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No caso do TSP, o numero de neurdnios da rede giettbsera igual ao nimero de entradas
na tabela, ou seja? onden é o nimero de cidades. No caso do TSP, cada rieysode
assumir somente o estado 0 ou 1. Existem conexd@@tdrias entre todos os neurbnios de
uma mesma linha. Existem também conexdes inib#¢ei@re todos os neurdnios de uma
mesma coluna. Assim, quando um neurdnio de uma lagia ativo (1), todos os demais
presentes em sua linha e em sua coluna devemieataos (0). As conexdes inibitorias
tendem a promover a satisfacdo de certas restraddgsoblema do caixeiro viajante: uma
Unica cidade apontada em cada posi¢cao da seqignama Unica aparicdo de cada cidade na

sequéncia.

Tabela 2.1.Representacdo de uma solucdo para uma instangiarlo

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

Os custos entre as cidades devem gerar os pespaicds da rede de Hopfield. Sejane y
cidades (correspondentes a linhas da Tabela 2.&) posicoes na solucao (correspondentes a
colunas na Tabela 2.1). Empregando a expressaapéd#fisie de energia definida para a rede
de Hopfield:

A nNa a B n n n C n n
233w w28 E Sy oSS -

x=1li=1j=1 i=1x=1y=1 x-1i=1
j#i yZ£X
LN
+EEE sz x,yMxi Vy 41 +Vy,i—1)
x=1ly=1i=1

Y#X

As constanteg, B, C e D representam:
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A: responsavel pela existéncia de uma Unica cidadelipha na matriz-solucao.
Observe que, de acordo com o trecho da equacdoenqzmiod porA, existe um

acréscimo na funcdo de energia caso uma cidade¢apaais de uma vez no trajeto.

* B: responsavel pela existéncia de somente uma cigadeoluna na matriz-solucao.
Neste caso, a ocorréncia de uma mesma posicaoqueisma vez no trajeto acarreta

um acréscimo no valor da fungéo de energia.

» C: fator de inibicdo global que possui por objetacelerar a convergéncia. O termo
ponderado pela constan@ visa contribuir para que todas as cidades aparegam

trajeto.

D: fator associado as distancias entre cidadesaméeor objetivo a convergéncia para

a solucéo de menor distancia total.

O peso dex; paray; € dado por:

Wxiyj = _Amx,y(l_ 5|,j )-B D5|,j (1_5x,y) -C-D mx,y(dj,iﬂ + 5] ,i—1)’ (2.9)

onded; j=1sei =] e g ;=0 caso contrario.

O conjunto de equacbes expresso acima conduz emsish um estado de energia minima
local, apés algumas iteracdes. O numero de itesag@eessarias para a convergéncia do
sistema para o estado de energia minima local depda uma série de fatores, como 0s
valores das constantes e a dimenséo do problema(alde cidades).

pY

E importante ressaltar que, devido a existénciatdatores espurios, pontos estaveis nao
necessariamente correspondem a solucdes factNeipratica, a factibilidade foi alcancada
somente para instancias de pequeno porte, envavemdmeédia 10 cidades. Além disso, o
método tende a ser computacionalmente custoso caomento do niumero de cidades. Por
exemplo, para um problema com 10 cidades, sdo s@w@@s 100 neurbnios para se

representar uma solucéo, e portanto4Q00 = 10000 conexdes sinapticas.
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No entanto, a concepcdo de um hardware dedicad® perhitir o tratamento de problemas

de caixeiro viajante com milhares e até milhdesidades (KKNNEDY & CHUA, 1987).
2.3.6.2 Mapas Auto-Organizaveis

Esta secdo objetiva fornecer uma breve introdugd@rca da aplicacdo de mapas auto-
organizaveis a problemas de carater combinatgpiegsupde que o leitor esteja familiarizado
com os conceitos basicos. O Capitulo 3 ofereceremsao tedrica detalhada dos mapas auto-

organizaveis.

Os mapas auto-organizaveis tém sido aplicados celativo sucesso a problemas
combinatorios, em particular de caminho minimanganioL et al, 1988; GiAzIRI, 1991;
GOMES & VON ZuBEN, 2001; ®MES & VON ZUBEN, 2002a-2002e; kirsuvamAa, 1996;
MoDARESet al, 1999; VAKHUTINSKY & GOLDEN, 1994).

Os mapas auto-organizdveis podem ser diretamefitadgs a problemas combinatorios
simples que envolvam permutacfes, tais como o icaix@ajante simétrico. A Figura 2.6
ilustra a evolugdo de um mapa auto-organizavel gimmneurdnios aplicado a um conjunto de

seis cidades.

Quando tratamos de problemas mais complexos, com® mteamento de veiculos, certos
aspectos como inicializacdo sinaptica, ajuste dwmtdno do passo de atualizagcdo dos vetores
de pesos e definicgdo do neurbnio vencedor sdaagitiUma das contribuicbes desta tese,
detalhada no Capitulo 4, envolve a proposicéo de nowa meta-heuristica baseada em auto-
organizacdo para o problema de roteamento de wsi@apacitados. A heuristica proposta
enfoca justamente os procedimentos de inicializaefizalizacdo de pesos e definicdo do
neurbnio vencedor, lembrando que existirdo mukipimapas auto-organizaveis competindo

entre si.
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® Padrio de entrada
* Neurbnio

Figura 2.6. Exemplo de mapas auto-organizaveis aplicadosaiegma do caixeiro viajante

simétrico.
2.3.7 Abordagens Hibridas

E consenso entre pesquisadores que o desempenimetdabeuristicas esta fortemente ligado
as caracteristicas do espaco de busca. A exist@adantos tipos de métodos de otimizacéo e
variacbes € consequéncia da observacdo praticaoreeatede que a eficiéncia de um
determinado método de otimizacdo é dependente dblgpna a ser tratado. Em geral,
diferentes métodos ou mesmo diferentes parametetecionados a um método séao
freqientemente necessérios para abordar diferelaeses de problemas de otimizacdo ou até
instancias distintas pertencentes a uma mesmacl&® exemplo, para o caso de algoritmos
genéticos, encontra-se uma grande variedade deadmpes genéticos especificos para

problemas e instancias, além de variadas estratfgia objetivam escapar de 6timos locais:
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busca em nichos, migracdo de individuos, populagdesrquicas, co-evolugdo etc. Uma
determinada heuristica que apresente o melhor gesdra para um problema de otimizacao
combinatdria em particular ndo necessariamenteugn@os melhores resultados para outros
problemas ou outras instancias. Este fato levaragtp de meta-heuristicas hibridas. Para
certos problemas, devido a fatores como escalaiasoparticularidades de certas instancias,
a eficiéncia das meta-heuristicas pode ser compidenéleste contexto, pode ser necessario
integrar diversas meta-heuristicas, produzindo doStomais robustos e eficientes. Tais
métodos sdo conhecidos corhédbridos Em meta-heuristicas hibridas, diversos métodos
trabalham em cooperacdo com a finalidade de prode@ucdes melhores e/ou mais
diversificadas.

Nos Capitulos 4 e 6 desta tese sdo propostas detasheuristicas hibridas para problemas
combinatdérios: a primeira, descrita no Capitulo énvolve mapas auto-organizaveis de
Kohonen, inferéncia nebulosa e busca tabu; a segabhdrdagem, proposta no Capitulo 6,

emprega sistemas imunoldgicos artificiais e buaba.t
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CAPITULO 3

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Sistemas auto-organizados apresentam comportareergogente, de forma que
0S componentes interagem e produzem padrées deocamento coletivo sem
gue haja necessidade de interferéncia direta deefatexternos. O conceito de
auto-organizagdo em redes neurais artificiais dgfado ao conceito de
aprendizado néo-supervisionado. Os mapas autoinéyais (SOM — do inglés
self-organizing maps constituem uma importante classe de redes neurais
artificiais e sdo um dos principais representagi@gparadigma de aprendizado
nao-supervisionado. Neste capitulo sdo apresentasidsindamentos de redes
neurais auto-organizaveis de Kohonen, abordandectspreferentes ao processo
de treinamento, algoritmos e principais aplicacG#s metodologia. S&o
brevemente apresentados alguns modelos de redessngerivados do paradigma
de aprendizado nao-supervisionado. Uma importa@iegoria de modelos
derivados do SOM inclui as arquiteturas constrgtivem que é permitida a

variacdo do numero de neurdnios durante o proaEsg@inamento.
3.1 Introducéo

O cortex cerebral pode ser dividido em diversasoesy nas quais diferentes informacdes
sensoriais sdo representadas por mapas topologitanmedenados e regibes distintas
respondem a diferentes estimulo®{BME et al, 1994). Dessa forma, é possivel afirmar que
existe uma regido especifica do cortex cerebraicddd a estimulos auditivos, outra a

estimulos visuais, por exemplo. Visando uma maapidez na resposta a um estimulo,
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neurdnios que participam de uma mesma funcdo sisgartopologicamente préximos.
Portanto, estimulos similares tendem a produzinrGesd de atividade semelhantes e em
regides vizinhas junto ao mapa neural. Por exengi@is visuais semelhantes, tais como
segmentos de reta com inclinacdes similares, teralercitar neurénios proximos. A Figura

3.1 mostra uma representacao das varias regifisat®especializadas do cérebro humano.

Figura 3.1. Regides corticais especializadas do cérebro hutfZuacHiNI, 2003).

Os mapas auto-organizaveis foram introduzidos pemvd Kohonen (KHONEN, 1982a,
KOHONEN, 1982b) e constituem um dos principais represéggardo paradigma de
aprendizado n&o-supervisionadoA@Bow, 1989). Podem ser definidos como modelos
matematicos na forma de redes neurais artificiaise gprocuram reproduzir
computacionalmente e de forma simplificada esteamemo biolégico de especializacdo a
estimulos. A Figura 3.2 ilustra o conceito acimbs€ve que padrdes de entrada similares, de
acordo com algum critério, sdo mapeados para ummma®eurdnio ou para neurbnios

vizinhos no mapa auto-organizavel.

Uma importante caracteristica dos mapas auto-ar@asis € a capacidade de aprendizado a
partir de estimulos do ambiente. O processo dendja&do baseia-se em um conjunto de
padrbées de entrada, que correspondem aos estimal@nbiente. Uma ordem global é
alcancada através de interacdes locais, que ocemedois niveis (KykiN, 1999): () a partir
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da interacéo direta com o ambientejig\(ia relagdes de vizinhanca entre neurdnios sisiad

topologicamente préximos.

P

y K\
/ Espaco de |
entrada/

Mapa auto-organizavel

Figura 3.2. Mapeamento de dados em um espaco de entradarpan@de auto-organizavel.

Em um mapa auto-organizavel, cada neurbnio possui vetor de pesos sinapticos
W=[W1,W2,...,Wm]T, ondem representa a dimensdo do espaco de entrada. @&niosu

encontram-se distribuidos em um arranjo, geralmégmt@imensao 1,2 ou 3, e competem entre
si para serem ativados na presenca de um padedrdea. Ao final do processo competitivo,
que se da apos a apresentacdo de um dos padréesratta, havera somente um neurdnio
vencedor. O aprendizado n&o-supervisionado condueda neural a uma representacao
interna dos padrbes de entrada, geralmente cong&dedlimensional, de modo a produzir um
mapa neural que ainda seja capaz de refletir asteaisticas estatisticas mais relevantes do
conjunto de padrbes de entrada. Diferentemente pasadigmas de aprendizado
supervisionado (BED & MARKS, 1999) e por reforco (8TON & BARTON, 1998), no

aprendizado n&o-supervisionado ndo existe um ctjde rétulos ou saidas desejadas
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associadas aos padroes de entrada. Como 0sS neurgué compdem um mapa auto-
organizavel sdo estimulados pelos dados de entadajetores de pesos sinapticos dos
neurbnios apresentam a mesma dimensdo do espagpotrdda. Ja 0 mapa de neurbnios,
normalmente restrito a uma dimensao inteira entee3] pode apresentar dimenséao igual ou
inferior a dimens&o do espaco de entrada, de modareservagéo de certas propriedades
estatisticas dos dados somente € possivel peraritéraizacéo da violagédo topologica, a qual
pode ser estimada pela diferenca entre a positdiiveedos dados e a posicao relativa das

excitacdes promovidas pelos dados junto ao mapalneu

Atualmente, os mapas auto-organizaveis vém sendmdps a diversos contextos, incluindo
otimizacao combinatéria (@/Es& VON ZUBEN, 2001; 20022002a;2002b; 2002¢;GOMES et

al., 2002; 2002a), andlise de dado®g@a, 1999), agrupamento (clusterizacdo), classificacédo
(DuDA et al, 2001), (EEXER, 2001), robdtica (RTER et al, 1992; BKeY & GOLDBERG,
1993), processamento de imagergIf8ERT & MICHAELIS, 1995; BJIREL & POTTIER, 1991),
reconhecimento de padroes APENTER & GROSSBERG 1991), reconhecimento de voz
(KOHONEN, 1984), bioinformatica (ERRAN & FERRARA, 1992; ®MES et al, 2002a; GMES et

al., 2002b), analise de dados econbmi(sBOECK & KOHONEN, 1998), entre outros. Em
grande parte das aplicacbes de mapas auto-orgaisiz@v objetivo principal consiste em
descobrir representacdes sucintas e concisas @ajtantos de dados de elevada cardinalidade
e de elevada dimens&o. Em geral, para esses aojg@tdados, pouca informagao relevante
acerca das caracteristicas estatisticas encontts{senivel, razdo pela qual os mapas auto-

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

Uma rede neural auto-organizavel € composta porcomunto de neurdnios (unidades de
saida), conexdes sinapticas e um conjunto de uesddd entrada. Os pesos sinapticos dos
neurbnios sdo arranjados na forma de vetordmensionais, ondm € o numero de atributos
dos padrbes de entrada. Os neurdnios encontramtsbuddos em um arranjo e encontram-se
totalmente conectados as unidades de entrada,romnflustrado nas Figuras 3.3 e 3.4 para 0s

casos de arranjo de dimensao 1 e 2, respectivamente
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A Figura 3.5(a) exibe uma possivel distribuicd@dsos sinapticos no espaco de entrada para
um mapa auto-organizavel cam=2 e arranjo de dimenséo 1. Note que, embora ojarsa
modele de forma a permitir que os neurénios secjpogm livremente no espaco original dos
dados, sua dimensao continua sendo unitaria. Sesglm, a interpretacdo do arranjo, apos a
conclusdo do processo de auto-organizacdo dos mesy6se dard em um espago
unidimensional, independentemente da dimensaonatigos dados. A Figura 3.5(b) ilustra o
mapa auto-organizavel correspondente.

Conexodes
sinapticas

Unidades ——»
de entrada

Figura 3.3. Arquitetura tipica de um mapa auto-organizavetlinménsional.

bbd o

st SAD D D
66 6@) é) écb

C'01’1ex_0e3 >
sinapticas

Unidades de /

entrada

Figura 3.4. Arquitetura tipica de um mapa auto-organizaveiniéhsional.
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Figura 3.5. (a) Possivel distribuicdo dos pesos sinaptives[w W2]t para o caso de duas

entradasr=2) e mapa de dimensdao 1, com linhas cheias indlicags relacdes de vizinhanca

unidimensional entre os neurénios; (b) Mapa aut@oizavel unidimensional.
3.3 Treinamento de Mapas Auto-Organizaveis

Durante o processo de treinamento de um mapa agémiaavel, os padrdes de entrada sdo
sucessivamente apresentados a rede neural. Exilstasnprincipais formas de treinamento:
() sequenciak (i) em loteou batelada No treinamento sequencial, os padrées de ens@ula
sequencialmente apresentados ao mapa auto-orgalne@&e pesos sinapticos dos neurdnios
sdo atualizados a cada apresentacdo de um paddidrdda. J& no modo de treinamento em
lote ou batelada, os pesos sinapticos sao atuatizadmente apdés um ciclo completo de
apresentacdo de padrdes. Isso € feito tomandaessubiante das contribuicbes de todos os

padrdes para cada neurénio.

Todo algoritmo de treinamento de mapas auto-orgaaig apresenta 4 etapas fundamentais:
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* Inicializacdo sinaptica, em que os vetores de pss@pticos iniciais dos neurdnios

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

» Processo competitivo, em que é selecionado o neurd@ncedor. O neurdnio
vencedor sera aguele que apresentar maior nivaiviedo para o padrao de entrada

apresentado a rede neural.

» Processo cooperativo, em que € definida uma vimgddopologica de neurdnios
associada ao vencedor, sendo que os vetores de gestodos os neurdnios desta

vizinhanca sofrerdo uma adaptacao de mesma paaoaza

* Processo adaptativo, em que 0s pesos sinapticoseddnio vencedor e de sua

vizinhanca sdo modificados.

Na versdo convencional do algoritmo, o nimero dedmos é mantido fixo durante todo o
processo de treinamento. Em geral, o treinamenfinaizado quando o mapa atinge um
estado de estabilidade, em que ndo ocorrem vasaggeificativas nos pesos sinapticos apés

a apresentacao de todos os padrbes de treinamento.

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

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

| liz ces
apt Competit
Nao
< Satisfaz Critério™\ < iy Process
de Parada? apt Cooperati

lSim
&« D

Figura 3.6. Algoritmo de treinamento basico de um mapa augedtizavel.
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3.4 Inicializacdo Sinaptica

Consiste na definicdo dos vetores de pesos singpticiais. Os pesos sinapticos podem ser
inicializados de modo a produzir arranjos planaresiformes, ou assumir uma configuracao
dependente da aplicagédo e de informagOes previanuemhecidas acerca do problema. A
inicializacdo aleatéria dos vetores de pesos ndeceémendada, pois promove distorcoes
arbitrarias no arranjo de neurbnios, uma vez queexiste uma preocupacao voltada para a
manutencdo da vizinhancga topoldgica, ou seja, n@sovizinhos no arranjo podem ser

inicializados com vetores de pesos arbitrariamelttantes no espaco original dos dados.

Uma vez definidos os pesos sinapticos iniciaigj@ada a fase de treinamento da rede neural.
3.5 Processo Competitivo

Durante o0 processo competitivo, 0S vetores correfgrtes aos padrdes de entrada séo
sucessivamente apresentados ao mapa auto-orgdniZ@d®s os neurbnios recebem o

mesmo padrdo de entrada e, em seguida, competeensemiara serem ativados, sendo que
apenas um neur6nio sera o vencedor para cada pguheésentado. Essa regra de competicdo €

denominada “o vencedor leva tudo” (do ingMdsner-takes-all.
Existem quatro conceitos fundamentais envolvidoproecesso competitivo:
1. Um conjunto de neurdnios com mesma funcao de d@ivag

2. Um conjunto de vetores de pesos sinapticos assscinls neurdnios. Cada vetor de

pesos sinapticos fornece a posicdo espacial ddmeuno espacd]™ (espacgo dos

dados originais).
3. Ciritério de similaridade adotado.

4. Um mecanismo de competicdo que permita determinauodnio vencedor para 0s

padrdes de entrada.

O nivel de ativacdo de cada neurbnio € dado pocriério de similaridade entre o vetor

correspondente ao padrao de entrada e o vetorsds pe cada neurdnio. Quanto maior for o
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grau de similaridade entre um neurbnio e um detexdu padrdo de entrada, maior sera o
nivel de ativacdo do neurbnio. Existem diversoteiias de similaridade que podem ser
empregados no processo competitivorg|dTT et al, 2001; ®RDON, 1999). Dentre os
critérios comumente adotados na literatura, enaonBe variantes do inverso da distancia
euclidiana entre o vetor correspondente ao padzdenttada e o vetor de pesos sinapticos de
cada neurbnio. O vencedor sera o neurdnio queeaeesnaior similaridade com o padrao de
entrada, por exemplo, de acordo com a seguinteulérm

1 (3.1)

I(x) =arg max :
i1

+ X_Wj

ondew; € o vetor de pesos do neurdpia € o vetor correspondente ao padrdo de entrada e

|0 é a norma euclidiana.

A Figura 3.7 ilustra o mecanismo de competicdo. Sitieme um mapa auto-organizavel
composto por 9 neurdnios, e o padrédo de enttadlamando-se como medida de similaridade
o inverso da distancia euclidiana, temos que odmaivencedor para o padré@ o neurbnio

i(j)=9, representado na figura por um circulo preto, paisdistancia euclidiana
dy :Hx—ij ao padrdo de entrada € minima quandoj = 9Portanto, o neurénio 9

apresenta maior ativacdo para o padrao em congéternaroduzindo(x) = 9
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Figura 3.7.Processo competitivo: selecdo do neurdnio venaamtwiderando o espaco de entrada

como sendo @l? e o critério de similaridade dado por i(x).
3.6 Processo Cooperativo

O processo cooperativo € inspirado em um mecanignobioldégico no qual um neurdnio

que se encontra no estado “ativo” tende a infl@noi estado dos neurbnios vizinhos, de
modo que vizinhos situados topologicamente maisiprds sofrem maior influéncia. Os tipos

de vizinhanca a serem considerados aqui envolvem awimduas dimensdes. A Figura 3.8
ilustra quatro graus de relacéo de vizinhanca medsional: grau zero, que envolve o proprio
neurdnio vencedor; grau 1, que envolve o venceasr 2 neurdnios mais proximos, e graus 2
e 3. A Figura 3.9 mostra quatro niveis de vizinlaaognsiderando dois tipos de relagédo de

vizinhanca bidimensional: retangular e hexagonal.

56



Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

C-O-0e-000

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

Figura 3.8. Processo cooperativo: relacdo de vizinhanca ueidsional.

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

Vizinho de grau 2

Vizinho de grau 3

Figura 3.9. Processo cooperativo: duas possiveis relacdeizidbanca bidimensional.

A analogia bioldgica de vizinhanca é comumenteaesgmtada por uma funcdo gaussiana dada

por:

2 3.2
ho ey - 21 (3:2)
jieg = €X '

2072
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ondei(x) denota o neurdnio vencedor para o vetor de emgrad; ;) € a distancia no mapa

entre o neurdnio vencedaofx) e cada neurbni¢p de sua vizinhanca, ou seja, o grau de
vizinhanca; eg é a largura da gaussiana, empregada no contr@mgitude da vizinhanca.
Vale ressaltar qué; ;) representa o grau de vizinhanga, ou seja, a dist@os neurdnios
no mapa, e ndo a distancia euclidiana entre setosegede pesos sinapticos. Em geral, a
relagdo de vizinhanga mostra-se particularmenteoiitapte durante os estagios iniciais do
processo de treinamento. Dessa forma, a larguranttotamda de modo que a amplitude da

vizinhanca seja reduzida com o tempo, de acordoasaguinte equacao:

- 3.3
o(n) =0, ex;{—nj : (3:3)

71

onde t; € uma constante de temponeé a época, em que cada época corresponde a
apresentacdo de todos os padrdes de treinamentalo©oy é definido pelo usuério e é

dependente da abrangéncia da vizinhanca requerdaamaplicacao.

Um valor comumente utilizado pata é dado pela férmula @¥kiNn, 1999):

_ 1000 (3.4)
logog

T

A Figura 3.10 mostra a funcdo gaussiana utilizadeepeesentacéo da vizinhanca. A Figura
3.11 mostra como cada neurdnio vizinho é afetadlo peurénio vencedor, de acordo com a
funcdo de vizinhanca gaussiana. Note que o neus@moedor apresenta 0 maior valor para

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

IRICIR
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hjico

Di,i(X)

Figura 3.10.Processo cooperativo: fungédo de vizinhanca gawssia

neuronio hj,,i(X) L
vencedong (nivel de ativagéo)
1.0

_

D.
1i(x)
(grau de vizinhanca)

Figura 3.11.Nivel de ativacao de cada neurdnio de acordo cgrawde vizinhanca.
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3.7 Processo Adaptativo

Durante o processo adaptativo, os vetores de pesgsisos do neurdnio vencedor e de sua
vizinhanga séo atualizados de forma a se aproximale padrdo de entrada apresentado,
respeitando a relacdo de vizinhanga definida deramgrocesso cooperativo. A atualizagéo do

vetor de pesos sinaptices; € dada por:

Wj+1:Wj+AWj. (35)
A variagdoAw ; € calculada de acordo com a formula:

Aw; =n(n) ., Bx-w,), (3.6)

ondeh; ) € a funcdo de ativacdo de vizinhanca definidaew@® 3.6x € o vetor associado

ao padrao de entradg(n € a taxa de aprendizagem na épaca w; € o vetor de pesos

sinapticos associado ao neurbnioA atualizacdo da taxa de aprendizagem € dada pela

seguinte equacao:

72

(3.7)
2(0) = 1o ex;{—ﬂj,

ondet, é uma constante de tempgg € a taxa de aprendizagem inicial.

Em geral, a taxa de aprendizado inicjglassume um valor préximo de 0,1 e deve decrescer
gradualmente até um valor proximo de 0,01. Paraaga&a de aprendizagem assuma valores
dentro desse intervalo, a constante de tempaleve assumir um valor préximo de 1000

(HAYKIN, 1999).

A Figura 3.12 ilustra o processo de adaptacdo so@@para uma rede neural com relagéo de
vizinhanca unidimensional e vizinhanca de grau Fighira 3.13 mostra o processo adaptativo
para um mapa auto-organizavel com relacdo de \drigdn bidimensional também de grau 4.

Observe gue, para ambos 0s casos, 0 neurdnio vensefte um maior deslocamento,
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seguido pelos vizinhos de grau 1, grau 2 e graespectivamente, de acordo com a funcao
gaussiana expressa na Figura 3.10. Na Figura &d2angstrados os mapas antes e apos o
processo adaptativo, enquanto na Figura 3.13 séseapgados 0 mapa antes do processo
adaptativo e os vetores de variacdo de peso sindmirrespondentes ao neurénio vencedor e

alguns neurdnios que compdem a vizinhanga de grau 4

Neuroénio
vencedor

4
O--

I
!
!

Padrao de entrada

Conformacdo do mapa anterior
a0 processo competitivo

Conformacao do mapa posterior
a0 processo competitivo

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

grau 4.
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B Padrao de
entrada

@ Vizinho de grau 0 (neurénio vencedor)
@ Vizinho de grau 1
O Vizinho de grau 2
() Vizinho de grau 3

Figura 3.13.Processo adaptativo dos vetores de pesos apfisigatedo neurbnio vencedor para

mapa auto-organizavel bidimensional com vizinhategrau 4.

3.8 Algoritmo de Treinamento

Existem duas formas de treinamento de um mapaagtoizavel: treinamento sequencial e
treinamento em lote ou batelada. Os principais gagsa@ada uma das formas de treinamento
sdo mostrados nos pseudo-codigos a seguir.
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3.8.1 Algoritmo de Treinamento em Modo Sequencial

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

4. Inicializar as variaveis definidas pelo usuario: 79=0.17,=100Qn=0; rlzw

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

5.3. Para cada padrao de entrada do conjunto de padrdes reordenado faga:
- _njy. - _n
1) =g Cexi{ =11 ); o(m) =0 Cexi{ -1

5.3.1. Processo competitivo: calcular o neurdnio vencedor para o padréo de entrada

selecionado de acordo com: i(x) = argmax————
J lﬁx—wju

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

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

hj,i(X) =ex —Ji()ll ;AWJ- :q(n)mj'i(x)(x—wj);Wj+1:Wj +AWJ.

5.4. Fim Para
6. Fim Enquanto

Fim Procedimento

Algoritmo 3.1. Treinamento de rede auto-organizavel em modoeseigi.
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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 (inicializag&o sinaptica)

3. Definir largura o, da gaussiana

4. Inicializar as variaveis: 7, = 01; 1, =1000; n=0; t, = 1000 ;
logo,

5. Enquanto n&o atingir condigao de parada faga:
51.n=n+1

5.2. Para cada padréo de entrada x do conjunto de padrdes faga:

5.2.1. n(n) =1, ex;{—iJ ; o(n) =0, ex;{_—nJ

5.2.2. Processo competitivo: calcular o neurdnio vencedor para o padrdo de entrada selecionado de
acordo com: i(x) = argmax—j ———
1w

5.2.3. Processo cooperativo: definir vizinhanga do neurdnio vencedor i(X) , onde i(x) 0 {12,...,N},

sendo N o nimero de neurdnios do mapa

5.2.4. Calcular e armazenar deslocamento de cada neurdnio de acordo com:

D12 i (9)
hiico = exf{‘mj ;o =n(n) hy g, (k- w )

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 neurénios 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 oeldodd.
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3.9 Outros Modelos de Redes Neurais Auto-Organizave is

A literatura apresenta uma ampla variedade de redesais baseadas em aprendizado
competitivo/ndo-supervisionado. As diferencas emisevariadas abordagens residem em
muitos aspectos, tais como critério para célculondarénio vencedor, otimizagbes que
aceleram o aprendizado e o processo de convergéonciapa (controle do numero de
neurdnios presentes no mapa, procedimentos degpiodarcdo de neurbnios na rede, inibicéo
de neurdnios etc.), e algumas variagbes concenoais profundas. Existem diversos modelos
de redes neurais auto-organizaveis, tais como mdpagados da aplicacdo da teoria de
ressonancia adaptativAdaptive Resonance Theory — ART M#BSRPENTER& GROSSBERG
1991),Neocognitron(FUkusHIMA, 1980),Redes Neurais Competitivas Hierarquicas (RNCH)
(L1 et al, 1993),Incremental Grid Growing(BLACKMORE & MIIKKULAINEN , 1993), entre
outras. Uma revisdo detalhada acerca de modelogdds meurais competitivas pode ser
encontrada em&sTA (1999).

3.9.1 Adaptive Resonance Theory (ART)

Os modelos da familia de redes tipo ART (Adaptive Rasoe Theory) foram propostos por
Grossberg e Carpenter ARPENTER & GROSSBERG 1991). Um dos principais objetivos das
redes ART é permitir a adaptabilidade da rede frardmbientes dinamicos, isto €, em que 0s
vetores de entrada sofrem variagcdes ao longo dpaesendo capaz de aprender novos
padrbes sem afetar o aprendizado ja efetuado. @wasipor exemplo, um problema em que
um conjunto de vetores deve ser classificado enespaco de entrada. O problema pode ser
resolvido treinando-se uma rede neural tipo peropphulticamadas coiN vetores. Ao final

de um treinamento bem sucedido,Mwetores serdo corretamente classificados e espera-
gue outros vetores pertencentes ao mesmo dommizéta o sejam devido a capacidade de
generalizagdo da rede. Entretanto, caso o ambdenentrada se modifigue com o tempo, a
acuidade da classificacdo tendera a reduzir deaadimto de os pesos sinapticos serem fixos.
Este problema poderia ser contornado realizandoowo treinamento da rede, envolvendo
todos os padrbes de entrada, a cada vez que umpadv@o de entrada € apresentado a rede.
Entretanto, essa abordagem poderia ser extremanregfteiente e conduzir a dados de
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treinamento conflitantes. As redes ART foram promostam o intuito de contornar

dificuldades inerentes a ambientes dinamicos.

A arquitetura de uma rede ART é composta por duasadasncom diferentes fungcbes de
ativacdo: F1 e F2. A camada F1 é responsavel petpg@o dos padroes de entrada. Um
padrdo de entrada € recebido pela camada F1 eegnua, € propagado para a camada F2
através de conexdes sinapticas. Na camada F2 éddefimeurbnio vencedor para o padrdo
de entrada. Caso o neurbnio vencedor seja sufcrarite similar ao padrédo de entrada, o
neurbnio vencedor sera representante da classeadi@dg Caso ndo seja suficientemente
similar, um novo neurénio sera criado em F2 (paotama nova classe) para representar esse
padrdo. A aceitacdo ou ndo do neurdnio vencedor cepresentante da classe do padréo de
entrada é definido por um “pardmetro de vigilanci8ée esse parametro assumir valores
elevados, a tolerancia a dissimilaridades é also® valor seja baixo, a tolerancia € baixa.

Nesse caso, quanto menor o valor da vigilancia, msai@ a quantidade de classes.

Uma vez definido o neurénio vencedor, ocorre o phimeento de adaptacao singptica, em que
0 neurdnio vencedor se aproxima do padrao de enapiesentado. Diferentemente do SOM,
apenas o neurbnio de maior ativacdo € associadma@d@o apresentado. Assim, uma das
caracteristicas fundamentais da teoria da ress@nadaptativa em que se baseiam as redes
ART é que, se nenhuma classe ressoa com o pad@&eatado, uma nova classe é criada.
Isso confere as redes ART um alto grau de plastigidno sentido de nao afetar padrbes

previamente aprendidos.

No modelo ART os pesos das conexdes sinapticasaptimeira e a segunda camada podem
ser dinamicamente modificados de modo a se adapt@anmeovos vetores de entrada. O termo
ressonancia refere-se ao estado de aprendizacdmeaque emprega ciclos de realimentacao
entre as camadas de saida e entrada. O aprendizadlizado somente durante esta fase de

ressonancia.

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

neural. Assim, existem diversas propostas nessedsgerds quais incluem técnicas de
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aprendizado supervisionado, aprendizado por refergderéncia nebulosa na determinacéo
do valor do paréametro de vigilancia ao longo docpsso de auto-organizacdo do mapa
(ZIKIDIS & TZAFESTAS 2003).

3.9.2 Modelos Construtivos

Um dos maiores problemas presentes em muitas metpaelde classificagdo automética é a
necessidade de definicdo prévia do niumero de agenqtas presentes na estrutura dos dados.
Independentemente de a definicdo do numero de amemos ser adequada ou néo, o
algoritmo forcara os dados a assumirem aquelatestriAssim, o numero de classes constitui
uma importante informacg&o de entrada para o afgorisendo que uma definicdo apropriada
é crucial para que sejam produzidos resultadosfattiios. Para contornar este problema,
foram propostos os modelos construtivos ou dindsios quais permitem a variacdo do
namero de neurdnios ao longo do processo de treim@m Existem varias propostas de
modelos construtivos na literaturarRAs et al, 1999; BRUSKE & SOMMER, 2001; FRITZKE,
1999;MARSLAND et al, 2002; DECKER, 2006).

Um problema inerente aos mapas auto-organizaveisteqo®e a prejudicar o processo de
organizacao é a presenca de neurdnios considefimdtisos”, correspondendo aqueles que
vencem nenhuma ou poucas vezes 0 processo comretitho final do processo de

organizacdo do mapa, restam neurdnios que apresenta pequena regiao de influéncia, ou
seja, encontram-se associados a poucos padréegsinara nenhum padrdo. A medida que
aumenta o numero de neurdnios no mapa, tende antame quantidade de neurbnios
inativos. Um artificio comumente utilizado é a ehagédo de neurbnios inativos através da
definicdo de um limiar correspondendo ao grau noni® ativacdo que deve ser atingido por
cada neurdnio. Todos os neurbnios que nao atingassa limiar sdo considerados inativos e

eliminados do mapa.

ARAS et al. (1999) prop6em uma estratégia de inibicdo de méogOpara detectar a
necessidade de inclusdo de novos no6s no mapa. Quendoeurbnio vence 0 processo

competitivo por um determinado numero de vezesgalesativado e impedido de vencer a
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competicdo por um certo nimero de épocas. Casoeumdmio inibido seja o vencedor, um

novo neur6nio é incluido como vizinho imediato @émeedor.
3.9.3 Redes Neurais Competitivas Hierarquicas

A idéia basica dos mapas auto-organizaveis hie@gué o emprego de uma estrutura
hierarquica organizada em mdltiplas camadas, sead® camada constituida por um ndmero
de mapas auto-organizaveis independentes. Um mdpfanédo como sendo o elemento raiz
ou primeira camada da hierarquia. Para cada neud@ste mapa, é definido um novo mapa
na camada imediatamente inferior da hierarquiaefdamento geralmente é feito de maneira
top-down, ou seja, 0os pesos de uma camada saolirdd@s considerando 0s pesos da
camada superior. Estas redes neurais podem eglanizadas de acordo com variadas
arquiteturas, como piramidal, em arvore etc. Pama tevisdo acerca dos principais modelos

hierarquicos, consultardSTA (1999) e YCENTE & VELLIDO (2004).

A Figura 3.14 ilustra uma possivel estrutura hieri@a composta por trés camadas. A
primeira camada possui quatro unidades. Cada nieurdm mapa do primeiro nivel
corresponde a um mapa distinto no segundo niva$sen sucessivamente, até se chegar ao

nivel mais baixo desejado.

O treinamento tem inicio com o mapa auto-organiz&eelprimeira camada. Quando a

configuracdo do mapa se torna estavel, tem initieisamento da proxima camada.

As redes hierarquicas podem apresentar arquitakaatl flexivel e podem ser estéticas ou
construtivas, isto €, envolver nimero fixo de naig® ou permitir inser¢cado ou eliminacao de

neurdnios ao longo do processo de organizagcédo ga.ma

Como principais vantagens das redes neurais hiecasy pode-se apontar o fato de serem
capazes de prover maior velocidade de treinametdonar a escolha do neurénio vencedor
mais eficiente. Além disso, existem aplicacdes, taisno analise de imagens através de
técnicas de multirresolucéo e clusterizacao hieréag as quais a configuracao hierarquica se

mostra mais apropriada que as configuragcdes emesmmnivel.
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Figura 3.14.Mapa auto-organizavel hierarquico com trés camadas

3.9.4 Neocognitron

O neocognitron (BKUSHIMA, 1980) é uma rede neural artificial hierarquicgamizada em
multiplas camadas. Cada estagio da hierarquia pasuncdo de reconhecer caracteristicas
em niveis de complexidade distintos. E bastantezadia na area de visdo computacional,
como, por exemplo, para reconhecimento de caractedigitos manuscritos. O mecanismo
basico de aprendizado né&o-supervisionado utilizaekte tipo de rede é a regra de Hebb
(HAYKIN, 1999). Existem diversos modelos de neocognittdmodelo mais simples define
trés tipos de neurbnio, denominad®< e V. A rede é formada por estagios, sendo que cada
estagio € composto por uma camada de céfiseguida por uma camada de céllasAs
camadas finais efetuam um reconhecimento de ordeat, Irestringindo-se a peculiaridades
do padrdo, como orientacdo de um segmento de Astacamadas iniciais efetuam um
reconhecimento mais generalizado, extraindo atgode natureza global. Entre as camadas
existem pesos sinapticos excitatorios e inibitéris células do tip& séo responsaveis pelo
processo de extracdo de caracteristicas, enquéhtiasdo tipoC destinam-se a compensar
erros posicionais dos atributos, de modo a permitivaridncia com relacdo a translacao dos

padrdes. A Ultima camada € do tigpe é denominadeamada de reconhecimengm virtude

69



Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

de representar o resultado de uma determinadaedispadroes. Cada camada é composta
por subgrupos de neurdnios, denominados planodpsue 0s neurdnios sao agrupados em
planos de acordo com os atributos que eles repgeserNo caso do aprendizado nao-
supervisionado, o algoritmo deve definir quaishbatios correspondem a cada plano. Cada
neurbnio de um plano recebe conexdes de neurditicgdgs em uma mesma localizacdo

espacial da camada imediatamente anterior.
3.9.5 Mapas com Dimensao Elevada

O mapa auto-organizavel efetua mapeamento de umagspmensional para um espaco uni
ou bidimensional, denotado pela relacdo de viziphantre neurdnios. Os neurdnios tendem
a se agregar nas regides de alta concentracaalds. dadesejavel que dados topologicamente
proximos no espaco de entrada sejam representanlaseprénios proximos no espaco de
saida. Entretanto, devido a pequena dimenséo ddalaglacao de vizinhancga entre neurdénios,
muitas vezes a informacéo topoldgica presente adesdde entrada € perdida. Assim, dados
proximos em um espagmndimensional ndo necessariamente estardo proximasne espaco
bidimensional, dependendo da forma como a operdejmojecao foi realizada. indices para
mensurar o0 grau de violacdo topoldgica podem seorgrados em BUER & PAWELZIK
(1992). Com o objetivo de atenuar o efeito da gi@&tatopoldgica, 6STA (1999) propde um
modelo de mapa auto-organizavel com relacdo denharica maior que 2. Arranjos de
neurbnios em mapas auto-organizaveis com relac&hdanca maior que 2 raramente sédo
utilizados na prética, pois geralmente o objetivongippal do mapa auto-organizavel € a
visualizagdo de aspectos relevantes da distribuiigBo dados. A Figura 3.15 mostra uma
configuragdo de neurdnios com vizinhanca tridimemesi
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Figura 3.15.Exemplo de relagéo de vizinhanca tridimensional.

3.10Algumas Areas de Aplicacdo

Os mapas auto-organizaveis vém sendo amplamenteadgdi a analise multivariada e
problemas de classificagdo de dados de elevadangéoge procedem convertendo relagoes
estatisticas complexas e néo-lineares entre ossdpd@m um mapeamento de dimenséao
reduzida. Embora a maior parte das aplicacbes dpasnauto-organizaveis tenha se
concentrado em analise de dados, agrupamento sfickgdo, nos ultimos anos esforgos
consideraveis vém sendo despendidos na érea deaiéio combinatoria (dGENIOL et al,
1988; ARAs et al, 1999; ®MES & VON ZUBEN, 2001; 2002a; 2002b; 2002c; 2002d;
MATSUYAMA, 1991; MATSUYAMA, 1996; MODARESet al, 1999).

O Capitulo 4 aborda a solucdo de problemas combiost®ia mapas auto-organizaveis,
apresentando enfoque para os problemas do caikajemte e roteamento de veiculos. Para o
caso do problema de roteamento de veiculos, é s@aesconsiderar simultaneamente

multiplos mapas auto-organizaveis, cada um reptasdo uma rota distinta.
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3.10.1 Agrupamento (Clusterizacéo) e Classificacédo

A Figura 3.16 apresenta diversos estagios intermesdiélo processo de agrupamento de 200
padrbes via um mapa auto-organizavel unidimensiaoatendo um numero fixo de 25
neurdnios. Neste caso, a inicializacdo sinapticefeduada de modo que os neurbnios se
disponham na forma de um anel de naicujo centro coincide com o centro de massa dos
padrbes a serem agrupados. A vizinhanca entre riesr@ncircular, ou seja, o primeiro
neurénio do mapa é vizinho imediato do ultimo. Ogcpssos competitivo e de adaptacéo
sinaptica sao idénticos aqueles descritos na S&00s padrbes a serem agrupados sao
representados pelo simbolo ‘X’ e os vetores de spees neurdnios pelo simbolo ‘0. As

conexdes entre os vetores de pesos dos neurddioanma relagdo de vizinhanga.

Figura 3.16.Quatro estagios do processo de auto-organizacé&tgea para um problema de

agrupamento.
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A Figura 3.17 exibe um grafico de barras indicandaigtancias entre neurénios vizinhos,
permitindo a visualizagcdo dos grupos (clustersingmtos pelo conjunto de padrdes. Nesse
caso, como a vizinhanca é circular, podemos obsatamamente a existéncia de quatro
clusters. Note que a distancia entre neurénios s representantes de um mesmo cluster é
relativamente pequena quando comparada a distntriaa neurdnios vizinhos representantes
de clusters distintos. Dessa forma, a separacacldsters através do gréfico de barras é
efetuada estabelecendo-se um limiar de distantia eaurénios vizinhos, de modo que uma
distancia acima do limiar indique um novo clustéale observar que, na Figura 3.16, existem
neurbnios que ndo se encontram associados a undopadpecifico, apresentando uma
distancia relativamente grande entre os clustemsddos. Esse fator pode também ser notado
na Figura 3.17 (neurbnios 6, 10 e 18). Os neurbgigs ndo se encontram associados a
clusters especificos podem ser eliminados atragéssd de um limiar de distancia, em que
neurdnios apresentando distancia maior que esiarlpara todos os clusters sédo eliminados.
Um outro método seria 0 uso de um mapa construtivogue neurbnios que nao vencem o

processo competitivo sdo eliminados do mapa duratreitnamento.
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Figura 3.17. Histograma referente ao vetor de distancias ewmtnednios vizinhos.
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Uma outra importante aplicacdo dos mapas auto-a@asis sdo 0s problemas de
classificagdo Uma vez que os padrbes de entrada foram agrupaaless amostras de mesma

natureza podem ser automaticamente classificatadase no mapa gerado.

Na Figura 3.18 novos padrdes, representados por'*,' /' e ‘%%, foram introduzidos ao

conjunto da Figura 3.16. Cada novo padrao é fiesdd de acordo com o rétulo definido

pelo neurbnio mais préximo. Dessa forma, fica euvielejue os padrées representados por

bY bY

pertencem a classe (I), os padrdes representadov~p@ertencem a classe (ll), aqueles

by

representados pc.< pertencem a classe (l1l), e aqueles representaoio®’ a classe (IV).

Figura 3.18.Processo de classifica¢do via mapas auto-orgaigzav
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3.10.20 Problema do Caixeiro Viajante e o Problema de Roteamento de
Veiculos

Uma outra area de aplicacdo de mapas auto-orgaisizéve otimizacdo combinatoria.
Existem na literatura algumas propostas baseadasagras auto-organizaveis para solucao do
problema do caixeiro viajante RAs et al, 1999; ANGENIOL et al, 1988) e do problema de

roteamento de veiculos (ARESet al, 1999).

No caso do problema do caixeiro viajante, o percardodetamente associado a seqiiéncia de
neurénios definida pela relacdo de vizinhanca. @sree de pesos sinapticos correspondentes
aos neurbnios apresentam dimenséao 2, ou seja, pselemstos como coordenadas em um
plano e sdo associados as coordenadas dos nddefida clientes) a serem visitados pelo
caixeiro viajante. Considerando que o caixeiroaritg deve retornar a cidade de origem, a
vizinhanca do mapa deve ser circular. A Figura 3li€ira seis estagios intermediarios do
processo de auto-organizacdo para o problema geiaviajante simétrico, a ser detalhado
no Capitulo 4. O problema envolve 100 cidades, semtadas por asteriscos, um conjunto de
neurbnios representados por circunferéncias e lagdes de vizinhanga entre neurdnios,
denotadas por linhas cheias. Neste exemplo, o nudeereeurénios é variavel ao longo do
treinamento e ao final do processo de organizagamapa teremos cada um dos neurbnios
associado a uma Unica cidade. A relacéo de vizisghapyesenta o percurso obtido através do
mapa auto-organizavel. Este tipo de aplicacdo eyapren modelo de rede construtiva,
descrito na Secao 3.9.2 e ndo requer modificagiresideraveis no algoritmo de treinamento.
O ajuste automatico de neurdnios envolve uma egiaati® poda e inclusdo de acordo com o
namero de vezes que cada neurdnio vence 0 procesgetitivo no transcorrer das épocas.
Uma possivel estratégia, proposta errAget al, 1999), consiste em inserir novos neurdnios
proximos a neurdnios que vencem 0O processo cofvpetibm muita frequéncia e eliminar
neurbnios que nao venceram o processo competitiorego den épocas consecutivas, por
exemplo. As Figuras 3.20 e 3.21 ilustram a evolugdqrocesso de auto-organizacdo do
mapa para uma instancia com 30 cidades para um coapendo namero fixo de neurénios e
para um mapa contendo numero variavel de neurérespgectivamente. O mapa da Figura

3.20 foi inicializado com um numero de neurbéniogalgao dobro do numero de cidades,
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conforme sugerido emMGENIOL et al. (1988) para 0 caso de arquiteturas fixas. Os nesg06
foram dispostos ao redor do centro de area formatis coordenadas das cidades. O mapa da
Figura 3.21 foi inicializado com um dnico neurérposicionado sobre o centro de area
formado pelas coordenadas das cidades. Observe djstacia total obtida pela arquietura
fixa foi significativamente maior (55509) que atéiwia obtida para o caso da arquitetura
construtiva (50131). Observe também que em todosaees a abordagem foi capaz de

produzir solugdes sem a presenca de cruzamentosana

A Figura 3.22 mostra seis estdgios do processo teoaganizacdo para uma instancia do
problema de roteamento de veiculos capacitadose Mesb, € empregado um modelo que
envolve multiplos mapas auto-organizaveis, sendessarias modificacdes significativas no
algoritmo de treinamento convencional apresentadoSecédo 3.3. O gerenciamento de
multiplos mapas constitui uma das principais cboigbes desta tese. Cada veiculo estara
associado a um mapa. O numero de veiculos deveredampente definido. Neste caso a
definicdo do neurdnio vencedor nao é trivial, urea gue existem restricdes relacionadas a
carga de veiculos a serem satisfeitas. Mais detalterca da técnica de solugéo para este tipo
de aplicacao sédo fornecidos no Capitulo 4.

Figura 3.19.Processo de evolugcao do mapa auto-organizavebpgan@blema do caixeiro viajante

simétrico.
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Figura 3.20.Processo de evolucao do mapa auto-organizavebpgan@blema do caixeiro viajante
simétrico com 30 cidades e numero fixo de neurbiastancia entre cidades na configuracao final:
555009.

Figura 3.21.Processo de evolu¢cdo do mapa auto-organizavebpan@blema do caixeiro viajante
simétrico com 30 cidades e estratégia de inserg@al@ de neurbnios. Distancia entre cidades na

configuracao final: 50131.
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Figura 3.22.Processo de evolugdo do mapa auto-organizdvebpamablema de roteamento de

veiculos.
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3.10.3 Regresséo para Identificagdo de Sistemas Din  amicos

A identificacdo de sistemas dinamicos trata da cogdb de modelos matematicos para
sistemas nao-lineares com base em dados resulmtelsservacdes ou medidas no tempo.
Em geral, escolhe-se um modelo cujos parametroslesmnhecidos. Os parametros devem
ser calculados de forma que o erro entre os daslimaglos pelo modelo seja 0 menor
possivel em relacdo aos dados reais, capturandpadEmente a dinamica do sistema. Este
tipo de problema corresponde a um problema espedif aproximacdo de funcbes em que
uma funcao relacionada a superficie de erro davenisgmizada. Redes neurais artificias, em
particular redes do tipo perceptron multicamadasdes com funcdo de base radial, vém
sendo aplicadas com sucesso a problemas dessa. ®@a8RETO & ARAUJO (2004), por sua
vez, abordaram o problema de forma inédita atrdeésapas auto-organizaveis. Mapas auto-
organizaveis ja haviam sido aplicados a problerms®leendo mapeamentos estéaticos, em
gue a saida do sistema depende somente de sudaetracnte. Com o objetivo de aplicar
mapas auto-organizaveis a problemas de regress@&torode entrada é aumentado de modo a

compreender a entrada para a funcao e a saidadizggra esta entrada.

No caso do tratamento de sistemas dinamicos, a saidbdepende de um conjunto de saidas

e entradas anteriores, conforme descrito pela Bpua.@.

Considere o problema de predicao da proxima sftde 1) a partir do conhecimento dag,

valores passados da saidang valores passados da entrada de um sistema dinaico

questao é encontrdr [ (&l que:
y(t+2) = fly(t),.... y(t =ny +D;u(t),...,u(t —ny +1)] (3.8)
ondeny e n, sao as ordens de memoria do modelo dinamico.

De forma similar ao tratamento de problemas de ssfie o vetor de entraddt ppara o

mapa auto-organizavel é composto por duas partpsnmeira comporta dados referentes a

entrada do mapeamento dindmico a ser aprendicegumnda contém dados referentes a saida
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desejada para o mapeamento. O neurbnio vencedotednidwedo com base somente na

primeira parte componente do vetor de entrada.

o e (3.9)
mo{}“qewmr{““q,
x3(t) wi(t)

onde x® é a entrada do mapeamentd, constitui a saida desejadavé e w® correspondem
as porcdes do vetor de pesos que armazenam infdesiagobre a entrada e a saida,

respectivamente, do mapeamento em estudo.

O mapa auto-organizavel treinado pode ser empreggadoobter estimativas para a saida do
mapeamento diretamente a partir da por¢cdo do detgresos sinapticos correspondente ao
dado de saida. Pode-se levar em conta apenasa@niteuencedor ou uma combinacéo linear

das propostas de saida de uma vizinhanca do newémcedor.

Assim, os vetores de entrada e de saida sdo defidadseguinte forma:

X8(t) = [y(1),.... y(t = ny +1;u(t),...,u(t = n, +1)] (3.10)

XS(t) = y(t+1) (3.11)
O neurénio vencedor é computado de maneira simglzela definida na secao 3.5:

X&(t) —W? (t)H (3.12)

I *(t) =argmin

j
Note que o célculo do neurdnio vencedor envolve sbten@ parte correspondente as entradas
do mapeamento.

O processo de adaptacao sinaptica também ocor@ma similar aquela definida na Secao
3.7, sendo contudo efetuado isoladamente pararg8gsode pesos correspondentes a entrada

e saida do mapeamento:
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Wy =w§ +AwS (3.13)

Wiy =w§ +AwS, (3.14)
onde
A" =n(n) Oy (xk —W'j‘). (3.15)

Assim, ao final do processo de treinamento, a sEparada para 0 mapeamento é dada por:

N s (3.16)
y(t+1) =wi(t),

ondei* é calculado de acordo com a Equacéao 3.12.

Como resultado, os autores demonstraram que aeraproximacao decresce com o0 aumento
do numero de épocas de treinamento e que o paradigm-supervisionado, embora pouco
explorado neste caso, constitui uma opcéo intemesgara problemas de regresséo.

3.10.4 Organizacéo e Selecao de Documentos

Com a difusdo da Internet, uma das tarefas comiputEise mais comuns tornou-se a
recuperacdo e extracdo de dados a partir de réposit Dessa forma, ferramentas que
conduzam a uma busca rapida e eficiente por dodosiele acordo com suas caracteristicas
ou similaridades com outros documentos tém se doroada vez mais necessarias. Os mapas

auto-organizaveis vém sendo aplicados com sucesskassificacdo de documentos.

O WEBSOM (HoNKELA et al, 1997) constitui uma ferramenta para organizaudeentos na
forma de texto para fins de classificacdo e analsedocumentos textuais. O algoritmo
WEBSOM ¢é baseado em um mapa auto-organizavel cpimheinca bidimensional de forma
que documentos relacionados sejam vizinhos nespa.maarquitetura basica utilizada pelo
WEBSOM envolve dois niveis. Em uma primeira etapari@ um processo de aprendizagem

em que palavras individuais sao relacionadas ca® &a um breve contexto. As palavras séo
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ordenadas em um mapa bidimensional, formando unarmapaz de retornar a categoria da
palavra. Palavras similares tendem a ser mapeadas ypm mesmo neurbnio ou para
neurdnios vizinhos. As palavras sédo codificadasuemvetorn-dimensional de valores reais.

Mais detalhes acerca do método podem ser encosteaddAGuUs et al (1996). Esse mapa €

empregado para formar o histograma de categori@sgaavras de documentos completos,
compondo uma espécie de “impressao digital” do oherio. O histograma de categorias
serve como entrada para um segundo mapa auto-pagahio qual estabelecera similaridades

entre os documentos.
3.10.5 Segmentacédo de Imagens

Uma das aplicagbes mais importantes na area degzamento de imagens é o processo de
segmentacdoSegmentacdo de imagens consiste na divisdo dgemimam regides com
atributos similares. Os mapas auto-organizaveisemoder empregados sem alteracdes
substanciais para detectar as principais caratitadsgresentes em uma imagemARINEN,

& VisaA, 1998).

As caracteristicas sdo representadas pelo cronmatismimagem, ou seja, hos componentes
RGB (vermelho, verde e azul). Cada pixel sera sgm@ado por um vetor de caracteristicas. A
titulo de exemplificacéo, considere um vetor deafigdio cinco em que 0s atributos séo linha,
coluna, componente vermelho, componente verde ep@oemte azul. Cada vetor € uma
entrada para 0 mapa auto-organizavel. ApGs o tfrento, vetores topologicamente proximos

sdo mapeados para a mesma classe (grupo de nejronio
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CAPITULO 4

SOLUCAO DE PROBLEMAS COMBINATORIOS
UTILIZANDO REDES NEURAIS AUTO-ORGANIZAVEIS

Este capitulo propde um novo método de otimizacadicritério, baseado em
mapas auto-organizaveis de Kohonen, destinado ac¢&wl de problemas
combinatorios, em particular o problema de rotedmee veiculos capacitados,
apresentado no Capitulo 2. A aplicagdo de redemiseaom treinamento néo-
supervisionado a problemas combinatérios constittna abordagem pouco
difundida na literatura e, em geral, é restritaragbjfgemas relativamente simples.
Este capitulo apresenta um estudo acerca da dmick;mapas auto-organizaveis
a problemas combinatérios de elevada complexidael®, como a proposicao de
novas heuristicas a serem utilizadas em assoc@gaanapas auto-organizaveis.
Nas primeiras secdes sera detalhada a aplicac@oapgas auto-organizaveis ao
problema do caixeiro viajante simétrico. Nas secfeguintes € apresentada a

extensao para o problema de roteamento de veicapaitados.

4.1 Introducéo

Embora existam algumas abordagens baseadas em majgasrganizaveis aplicadas ao
problema do caixeiro viajante simétricor&s et al, 1999; ANGENIOL et al, 1988; BIRKE &
DAMANY , 1992), poucos trabalhos enfocam problemas maplexos, tais como roteamento
de veiculos (MDARES et al, 1999), os quais envolvem o tratamento conjuntendéiplos
mapas auto-organizaveis. Neste capitulo é aprekenta método de otimizagdo multicritério
baseado em mapas auto-organizaveisH®NEN, 1982) e inferéncia nebulosaeffkrycz &
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GoOMIDE, 1998; ZADEH, 1965). O algoritmo proposto implementa uma alitle penalidades

e recompensas, uma estratégia para inibi¢cdo, aserpoda de neurbnios, levando em conta
caracteristicas estatisticas do espaco de entradaxisténcia de multiplos mapas. Conceitos
de sistemas nebulosos sdo empregados visando mamigertas limitacdes relacionadas a

incertezas e disponibilidade de somente informagi@@siais, conduzindo a um processo

adaptativo de relaxagcédo de restricdes. Para umalugédo acerca dos principais conceitos de

l6gica nebulosa utilizados neste capitulo, consoltapéndice D.

Embora o método a ser proposto possa ser aplicaslmaavariedade de contextos, como
agrupamento e reconhecimento de padrbes, esteloagrifoca problemas combinatorios. Em
particular, serdo considerados como casos de estigooblemas de roteamento de veiculos
capacitados (CVRP) e de mdltiplos caixeiros vigar{fMTSP) (MoDARESet al, 1999). Nestes

casos, 0 processo de otimizacdo requer o treinantEnimultiplos mapas auto-organizaveis

simultaneamente, de forma que cada rota estejaiadac um Unico mapa.

Os neurbnios presentes no mapa auto-organizavedseqgam relacdo de vizinhanga
unidimensional e circular, ou seja, o Ultimo neiwé® vizinho do primeiro. Essas

caracteristicas permitem que se interprete o map® am percurso fechado, de modo que
cada mapa estara associado ao trajeto de um veiculo

Visando tratar de forma eficiente os multiplos tikges envolvidos no CVRP, o treinamento
da rede neural é baseado em uma série de regraded@&ncia nebulosa envolvendo um
conjunto de variaveis linglisticas. Sendo assinstanéese é proposto um sistema hibrido
combinando mapas auto-organizaveis de Kohonen erémfia nebulosa. Os principais
aspectos do método apresentado envolvem: a) tremtansimultaneo de multiplos mapas
auto-organizaveis; b) extensdo da politica de @@&ee poda de neurdnios, introduzida por
Angéniol e colaboradores USENIOL et al, 1988; ARAS et al 1999), do caixeiro viajante
simétrico para o problema de roteamento de veiadpacitados; c) aprendizado competitivo
guiado por regras nebulosas que consideram mudtipkpas e os multiplos critérios a serem
tratados durante a otimizagao; e d) relaxacao attepide restricoes.
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O desempenho da abordagem proposta é discutideegto 81.3.3, através de uma série de

simulacdes realizadas junto a problemas de testadas na literatura.

4.2 Aplicacdo de Mapas Auto-Organizaveis ao Problem a do

Caixeiro Viajante Simétrico

Uma aplicacéo interessante dos mapas auto-org&iszéem vizinhanca unidimensional € o
problema do caixeiro viajante simétrico NGENIOL et al, 1988; ARAS et al, 1999). A
arquitetura da rede é definida por duas camadasiosa primeira (camada de entrada)
constituida pelo conjunto de padrdes de entrada,pgua o caso do TSP correspondem as
coordenadas das cidades em um plano, e uma segandala formada pelos neurdnios de
saida. Assim como definido para a rede de Kohom&wencional, o treinamento da rede
neural envolve as seguintes etapas: inicializag@@psca; processo competitivo; processo
cooperativo; adaptacao sinaptica. Nas proximasesegéra apresentado um algoritmo para o
problema do caixeiro viajante baseado nas abordagemGENIOL et al. (1988) e ARAS et

al. (1999). O algoritmo envolve estratégias de insgrgéda e inibicdo de neurdnios.
4.2.1 Inicializagdo Sinaptica

Para o caso do TSP, uma inicializacdo sinapticquadia se faz necessaria. O mapa tende a
alcancar diferentes organizacdes para difereres tle inicializacdo. Uma inicializagéo e/ou
uma definicdo de vizinhanga inadequadas podem &salucdes de custo elevado.

Nesta tese, uma inicializacdo simples que se mogficiente é efetuada de modo que um
Unico neurbnio seja posicionado no centro de mds8aido pelas coordenadas das cidades.
Esta estratégia requer que o numero de neurdnjas/asavel ao longo do treinamento, tal
como no modelo proposto poNAENIOL et al. (1988). Outra abordagem bastante empregada
e que leva a um processo eficiente de organizagéwaga € a inicializacdo em forma de anel,
de modo que o centro de area definido pelos neas@mnie compdem o anel coincida com o
centro de area definido para as coordenadas dadesdA relacdo de vizinhanca entre os
neurdnios é linear e circular, ou seja, o Ultimardaio é vizinho do primeiro. A relacéo de

vizinhanca adotada sera detalhada na Secéo 4.2.3.
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4.2.2 O Processo Competitivo

Uma vez inicializado o mapa, os neurbnios sdo stidbokea um processo competitivo. O
processo de definicAo do neurdnio vencedor € i&raio processo padrdo descrito no
Capitulo 3: para cada padrao de entrada, maisiéspetente para cada vetor de coordenadas
das cidades, é computado um neurénio vencedoraildacom um critério de similaridade. O
vencedor sera o neurbnio cujo vetor de pesos asi@g proximo do padrdo apresentado em

termos de distancia euclidiana.

Uma importante distincdo entre o algoritmo impletadn para o TSP e o0 algoritmo
convencional apresentado no Capitulo 3 reside nmurale automatico do numero de
neurdnios através de procedimentos de insercaada. pdém disso, o algoritmo apresenta
uma estratégia de inibicdo de neurbnios com o i@bjete promover uma ordenacdo mais
eficiente do mapa: neurdnios que vencem com muégliéncia sao inibidos, ou seja, nédo
participam do processo competitivo durante um certonero de épocas. Caso um
determinado neurdnio venga 0 processo competitais oe uma vez em um mesmo ciclo, ele
é inibido e um novo neurbnio é inserido como vipinimediato e sobre as mesmas
coordenadas do neurdnio vencedor. O neurbnio reécgenido passa a ser 0 hovo vencedor.
Caso um neurbnio perca o processo competitivo agolale trés épocas consecutivas, ele é
eliminado da rede e a relagdo de vizinhanca éhelsieida entre vizinhos adjacentes ao
neurbnio removido. Assim, o nimero de neurdniosaveom o transcorrer das épocas, de
forma a contornar problemas relacionados a neusogie vencem O processo competitivo

com muita freqiéncia e neurdnios que nunca ou E&rgnvencem.

A Figura 4.1 ilustra o0 nimero de neurdnios presentemapa com o transcorrer das épocas
para uma instancia contendo 101 cidades, exibingwiacdo resultante dos procedimentos de
insercao e poda de neurdnios. Observe que, nodeasoplementacéo realizada nesta tese, o
processo se inicia com um Udnico neurdnio, o numde neurdnios se mantém
aproximadamente constante e proximo ao dobro deeraice cidades durante o processo de
organizacdo do mapa, e decai gradativamente,iatgratm valor igual ao nimero de padrées

de entrada (numero de cidades).
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Numero de neurbnios

Epocas transcorridas

Figura 4.1. Variacdo do nimero de neurbnios com o transcdagiépocas para um problema do

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

4.2.3 O Processo Cooperativo

Conforme descrito no Capitulo 3, um padrdo de dat@iva o neurénio vencedor e uma
vizinhanca topoldgica. Essa vizinhanca € definidaadte o processo cooperativo. Uma
vizinhanca de grauw define que o neurdnio vencedor influenciarda umjwdo de 2[n

vizinhos. No caso do algoritmo para o caixeiro asié¢ proposto por @as et al. (1999), a

relacdo de vizinhanca é unidimensional, conformestrado na Figura 4.2. A Figura 4.2
apresenta uma rede com dez neurbnios e um cas@ativs com vizinhanca de grau 2. Dessa
forma, supondo que o neurdnio identificado por s8ja o0 vencedor, ele possuird quatro
neurdnios vizinhos. Um aspecto importante no cas®$P € que a vizinhanga € circular, ou
seja, o0 neurbnio ‘1’ é vizinho dos neurbnios 2'1€’. Para os algoritmos implementados
nesta tese, o grau de vizinhanca € definido comdoséuncdo do nimero de neurénios.
Considerando que o numero de neurbnios é variawente o treinamento, dado que o

algoritmo conta com mecanismos de insercdo e gogau de vizinhanga também varia.
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Neurdnio
vencedor

IQ Vizinho de ordem 1

@ Vizinho de ordem 2

QEelEO ®

Figura 4.2. Relacao de vizinhanca adotada para o problemaislei viajante simétrico.

4.2.4 Atualizacdo Sinaptica

A rede neural é treinada de forma sequencial, peionde sucessivas apresentacfes dos
padrées de entrada. Ao inicio de cada época, osdgmdde entrada sdo ordenados
aleatoriamente a fim de que o processo de orgdiozap mapa se mantenha o mais
dissociado possivel da sequéncia de apresentaggmadmdes. Para cada entrada apresentada a
rede é determinado, via uma estratégia competitilmaneurénio vencedor. Em seguida, os
pesos sinapticos do neurdnio vencedor e sua vizgahado atualizados de forma a se
aproximarem das coordenadas do padrédo aprese@adoo transcorrer das €épocas, 0 mapa

inicial se conforma de modo a se adaptar as coad#sndas cidades.
4.2.5 Convergéncia do Mapa

O processo de organizacdo do mapa é finalizadodguearda neurénio se encontrar associado
a uma cidade, isto é, todas as cidades apresentdstincia menor que um limiarpara um

dado neurdnio, conforme especificado no algoritnio 4
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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
32.Se {m} ONA ou |n;,R[>A entdo

3.2.1. CondPar=Falso

3.2.2. Va para Fim Procedimento
3.3. Senéo

33.1. NA= NAO{n;}
3.4.Fim Se

4. Fim Para

Fim Procedimento

Algoritmo 4.1. Verificacdo da condi¢éo de parada para o probbiomzaixeiro viajante simétrico.

No Algoritmo 4.1,P é o conjunto de coordenadas das cidae§,o0 conjunto de todos os
neurbnios presentes no map&l& é o conjunto de neurbnios que se encontram asEECER

cidades.

A Figura 4.3 exibe diversos estagios do processordanizacdo do mapa produzido pelo
algoritmo de AIGENIOL et al. (1988) aplicado a um problema do caixeiro viajasiteétrico
envolvendo 101 cidades. Ao longo do processo de-@gianizacdo, o numero de neurdnios
varia de acordo com a distribuicdo de vitdrias eisslas aos neurdnios que compdem o0 mapa
naquele momento. Caso um neurdnio venca mais devema processo competitivo em uma
mesma época, um novo neurdnio é adicionado solas soordenadas e como vizinho
imediato. Essa estratégia garante que regideseapaeslo alta densidade de padrdes sejam
supridas por um namero maior de neurénios. O mscande poda e insercdo de neurbnios €
ilustrado no Algoritmo 4.2. Ao longo do treinamentas neurbnios gradativamente se

aproximam das cidades. A cada época a condicaamdala € verificada de acordo com o
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limiar A. Caso a condicdo de parada seja atingida, os mearfém seus pesos atualizados de
forma que coincidam com as coordenadas da cidadepr@ima. Os neurbnios que nao se
encontrarem associados a uma cidade séo elimimnzdeesie. Assim, ao final, ttm-se somente
0s neurdbnios associados as cidades. Dessa formagtimgir o critério de parada, a

convergéncia do mapa para uma solucdo é garaAtigaalidade da solucéo final depende do
mecanismo de aprendizagem e de parametros dateeslesomo taxa de aprendizagem e

dindmica dos neuronios.

Figura 4.3. Evolucdo do processo de organizacdo do mapa agémiaavel para um problema do

caixeiro viajante simétrico com 101 cidades.
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4.2.6 O Algoritmo

A seguir sdo apresentados o0s principais passoslgioitaao baseado em mapas auto-
organizaveis para solucdo do TSRGENIOL 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 padréo de entrada p 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 doet@iwiajante simétrico.
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4.3 Mapas Auto-Organizaveis Aplicados ao Problema d e

Roteamento de Veiculos

Considerando o sucesso da aplicacdo de mapas rgatoizaveis a problemas do tipo TSP
(ANGENIOL et al.,1988; ARAs et al, 1999; RVATA & WALKER, 1991; FORT, 1998), nesta tese
€ proposta a extensdo do método ao problema damret#o de veiculos considerando um
conjunto de veiculos idénticos com limite de cag@ade e um Gnico depdsito central.

Entretanto, a extensdo nao é trivial. O critéricsheilaridade envolvendo apenas a distancia
euclidiana entre o neurbnio em processo de condueco padrdo de entrada é bastante
adequado a problemas do tipo caixeiro viajante,ppaem ser vistos como casos particulares
de um problema de roteamento de veiculos. Entmetguiando se consideram classes mais
complexas de problemas de roteamento, mostra-sess@® 0 uso de critérios de
similaridade mais elaborados. No caso do problerea rateamento de veiculos, o
procedimento de obtencdo de uma funcéo de simaldei® bem mais complexo, pois muitas
vezes envolve o tratamento de multiplos objetivagralmente conflitantes, né&o

correlacionados e expressos em escalas e/ou usidesdiatas.
4.3.1 Abordagens Existentes Empregando Mapas Auto-O  rganizaveis

Existem disponiveis na literatura alguns trabaltratkando o problema de roteamento de
veiculos através de mapas auto-organizaveig\Z®i, 1991; McHALEWICZ & FOGEL, 2002;
MoODARES et al, 1999). Devido a existéncia de restricbes a seempeitadas no problema de
roteamento de veiculos, o treinamento da rede heeiidé de forma bastante distinta daquelas
propostas em RAS et al (1999) e AIGENIOL et al. (1988) para o problema do caixeiro
viajante simétrico. O aprendizado competitivo é,garal, baseado na inicializacdo dos pesos
sinapticos emm anéis de neurbnios posicionados em torno do depdsntral, onda é o
namero de veiculos em consideracdo. Esses anéimadelados ao longo do processo de
adaptacao sinaptica, até que neurbnios possanssmriados a consumidores. Neste ponto, 0
critério de parada é alcancado e teremostas atendendo aos consumidores. Nas abordagens

atualmente tratadas na literatura, o nimero debneag é fixo durante o treinamento. Em
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MOoODARES et al. (1999), a rede opera com um numero de neurbni@s &p dobro do nimero

de consumidores.

GHAzZIRI (1991) propbs o uso de multiplas redes neurais-anganizaveis para resolver o
problema de roteamento de veiculos capacitados. @ohjetivo de assegurar a factibilidade
da solucdo, o autor adotou uma abordagem em quémnmes pertencentes a uma rota
sobrecarregada, ou seja, uma rota em que a canggi@do seja muito proOxima ou maior que
sua capacidade, sado impedidos de vencer o processpetitivo. O processo competitivo
envolve a selecdo de um mapa vencedor, que é deftcom base em uma funcdo de
distribuicdo de probabilidade. Uma vez que o magecedor € definido, o padrdo de entrada
atual (consumidor) é associado ao neurdnio maidrmpsituado no mapa vencedor. Como ja
mencionado, cada mapa auto-organizavel vai cornegga uma rota a ser atribuida a um dos
veiculos. Esse neurbnio e sua vizinhanga tém sssaspsindpticos modificados de forma a se

aproximarem do padréo de entrada em consideracéo.

A fungcdo de similaridade entre neurbnios e consaresl utilizada na abordagem de
MoDARESet al (1999) explora a forma quadratica da violacaoatsmcidade, de acordo com a
seguinte equacao:

2 4.1
J=d(i,j)+vEg— *.1)

2 )

ondev é um parametro de ponderacédf,j) € a distancia euclidiana entre o vetor de pesos d
neurdnioi e o consumidoy, g é a carga correntemente suportada pela rota (neapajue o
neurdnioi se encontra posicionado@é a capacidade do veiculo associado aquela rota. N

caso das instancias tratadas aqui, todos os veiaptesentam capacidades idénticas.

Com o objetivo de superar as limitacbes da abordgg®posta por Ghaziri, no trabalho de
MoDARESet al.(1999), a selecao do neurdnio vencedor é realidadarma que as restricées

sejam respeitadas. Evita-se assim a aplicacdo delaseseveras, como a inibicdo completa
de neurdnios pertencentes a rotas sobrecarreg&das. controle € efetuado pelo termo

g%/Q? . Esse termo reflete a utilizacdo da carga de uiculecom relacdo a sua capacidade,
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sendo idéntico para todos os neurdnios pertencentgma determinada rota. Observe que
busca-se alcancar um compromisso entre factib#idadjualidade da solucdo, ndo havendo
garantia de que todas as restricbes sejam commetanrespeitadas. O parametroe
responsavel por estabelecer o compromisso entribifidade e qualidade da solucéao.
Considerando que a distancia entre neurbnios euotdderes € elevada em estagios iniciais
do processo competitivo, o parametré reduzido com o transcorrer das épocas visaritar ev

dominancia do term@?/Q? em estagios avancados do processo adaptativaledaeeral. Na

secao de resultados computacionais, 0s autoresataram o desempenho de seu algoritmo
com os resultados de uma implementacareda elasticgproposta por Vakhutinsky e Golden
(YAGER et al, 1987), sendo que a abordagem auto-organizavedsamiou melhor
desempenho em todos os casos testados. O deawielldar solugdo conhecida, no pior caso,

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

MATSUYAMA (1991;1996) propés um método de otimizacdo mitkico baseado em mapas
auto-organizaveis denominado “competicdo harméni€a@mpeticdo harmbnica consiste no
processo de se selecionar um neurénio vencedordeosasdo um custo principal e diversos
subcustos, efetuando um controle dindmico de pdrésmsobre os termos de ponderacédo dos
subcustos. A competicdo harmdnica foi aplicadavaerdos contextos, como problemas de
quantizacdo, o problema do caixeiro viajante e lprobs de roteamento de veiculos.
Diferentemente das abordagens propostas eoviR & LAGUNA (1998) e MbDARES et al.
(1999), a inicializacdo do mapa auto-organizaved eafeita através da distribuicdo de
neurbnios emn anéis em torno do depdsito. O numero de neurb@idixo e 0S pesos
sinapticos iniciais sao definidos em uma elipse tenmo do depdsito. Durante a fase
competitiva, um neurdnio vencedor € selecionad@ pgada consumidor @ neurbnios
vencedores sdo selecionados para o depdsito, assdguque todas as rotas incluirdo o
deposito. As simulacbes apresentadas pelo autoolvem variagcbes do problema de
roteamento de veiculos, incluindo restricbes adai® tais como consumidores apresentando
preferéncias por certos veiculos. Entretanto, ndio réalizado um estudo envolvendo
problemas de teste disponiveis na literatura daptur, o trabalho ndo permite comparacoes

com outras abordagens ou com as melhores soluigmEmd/eis na literatura.
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4.3.2 Uma Abordagem Neuro-Nebulosa para o Problema  de Roteamento de
Veiculos Capacitados

Nesta secdo sdo apresentados alguns aspectosdgemigposta desta tese para a solucao do
problema de roteamento de veiculos, apontandoirspais caracteristicas que distinguem a
abordagem proposta de outras disponiveis na literat

Assim como para o TSP, a arquitetura da rede é astaple duas camadas. A primeira recebe
os padrdes de entrada, os quais correspondem @ienadas dos consumidores em um plano,
e a segunda camada € composta pelos neuréniofdde Bal como definido para o algoritmo

do caixeiro viajante na Sec¢ao 4.2, a rede neuragiada através de sucessivas apresentacdes

dos padrdes de entrada.

O principal aspecto distintivo da abordagem praposside no treinamento da rede neural, o
qual é guiado por um conjunto de regras nebuloBPasr{cz & GoMIDE, 1998) que
consideram caracteristicas estatisticas do probkensar resolvido. A estratégia de poda,
insercao e inibicdo de neurdnios proposta peastet al. (1999) para o problema do caixeiro
vigjante foi estendida para o CVRP, visando lidamcneurdnios que vencem O processo
competitivo com elevada freqiéncia e neurdnios tpramente vencem. Dessa forma,
neurbnios que vencem a competicdo mais de uma aemnesma época sao excluidos do
processo competitivo durante uma época completan é@xavo neurdnio € inserido sobre as
coordenadas do vencedor. Se um neurbnio ndo vencemgeticdo por trés épocas
consecutivas, ele é considerado inativo e é elidiinalo mapa auto-organizavel. A
convergéncia do mapa sera alcancada quando o naaareurdnios for igual ao nimero de
consumidores e cada consumidor se encontrar adsaziexatamente um neurdnio, de acordo

com um limiar de distancia previamente estabelecido

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

Podem ser identificados sete modulos principais:
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» Pré-processadoresponsavel pela geracdo da configuracdo indial mapas auto-

organizaveis. A proposta deste modulo é identifiegides no plano caracterizadas por

elevadas concentragfes de demanda.

* Pesos sinapticos atuai® um modulo de armazenamento que contém 0S pesos

sinapticos dos neurdnios na configuracédo atuahtsas.

« Estimador das demandas dos veiculogio existem neurbnios definitivamente

associados a consumidores até que se atinja argémega do processo de ordenacéo
dos mapas auto-organizaveis. Dessa forma, as desasividas por cada veiculo

devem ser estimadas de acordo com a configuragabdas mapas.

* Mdbdulo Nebuloso I: relaxacdo de restrico@écnicas baseadas em relaxagdo de

restricbes visam estabelecer um compromisso eniedidgde e factibilidade da

solugéo, evitando a aplicacao de penalidades severa

* Modulo Nebuloso IlI: estimador dos custos das ratasbjetivo deste médulo é estimar

0 custo de cada rota com base na carga correntersgmbrtada e na distancia entre o
centroide formado pelo mapa correspondente a rotase coordenadas dos

consumidores.

» Definicdo do neurbnio vencedor e sua vizinhamgsie modulo determina o neurénio

vencedor de acordo com uma fungdo-objetivo e iflemtiuma vizinhanca de

neurdnios estimulados.

» Adaptacdo sinapticaefetua a adaptacdo sinaptica do neurdnio vencedde sua

vizinhanca.

As secbes que se seguem irdo especificar em detathenddulos 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 Mobdulo de Pré-Processamento

Durante a fase de inicializagdo sinaptica, as @wdas dos neurbnios sdo organizada®Mem
pequenos anéis em torno das coordenadas do deparsiteM é igual ao numero de rotas
(veiculos). Em um primeiro momento, cada anel pas3uneurdnios. Esse valor é arbitrario e
nao exerce influéncia significativa sobre a soluftal, uma vez que neurdnios podem ser
inseridos ou removidos do mapa durante o processaddptacédo da rede. A distribuicdo
inicial dos pesos sindpticos dita alguns aspectsahfiguracdo final do mapa, como a
auséncia de pontos de cruzamento. Dessa forma,inioiaizacdo adequada é de grande
importancia para o desempenho do algoritmo. Noriigo proposto neste trabalho, uma
inicializacdo adequada € alcancada através de tapa de pré-processamento efetuada por
um algoritmo de agrupamento. Esse pré-processaméntesponsavel por gerar uma
representacdo compacta dos dados através de post§padroes de entrada), identificando
eventuais grupos de consumidores e regides dedal@ancentracdo de demanda.NDanéis
sdo gerados de forma que cada mapa auto-organiedd a ser responsavel por um dos
grupos detectados. A Figura 4.5 ilustra a condigimal para a instanci&-n51-k5 a ser

apresentada posteriormente. Nesse caso, 0s peapics iniciais encontram-se distribuidos
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em 5 anéis, cujas dire¢cdes sao definidas pelaaetteorganizavel para pré-processamento.
Na figura, os quadrados denotam os protétipos dopog representando regides de
concentracdo de demandas e consumidores. Cadacaragéeriza uma rota ou veiculo. Vale
ressaltar que o mapa auto-organizavel respons@&lelposicionamento dos quadrados opera
na forma convencional proposta pooHONEN (1997), conforme descrito no Capitulo 3, e
pode possuir uma vizinhanga uni ou bidimensional.n@nero de veiculos deve ser

previamente definido, constituindo um parametrekeada para 0 mapa auto-organizavel.

Figura 4.5. Inicializacdo do mapa auto-organizavel para a imsaE-n51-k5.

4.3.2.2 Processo Competitivo

Existem duas variaveis importantes no célculo dor6réo vencedor: distancia euclidiana
entre consumidores e neur6nios e custos dos vsicAlalistancia entre o consumidor e o
neurbnio em competicdo é mapeada para um valarmaafaixa entre 0 e 1, considerando
valores relativos. Para o consumidor atual, obténos neurbnios mais proximo e mais
distante em termos de distancia euclidiana. Sejatn_Distancia_Neurdnio e
Max_Distancia_Neurdni@s distancias minima e maxima, respectivamenttistdncia entre

0 neurbnio em competicdo e o consumidor atual éeadgpara um valddD entre 0 e 1, de
acordo com uma funcéo linear. Dessa forma, Min @bise._Neurbnio correspondera ao valor

0, enquanto Max_Distancia_Neurénio corresponder&ahor 1. O neurdnio vencedor sera
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aquele que minimiza a seguinte funcdo, cujos tersev8o detalhados nas sec¢des que se

seguem:

J = ND + Custo_Veiculox F x Saturagdo Veiculo, 4.2)
onde:

= ND: distancia relativa entre o neurdnio em compete&aaconsumidor apresentado a rede.

» Custo_Veiculo custo do veiculo correspondente ao mapa autoim@eel do qual o

neurdnio em competicdo € membro.
» Saturagdo_Veiculmivel de saturacao do veiculo com relacdo a apadidade.

» F: parametro de ponderacao cujo valor decresceuat@alor minimo configuravel pelo
usuario, de acordo com o termo que se desejaqmiai na solugdo) com o transcorrer das
épocas, conforme as cargas efetivas tornam-se pn@smas das cargas aproximadas,
evitando que as restricdes de carga se sobrepoabalistancias em estagios avancados

do processo de auto-organizagdo do mapa.

O processo competitivo baseia-se na definicdo decanmjunto de variaveis linguisticas

nebulosas e em uma base de regras nebulosas que gunpeticao.
4.3.2.3 Mddulo Nebuloso I: Relaxacao de Restricdes

A formulacdo do problema de roteamento de veicalmssiderada nesta tese interpreta
restricdes em termos de capacidades dos veicutosadd de sempre rejeitar qualquer grau de
violagdo da capacidade, neurbnios posicionados apasnauto-organizaveis correspondentes
a veiculos sobrecarregados ndo poderiam venceroocegso competitivo em nenhuma

circunstancia, o que tende a impactar negativanmsoiiee a distancia total das rotas obtidas.
Por outro lado, se uma certa violacdo da capacidaeita, um importante fator que deve ser
levado em conta é o nivel de violagédo. O tratamdatwiolacdo de capacidade adotado neste
trabalho é baseado em uma metodologia nebulosaadplia programacdo matematica

(SAKAWA, 1993). As restricbes sdo relaxadas, consideramub@ faixa de tolerancia
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relativamente ampla em estagios iniciais do pracegsorganizacdo do mapa e tornando-se
mais severas com o decorrer do processo adaptatiedaxacao de restricdes € implementada

com base em uma funcao de saturacdo do veicuamaddo com a seguinte formula:

0 se CEKLB,

CL -LB
=l < <
VS UB - LB se LB< CL< UB 4.3)

1 se CL=UB

onde CLé a carga correntemente suportada pelo veic®leg UB sdo os limitantes inferior
(igual ou menor que a capacidade do veiculo) enddnte superior (igual ou maior que a
capacidade do veiculo), respectivamente, para gacdo veiculo em analise. O grau de
violacdo da capacidade pode assumir qualquer estse O e 1, onde O denota o grau de
violacdo minimo e 1 denota o grau de violacdo méxinFigura 4.6 ilustra uma funcéo que
implementa o processo de relaxacdo de restricoessaDforma, a saturagdo do veicu®
reflete a adequabilidade de cada veiculo em tedaasarga total correntemente suportada. O

limitante inferior é calculado da seguinte forma:
. (Q 1 —j
LB=Min| =,— D |,
(2 N (4.4)

onde Q é a capacidade do veiculp, é a média das demandas de todos os consumidéres
€ 0 numero de veiculos\in(A,B) retorna o menor valor entfee B.

O limitante superior é calculado como segue:

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

ondeMax(A,B) retorna o maior valor entéee B.
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Saturacao_\Veicu

>

Limitante Capaudade Limitante Carga atu
inferior superior

Figura 4.6. Relaxacao de restricdes: saturacdo do veiculo.

4.3.2.4 Moédulo Nebuloso II: Estimativas dos Custos dos Veiculos

Este modulo implementa a base de regras que garengiocesso de treinamento do mapa
auto-organizavel. Neste ponto, sdo consideradaascearacteristicas globais que refletem o

estado geral dos varios mapas auto-organizavaisspumdentes aos veiculos:
» Centroide de cada mapa auto-organizavel, calcidadawordo com a Equacéo 4.6.

» Variancia das demandas correntemente atribuidasla mapa auto-organizavel, dada pela
Equacao 4.9.

O calculo dos centréides de cada mapa auto-orgastiabaseado nos pesos sinapticos dos

neurdnios pertencentes ao mapa. O centroide da éotlado pela seguinte equacéao:

1 Ky (4.6)
V_K_Z:: Vj 1

onde K, € 0 niumero de neurdnios posicionados no mapacagtmizavel que representa o

veiculov e w, € o vetor de pesos sinapticosj@simoneuronio da rots.

Diferentemente de outras metodologias comumenieaglgls a problemas de roteamento de
veiculos, tais como algoritmos genéticos e busioa, tdurante o treinamento do mapa auto-
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organizavel ndo existe uma carga efetivamente agkbcaos veiculos. Os anéis sao
gradualmente expandidos e somente ao final do gsocede auto-organizacdo 0sS
consumidores estardo definitivamente associades aeiculo. Com o objetivo de estimar as

cargas dos veiculos, sao utilizados dois conceitos:

= carga efetiva;

= carga aproximada.

Para cada padrdo de entrada (consumidor) é catcolagurénio mais proximo. A demanda
correspondente ao padrdao de entrada é entdo atleiam “carga aproximada” do veiculo
representativo do mapa auto-organizavel ao qudaemss o neurbnio mais proximo. Se a
distancia entre o neurdnio e o padrédo de entradangnor que um limiar previamente
estabelecido, a demanda é entdo adicionada tambéarga efetiva”. A carga considerada
durante o treinamento para um determinado veicula éoma ponderada das cargas

aproximada e efetiva:

4.7
cL, - 2ZAF Y ER, @)

ondecCL, é a carga associada ao veiocyldAF, é a carga aproximada do veiculo \EE, € a

carga efetiva associada ao veiculo

A demanda média para o veicwul¢de cada mapa) € dada por:

N (4.8)

onde N, € o numero de consumidores servidos pedsimoveiculo eD,,, € a demanda do
ésimoconsumidor servido pelo-ésimoveiculo. Para o calculo das demandgg, considera-

se que um consumidor é atendido pelo mapa queempaes neurbnio com pesos sinapticos
mais préximos das coordenadas do padréo de ermtoadspondente ao consumidor, tal como

definido para o céalculo da carga aproximada de @ito.
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O calculo da variancia das demandas é dado palinseg@quacao:

. 1 N — (4.9)

Varianciav) = N DZ_(D\,n -Dv)“.
v n=1

A variancia deve ser controlada de modo a evitaa distribuicdo inapropriada das demandas,
0 que poderia conduzir a veiculos responsaveis par conjunto de demandas
predominantemente pequenas e veiculos responspueiglemandas predominantemente
grandes. E um fato bem conhecido que baixas vaasimendem a diminuir a distancia total
percorrida sempre que as capacidades dos veictosimilares. O célculo do custo dos
veiculos requer um mapeamento do estado atualidolegoara um numero real, refletindo a
afinidade entre o veiculo e o consumidor apresenéadede neural. Esta € uma estimativa
genérica e bastante util, desde que neurbniosngerites a mapas correspondentes a veiculos
sobrecarregados, ou cujo centrdide encontra-seiponado muito distante das coordenadas do
consumidor, devem apresentar baixa ou mesmo nenprobabilidade de vencer o processo
competitivo. Essa estratégia permite que veicul@ss nsobrecarregados sofram maiores
penalidades que veiculos menos sobrecarregadas.€lsimplementado adotando-se uma
abordagem nebulosa para guiar o processo de adaptiacrede neural. O custo de cada

veiculo sera expresso por um valor na faixa engd. 0

As variaveis nebulosas de entrada e saida sdossagrpelas seguintes variaveis linguisticas:

Variancia_Relativee {Pequena, Média, Alta}.

Carga_Suportada_Relativa{Pequena, Média, Alta}.

Distancia_Centroide_Relativa {Pequena, Média, Alta}.

Custo_Veiculo= {Baixo, Médio, Alto, Muito Alto}.

As variaveis nebulosas de entrada e saida sédo wad#ds de modo a compor regras

nebulosas. As regras sao representadas pela segsinitura basica:
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SE Variancia_Relativa é A [0 Carga_Suportada Relativa € B, O

J

Distancia_Centréide_RelativaC, ENTAO Custo_Veicul@ Sik -

E utilizada a norma-tin’, denotada por [, para modelar o conectivoe® Todas as

funcdes de pertinéncia empregadas foram tomadas sendo triangulares.

O universo de discurso de uma variavel nebulosenttada varia de seu valor minimo atual
(limitante inferior) até seu valor maximo atuair(liante superior). Por exemplo, os limitantes
inferior e superior para a variav€hariancia_Relativaserdo, respectivamente, a menor e a
maior variancia dentre as variancias de todos @=ihes. O mesmo procedimento € aplicado

as variaveis nebulos&arga_Suportada_Relativ@Distancia_Centrdide_Relativa

Dependendo das restricbes existentes no problesnaaraveis linguisticas podem acarretar
maior ou menor impacto sobre a variavel nebulossadl#a. Por exemplo, para instancias em
que existe uma distancia maxima que pode ser pilgorpor cada veiculo, a
Distancia_Centroide_Relativdeve produzir maior impacto nos custos do veidolgue se o
problema apresentasse somente restricoes de cag@cldessa forma, o algoritmo pode ser
facilmente adaptado para lidar com diferentes tg@problema.

O estado atual do mapa pode ativar diversas regragtaneamente. Dessa forma, uma vez
que a variavel nebulosa de saida é obtida, um gsocgedefuzzificacdaleve ser realizado
com o objetivo de produzir um Unico valor numéri@bmétodo dedefuzzificacdcadotado

neste trabalho € o centro de area (Pedrycz & Gqrhfifi8).

A Figura 4.7 mostra o universo de discurso parzaagveis nebulosas de entrada e de saida,

respectivamente. A Tabela 4.1 apresenta as regbagasas utilizadas.
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Figura 4.7. Variaveis nebulosas de entrada e saida.

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

Carga_Suportada_Relativa | Distancia_Centroide_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, Insercéo e Inibicdo de Neurbnios

Conforme mencionado anteriormente, o algoritmo @rom controle automético do ndmero
de neurbnios do mapa. O procedimento para insexgdmda de neurbnios € similar aquele
proposto pelo algoritmo KNIES (Kohonen Network Immarating Explicit Statistics),

introduzido por ARAs et al (1999). Caso um determinado neurdnio venca deaesvo

processo competitivo em uma mesma época, ele i@ongdum novo neurdnio é inserido na
rede sobre as mesmas coordenadas do vencedora gpass 0 nhovo vencedor. Caso um
neurbnio nNndo venca 0O processo competitivo por urterénado namero de épocas

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

O processo cooperativo € inspirado em um mecanisguaoobiolégico em que um neurbnio

que se encontra no estado ativo tende a afetatadoesle sua vizinhanga. A vizinhanga
considerada neste trabalho € unidimensional, t&sto anel em que o neurbnio vencedor
encontra-se posicionado. O namero de vizinhos Awarde acordo com o estagio de auto-
organizacdo do mapa e com o numero de neurbnigemies Nno mapa auto-organizavel em

guestao.

A funcdo de ativacdo de vizinhanca € gaussian@ @pieio do processo iterativo, envolve
cerca de 40% do numero total de neurdnios presaotasel. A relacdo de vizinhanga é nao-
circular, ou seja, o primeiro e o Ultimo neurbnids uma determinada rota (neurdnios
posicionados imediatamente ao lado do depoésit@saptam vizinhos somente ao lado oposto
ao do deposito. A Figura 4.8 ilustra a relacaoidmlanca considerada neste trabalho. O raio
de vizinhanga associado ao neurbnio vencedor é padam percentual do nimero total de
neurdnios presentes no mapa associado ao veiol@aso da implementacéo realizada neste
trabalho, o tamanho da vizinhanca utilizado € igu&0% do nuamero total de neurdnios
existentes no mapa correspondente. Este percentualtiplicado por um fator que decresce
conforme a carga efetiva se aproxima da carga apaaba, indicativo de que o processo de
auto-organizacdo do mapa encontra-se em seus casstiagais. Dado que a vizinhanca é

definida como um percentual do numero total de Gw@as presentes no mapa, ela
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automaticamente tende a aumentar ou reduzir ded@omosm a variacdo do numero de

neurdnios, decorrente dos mecanismos de insergédee

Neurdnio OO o
vencedor O O
\ a_. OO0

o O Vizinho de ordem 1
O @ Vizinho de ordem 2

elelelalele

Figura 4.8.Vizinhanca para o problema de roteamento de \@dadpacitados.

Neurénio O
vencedor

=

@ Vizinho de ordem

1Ay

@ Vizinho de ordem

QEeE@O® ®

Figura 4.9. Adaptacgédo sinptica envolvendo vizinhanca de ortlem

4.3.2.7 O Processo de Adaptacéao Sinaptica

A adaptacédo sinaptica na épaesl € realizada de acordo com a seguinte formula:

w; (N+1)=w; (n) +7(n) Ty ;) (N) X =Ww; (M) +a(n) [w; 41 (N) —2w; (N) +w; 1 (N)) , (4.10)
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onde n7(n) € a taxa de aprendizagem,é a coordenada do consumidor atugl) € um

parametro de controley; € o vetor de pesos sinapticos do neurp@ion;,; € W;_, Sao 0s

vetores de pesos dos neurbnios vizinhos imediatoe ©d O termo
a(n) w;41(n) —2w; (n) +w;4(n)) visa prover uma separacao eficiente entre newsonio

vizinhos, de modo que a relagdo de vizinhanca mhatama correspondéncia topologica.
A taxa de aprendizagempossui um valor inicial igual a 0,1 e decresce opma forma:
nn) =no E(Exd— n/ r), (4.12)
onden € a época atual 2 uma constante de tempo.

O segundo termo na equacao, ponderadoagy, € utilizado com o objetivo de criar uma
forca lateral entre nds vizinhos, permitindo defsana uma separacdo apropriada entre

neurénios (McHALEWICZ & FOGEL, 2002; MoDARESet al, 1999).

O parametroa(n) assume um valor inicial igual a 0,35 e é atualizddoacordo com a

equagao:
a(n) = 095[la(n-1), (4.12)
onden é a época atual.

A Figura 4.9 ilustra o efeito de um passo do preeate adaptacao sinaptica no contexto do

problema de roteamento de veiculos e consideraadthanca de ordem 1.
4.3.3 Resultados Computacionais

Esta secdo apresenta os resultados experimentaisgte instancias-padrao do problema de
roteamento de veiculos capacitados, para alguméscdas do problema de roteamento de
veiculos capacitados e para o problema de multigkigeiros viajantes. S&o também
fornecidos resultados comparativos considerandabasdagens nebulosas s & VON
ZUBEN 2001; 2002a; 2002b; 2002c; 2002d; 2002¢e) e naatosh (MoDARES et al, 1999),
avaliando o impacto da introdugéo das regras neasloo treinamento da rede neural. Os
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resultados produzidos pelo sistema neuro-nebulosamf utilizados como condi¢do inicial
para uma implementacao de busca tabu, conduzindgleres resultados. Para mais detalhes
acerca de algoritmos de busca tabu, ver Capitulo 2.

Na Secdo 4.3.3.2 séo consideradas trés variacOgsotitema de roteamento de veiculos
capacitados, com restricbes adicionais envolvendefeggncias dos consumidores por
determinados veiculos. Na Secao 4.3.3.3 sdo coadae 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 0s resultados compatscpara um conjunto de sete
instancias do problema de roteamento de veiculsactados, extraidas do conjunto de testes
de Christofides e Eilon (@RISTOFIDES& EILON, 1969).

Os dados de teste utilizados na simulacdo, bem casnmelhores solu¢des conhecidas,

encontram-se disponiveis ethttp://www.dca.fee.unicamp.br/projects/infobiosygv

A base de regras nebulosas utilizada nesta tessttatia na Tabela 4.1 da Secéo 4.3.2.2.

A Tabela 4.2 apresenta as caracteristicas dasnamsta tratadas neste capitulo. S&o
apresentados o nome da instancia, 0 nimero deroalfmes associados, a menor quantidade
de veiculos (ou nimero de rotas) conhecida panéugd do problema, a capacidade de carga

dos veiculos e custo da melhor solu¢do conhecidagaaa instancia.

Tabela 4.2.ldentificagdo, nimero de consumidores, nimero 6tmootas, capacidade dos veiculos e menor

distancia total conhecida para instancias-padrgarololema de roteamento de veiculos capacitadizsita

nesta tese.
Instancia # de # de rotas| Capacidade | Melhor solucdo
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

109



Solucéo de Problemas Combinatérios Utilizando Rédimgrais Auto-Organizaveis

A Figura 4.10 apresenta seis estagios da execugaalgbritmo neuro-nebuloso para a
instanciaE-n51-k5 configuragao inicial, quatro momentos distintospilocesso de ordenacéo

do mapa e solucao final.

Figura 4.10.Evolugéo da solugéo para a instancia E-n51-k5.

A Tabela 4.3 mostra os resultados obtidos paraoedabem neuro-nebulosa proposta nesta
tese e para a abordagem baseada em mapas autzdé@rgenconvencional ao longo de 50
execucdes. Como esperado, os resultados obtidagtinga abordagem neuro-nebulosa séo
superiores as solucdes produzidas pela implementagd abordagem auto-organizavel
proposta em MDARES et al. (1999) e sdo um pouco inferiores as melhores sefucd
conhecidas. Observe que a abordagem neuro-nebujasado comparada a abordagem
baseada em mapas auto-organizaveis convenciomalyzio a solu¢cdes melhores para todas
as instancias, além de reduzir a violacdo da c¢éstride carga. Conforme mencionado

anteriormente, devido a natureza da metodologiadokes em mapas auto-organizaveis, ao
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final do processo auto-organizavel podem ser geraducdes infactiveis, apresentando
pequenas violacdes das capacidades dos veiculogiolagdes de capacidade maxima séo
também mostradas na Tabela 4.3.

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

mesmo algoritmo foi empregado junto as instangiassentadas.

Tabela 4.3.Comparacao entre os resultados médios obtidosopan@blema de roteamento de veiculos

capacitados empregando as abordagens neuro-nebutosaencional ao longo de 50 execugoes.

Distancia média | Violagdo média da Distancia média Violagdo média da

Instancia 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 solucdes produzidas pelo sistema neuro-nebyposiem ser utilizadas como condigcéao
inicial de alta qualidade para estratégias maisicddds, potencialmente melhorando a
qualidade das solugdes finais. Neste trabalhoglag&es obtidas pelo sistema neuro-nebuloso
foram utilizadas como condicao inicial para umalengentacdo déusca tabuGLOVER &
LAGUNA, 1998). Os resultados experimentais encontrameseritbs na Tabela 4.4, que
apresenta as melhores solugdes encontradas pelatabs (TS) com condigdo inicial gerada
pela heuristica do vizinho mais proximo (NNH) edausabu com condicao inicial gerada pelo
sistema neuro-nebuloso proposto (FSOM). A Tabélaambém mostra os resultados médios

ao longo de 50 execucOes de ambas as estratégias.

Com base nos resultados obtidos, pode-se conalaioguso do sistema neuro-nebuloso para

gerar solugdes iniciais para a busca tabu levoma melhoria na qualidade das solugbes
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finais e conferiu maior estabilidade ao algoritn@obdisca tabu, principalmente quando varias
execucdes sao consideradas.

Tabela 4.4.Resultados para 50 execucdes da busca tabu (li&nto como condi¢éo inicial a solu¢do provida
pelo sistema neuro-nebuloso (FSOM) e pela heuwidticvizinho mais proximo (NNH), incluindo médiasdz0

solugBes, melhor solucéo obtida dentre as 50 efesugtempo de execucao.

Instancia TS e NNH: TS e NNH: TS e NNH: TS e FSOM: TS e FSOM: | TS e FSOM:
Solucdo média melhor tempo solucéo média de| melhor solugéo | tempo médio
de 50 solucédo de 50| médio de 50 execucdes | de 50 execucbey de execucgdo
execucgoes execucles | execucdo (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 se¢do sdo apresentados os resultados compaiscpara algumas variagdes do
problema de roteamento de veiculos capacitadosphemdo restricbes adicionais que
expressam preferéncias dos consumidores por desxtos veiculos. As preferéncias foram
aleatoriamente definidas. Esta secdo visa ilustraflexibilidade da ferramenta e sua

capacidade de adaptacéo a variantes do problema.

As instancias 1 e 2 constituem modificacfes daamntsa E-n51-k5e a instancia 3 é uma
modificacdo da instanci&a-n101-k8

A forma geral das restricbes adicionais é: consaregldo tipd ndo podem ser servidos por
veiculos do tipa. Para resolver o ECVRP, um novo fator de pendzdgi incluido no
calculo do neurdnio vencedor. Se um neurdnio eBpegiertencer ao mapa correspondente a
um veiculo rejeitado, este neurdnio é penalizadcathndo-se a sua fungéo de ativagdo um
valor elevado.

Os resultados numéricos encontram-se detalhaddabeda 4.5. A coluna rotulad®estricdes

do Veiculocontém os veiculos rejeitados pelos respectivoswitores. Para a instancia 1,
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existem restricdes associadas aos veiculos 1,. Des3a forma, o veiculo 1 ndo pode servir
consumidores do tipo 1, o veiculo 2 ndo pode seonnisumidores do tipo 2 e o veiculo 3 nédo
pode servir consumidores do tipo 3. Os veiculosb4destdo aptos a servir quaisquer tipos de
consumidores. Para o tratamento dos casos apréssrdaseguir, foi introduzida a seguinte
modificagdo no treinamento: durante 0 processo de-@ganizacdo do mapa o0s
consumidores atraem somente neurdnios corresp@sdentveiculos de tipos especificos

requeridos pelo consumidor.

Os tempos computacionais foram obtidos em um ctadpucom 64MB de meméria RAM e
clock de 500MHz.

A instancia 2 envolve 5 restricdes adicionais agresdo, portanto, restricoes relacionadas a
todos os veiculos. A instancia 3 apresenta ressigélacionadas a 4 veiculos. As Figuras
4.11, 4.12 e 4.13 mostram a configuracao final paranstancias 1, 2 e 3, respectivamente.
Note que, embora as instancias 1,E-@51-k5envolvam restricdes distintas, as trés solugdes
apresentam varias arestas em comum, indicando glg®atmo opera no sentido de preservar
a minimizacdo da distancia total e a distribuicdpotdgica dos padrbes de entrada. As

restricdes relacionadas a veiculos foram satisfeié@a todos os casos testados.

Tabela 4.5.Resultados para o problema de roteamento de veicafmacitados estendidos.

# de # de | Capacidade | Restricdes| Solucdo obtida]  Violacao Tempo de
Insténcia | consumidores| rotas | do veiculo dos (distancia maxima da | execugao
veiculos total) capacidade (s)
(%)
1 50 5 160 1,2,3 668 1,8 12
2 50 5 160 1,2,3,4,5 647 2,5 10
3 100 8 200 1,234 904 1,0 53
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Veiculo 2

Veiculo 3
Veiculo 1
/\ Consumidor tipol — ==--=----=-eesees Veiculo 2
O Consumidortipo2 - —---=---- Veiculo 3
O Consumidor tipo 3 - - - ---\eiculo 4
Veiculo 5

Figura 4.11.Solucéo para a instancia 1 do ECVRP.

0 10 20 30 40 50 80 70
/A Consumidor tipo 1 Veiculo 1
0O Consumidortipo2 ... Veiculo 2
O Consumidortipo3 - -—-—-—- Veiculo 3
LIConsumidor ipo4 - —-—- —Veiculo 4
) Consumidor tipo 5 —  Veiculo 5

Figura 4.12.Solugé&o para a instancia 2 do ECVRP.
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Figura 4.13.Solucéo para a instancia 3 do ECVRP.

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

Salesman Problem)

Esta secdo apresenta os resultados computacidstalsesovia sistema neuro-nebuloso para o
problema de multiplos caixeiros viajantes. Nessocas regras nebulosas foram modificadas

considerando os seguintes elementos:

« Tamanho total das rotas, medido tomando-se asdiatientre neurénios adjacentes.
« Distancia euclidiana entre o padrao de entradd atog neurdnios.

» Distancia euclidiana entre o padrdo de entradd ataa centréides dos mapas auto-

organizaveis correspondentes aos veiculos.

A Figura 4.14 mostra a distribuicdo de um conjud#al000 consumidores cujas coordenadas
foram geradas aleatoriamente. A Figura 4.15 ilustsalucdo para o problema. Neste caso, 0s

veiculos ndo apresentam restricdes de capacidadebgetivo € gerar rotas com tamanhos
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equivalentes. Embora as solu¢fes 6timas para @stes ndo sejam conhecidas, uma simples
inspecao visual permite atestar a validade da algerd proposta para lidar com problemas de
larga escala e a flexibilidade da técnica a maalifies na funcao-objetivo. Para este caso, o
algoritmo rodou em 7 minutos em um computador cdiB de memodria RAM e clock de
500MHz.

Note que a abordagem auto-organizavel permite @pocacdo de classes de restricdes que
seriam dificeis de serem modeladas matematicangetittadas de forma eficaz via outras
abordagens. Por exemplo, pode-se definir que alr@presente algo préximo ao dobro do

comprimento total da rota 2.

W Rt g ¥ £d
* * * *
+ F R % "-’r**#} #*t’**m S 5
e 3 * * ey -
e

* kK,
% o * ok e R T *
* * * * * K
*h oy K * +
*F *x + g et
£ * 5 + %, *
* K **4&**"* ¥

Figura 4.14.Coordenadas de 1000 consumidores gerados aleagmtie com distribuicdo

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

restricbes de capacidade.
4.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma abordagem malmglosa baseada em mapas auto-
organizaveis de Kohonen projetada para lidar cooblpmas combinatérios envolvendo
multiplos critérios. Para demonstrar a eficiénamantiétodo proposto, o algoritmo foi aplicado

a uma série de instancias conhecidas na literatura.

Mapas auto-organizaveis podem ser diretamenteagiolicao problema do caixeiro viajante
simétrico devido a natureza geométrica do probldamiretanto, quando essa geometria é
quebrada através da incorporacao de restricoemmadis, a formulagdo de uma nova medida
de similaridade entre padrdes de entrada e newdmistra-se necessaria. Nessa etapa, ajustes
de parametros visando encontrar um compromisse goailidade da solucéo e satisfacdo das
restricbes torna-se uma tarefa dificil. Muitas gez®s parametros de controle séo altamente
dependentes das caracteristicas da instancia ees#vida. Na abordagem proposta neste
trabalho, a aplicagdo de mapas auto-organizavesaaema de roteamento de veiculos ndo

foi imediata e a concepcdo de uma estratégia campeempregando uma medida de
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similaridade multicritério baseada em penalidadescempensas foi necessaria. Além disso,
procedimentos para inicializagdo do mapa e técnmdaptativas utilizando conceitos
nebulosos para lidar com relaxacdo de restricdestraram-se importantes para o bom

desempenho e simplicidade do algoritmo.

Na Secédo 4.3.3 foi apresentada uma comparacdo astr@bordagens auto-organizaveis
nebulosa e ndo-nebulosa e, a partir dos resultalolidos, conclui-se que a incorporagdo do
treinamento empregando conceitos de inferéncialogdueduziu drasticamente a necessidade
de ajustes de parametros e melhorou significatintéen® desempenho do algoritmo. Para cada
classe de problemas abordada nas simulacdes, tmlgmrametros do algoritmo foram

mantidos, ndo importando o nimero de consumidooesesfil de demandas.

Considerando que neurbnios que raramente vencerocegso competitivo ou que vencem
com muita frequéncia podem levar a um processaciarfe de ordenagcdo do mapa, uma
vantagem do método proposto neste trabalho solabadagens convencionais baseadas em

auto-organizacao € o controle automatico do nurmenweurdnios.

Uma outra caracteristica importante do método mmimp@ sua flexibilidade quanto a
adaptacdo a outras classes de problemas de roteaatesvés da modificacdo das regras
nebulosas ou de mecanismos do treinamento. Contuoirde explorar a flexibilidade da
funcdo-objetivo, o sistema neuro-nebuloso foi @dlec a algumas variantes do problema de

roteamento de veiculos.

As principais vantagens da abordagem neuro-nebsiso

e ajuste automatico dos parametros do algoritmo;
* viabilidade de aplicacdo a problemas de larga ascal

» flexibilidade da funcéo-obijetivo.

Dentre as principais contribuicdes deste capitidstacam-se:
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1. extensdo do método proposto parGENIOL et al. (1988) para o problema de roteamento

de veiculos (multiplo mapas auto-organizaveis séraioados simultaneamente);
2. definicdo de medidas de similaridade multicritério;
3. aplicacdo de conceitos nebulosos ao treinamenteegh@as auto-organizaveis;

4. implementacdo de um processo adaptativo de relexdéestricbes sintetizado atravées de

um conjunto de regras nebulosas;
5. extracdo de caracteristicas estatisticas do prablem

6. producdo de condicdes iniciais de alta qualidade estratégias de busca mais dedicadas,

como busca tabu.

Todas as implementagdes envolveram algoritmo deatreento em modo sequencial.

Embora todas as instancias testadas tenham enwokeitulos com capacidades iguais, 0

algoritmo pode ser diretamente adaptado a frotagidellos com capacidades distintas.

Quanto ao tempo de execucdo, as abordagens aatozadas ndo sofrem um acréscimo
preocupante de tempo de execu¢cdo com um aumernto@dmho do problema, ou seja, com

um aumento no numero de cidades ou consumidores.

119



120



CAPITULO 5

SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS

Os sistemas imunoldgicos artificiais tém desempagmhan importante papel no

campo da inteligéncia computacional. Diversos mugl@muno-inspirados vém

sendo propostos e aplicados aos mais variadosxtosite¢ais como agrupamento
de dados, otimizacdo continua e discreta, rob@icketeccdo de anomalias. O
sucesso dessa abordagem provém justamente deapeledes de sua fonte de
inspiracdo: mecanismos sofisticados de manutengdodidersidade e auto-

regulacdo do numero de células e outros paramattagtativos. Neste capitulo
sao apresentados os fundamentos dos sistemas agioeasl artificiais (SIA) e sao

descritas algumas das principais ferramentas cauojouais da engenharia
imunologica: CLONALG, ABNET, aiNet e opt-aiNet.

5.1 Introducao

Os sistemas imunoldgicos artificiais constituem urmga abordagem na area da inteligéncia
computacional, e baseiam-se em modelos e princggiaados da imunologia. Assim como

outras meta-heuristicas, seu principal objetivo érabamento de problemas de elevada
complexidade, cujas solucbes ndo podem ser ohditlagés de métodos convencionais, tais

como otimizacgdao linear, ndo-linear ou programagaardica.

Recentemente, sistemas imunolégicos artificiais $énfirmado como uma nova abordagem
no campo da computacédo inspirada na biologiGASTRO & TiMMIS, 2002;DE CASTRO &
VON ZUBEN, 1999; 2000; 2004).

Os principais conceitos bioldgicos que fundamerarsistemas imunoldgicos artificiais sao:

= maturacao de afinidade;
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» selecao clonal;
» teoria da rede imunologica.

Existem alguns modelos de rede imunolOgica arifipiropostos na literatura, tais como
ABNET, aiNet, opt-aiNetfe CASTRO & TimMIS, 2002) e copt-aiNet (@vES et al, 2003),
destinadas a variadas aplicagcdes. Embora haja@dgas conceituais entre estes modelos, em
todos eles basicamente existe uma populacdo dgnas a ser reconhecida por um repertorio
de anticorpos sujeitos a alteracdes genéticasgrimarau de inter-relacionamento. As secdes

gue se seguem oferecem uma descrigcdo mais detabexta dos principais modelos.

Boa parte dos sistemas imunologicos artificiaisr@psobre uma populacdo de solucdes
candidatas, considerando particularidades do prablea ser resolvido através de
procedimentos de busca local. Essa busca local ggrddiretamente associada ao mecanismo

de maturacdo dos anticorpos e ao sistema imunolagiaptativo.

Uma distincdo fundamental entre sistemas imunob&gartificiais e algoritmos evolutivos
reside no fato de que algoritmos evolutivos visapiaar o espaco de busca de modo a obter
uma solucdo de alta qualidade dentre uma populdedsolucées. Com esse objetivo,
comumente sdo adotados processos seletivos slitesiaduzindo a um problema inerente a
maioria dos algoritmos evolutivos: a perda de didixde da populacdo. Varias estratégias,
oriundas de fontes de inspiracédo diversas, témiojpostas para suprir esta deficiéncia, tais
comomodelos de ilhagWHITLEY et al, 1999) enichos(MILLER & SHAw, 1996). Além disso,
h&a modelos de sistemas imunoldgicos artificiaisn@@queles inspirados na teoria da rede,
que se diferenciam substancialmente dos algoritewadutivos, tanto no que se refere a
arquitetura do sistema quanto a sua dinamica.igBsygs imunoldgicos artificiais constituem
sistemas adaptativos de processamento de inforng@imperam de forma paralela, com
capacidade de auto-organizacdo, permitindo, emomuiasos, definicdo automética do
namero de individuos na populacao, critério de gmrdaxas de mutacdo, reproducédo, e
selecdo de quais individuos deverdo permaneceropalgtédo. Apresentam mecanismos
sofisticados de identidade e prote¢cdo, além de grerem a manutencdo da diversidade da
populacdo. Isso conduz a uma habilidade intrindedacalizar e preservar multiplas solu¢des
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gue sdo 6timos locais e que podem diferir sigrifiemente em sua qualidade relativa ao
6timo global. A teoria da rede imunoldgica, quedme um conjunto de agentes autbnomos
capazes de interagir uns com 0s outros e com oeatebidesempenha um papel fundamental
na manutencao da diversidade. A teoria da redeahagita esta de acordo conteria da
autopoiese(auto-criacdo), proposta na obra deTMRANA & VARELA (1980), atualmente
aceita em diversos segmentos da biologia e epigdgmoAssim como outros sistemas Vvivos,
0 sistema imunoldgico atua com base em suas repagdes internas e nas relacdes internas
dos elementos que o compdem, sejam estas resaltnfeerturbacdes externas ou da propria

dindmica interna, caracterizando o sistema imunodogomo um sistema auto-organizavel.

O dominio de aplicacdo de sistemas imunologicaficais € vasto, envolvendo diversas

areas (@AsGuUPTA 1999;DE CASTRO& TIMMIS, 2002), tais como:
» Reconhecimento de padroesufit & CookE, 1996).

= Seguranca computacionalBHROP et al, 2004).

*» Robotica (bHIGUROEL al, 1995;MICHELAN, 2003).

= Otimizacdo (KJELA & LEE, 1996; HhELA et al, 1997; BIDOH et al, 1998; FUKUDA et
al., 1999:beE CASTRO & VON ZUBEN, 1999:DE CASTRO & TIMMIS, 2002; ®MES et al,
2003).

= Controle (BRsSINI, 1991).

= Mineracao de dados (MiT et al, 1996).

5.2 Conceitos Basicos

5.2.1 Terminologia

A correspondéncia entre elementos do sistema iragioal bioldgico e artificial depende da
aplicacdo e do tipo de algoritmo imunolégico impéstado. Em um modelo de rede
imunoldgica, denominado aiNet, descrito em detatiteSecdo 5.5, o conjunto de padrbes a
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serem agrupados (clusterizados) representam aosigkg, enquanto 0s prototipos que
efetuam a clusterizacdo representam anticolpos A rede € gerenciada com base na

similaridade entre seus elementAb{Ab), e entre eles e os antigenag{Ab).

A opt-aiNet, descrita ha Sec¢éo 5.6, constitui usrdagdo da aiNet destinada a otimizacao de
funcdes multimodais. Cada anticorpo presente na megkesenta uma solucdo candidata para
o problema. Os antigenos ndo sdo expressos ndeddeana explicita, tal como ocorre com a
aiNet, mas sao denotados por uma funcdo-objetser @timizada. Dessa forma, a afinidade
de cada anticorpo da rede é medida pela funcadhabjed deteccdo de anticorpos auto-
reativos, ou seja, anticorpos que interagem, sat@&es de um critério de distancia entre

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

O espago de formas refere-se a um formalismo propmsra permitir uma representagao
matematica de antigenos e anticorpos, permitindomaguantificar seu grau de interacao.
Conforme descrito no Apéndice B, os anticorpos mbeoem antigenos através de regides
especificas denominad@sratopose epitopos A ligacdo entre epitopos e paratopos se da
através de complementaridade quimica e fisica. @urki 5.1 ilustra o processo de
reconhecimento via complementaridade. Quanto noagyrau de complementaridade, maior o

nivel de reconhecimento, também denominado afieidad

Se 0 paratopo e o epitopo ndo sao totalmente comeplares, as duas moléculas ainda podem
se ligar, mas com uma afinidade menor. Isso suyegecada paratopo interage com todos os
epitopos cujo complemento esteja em uma regidocé#g@ede sua vizinhancga, constituindo

umaregido de reconhecimentefinida por um determinado limiar de afinidade.

Devido aos anticorpos serem capazes de recontuelmey s epitopos situados em uma regiao
e de um antigeno poder possuir diferentes epitopmsnumero finito de anticorpos pode

reconhecer um numero praticamente infinito de antg.

Sob o ponto de vista computacional, visando alegameaor simplicidade na implementacao e

interpretacdo de um sistema imunoldégico artifi@digacdo entre antigenos e anticorpos se da
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por similaridade, e ndo por complementaridade. Aift@cdo adotada para representar
anticorpos e antigenos exerce uma grande influésmime o critério de distancia a ser

utilizado para calcular a afinidade. A afinidadérerantigenos e anticorpos e entre anticorpos
e anticorpos € definida por um critério de distarapropriado, como a distancia euclidiana, a

distancia de Hamming, ou entdo a distancia de Mtarha

Epitopo

Paratopo
Figura 5.1. O espaco de formas e reconhecimento parcial viglonentaridade.

5.3 CLONALG (Clonal Selection Algorithm): Implement acéao

Computacional do Principio da Selecéo Clonal

5.3.1 Aspectos Gerais

Nesta secdo sera apresentado o algoritmo CLONACGO(Nal Selection ALGorithn
proposto pobe CASTRO& VON ZUBEN (2000).

O sistema imunolégico desempenha um importantel pep@rotecdo do organismo contra
agentes causadores de doencas. Para prover protegadstema imunoldgico conta com

diversos orgédos, células e moléculas. A maior pddae células imunoldgicas apresenta
receptores em sua superficie, denominados antsofpermitindo o reconhecimento e a
ligacdo aos agentes patogénicos. O processo deheximento depende do nivel de afinidade
entre o antigeno e o anticorpo, de modo que, quendior a afinidade, maior o grau de

reconhecimento. A ligacdo entre 0 antigeno e @wamud dispara uma resposta imunoldgica,
sinalizando a outras células que o antigeno deveesiralizado.
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A idéia basica por tras do processo de selecaalckbrmue somente células imunoldgicas
capazes de reconhecer o antigeno apresentado a@rgwobliferar, sendo que a taxa de
proliferacdo de cada célula é dependente de snidade com o antigeno. A teoria da selecéo
clonal define que, quando um antigeno invade onisg#, anticorpos que reconhecem o
antigeno se proliferam, gerando novas células deraolas clones. Quanto maior a afinidade
entre um anticorpo e o antigeno, maior o nimerdatees gerados. Durante a reproducéo, 0s
clones sdo submetidos a um processo de mutacamgasa i@versamente proporcionais a
afinidade entre o clone e o antigeno: quanto maiafinidade, menor a taxa de mutacao e
vice-versa. Os clones mutados que apresentam el@faddade em relagdo ao antigeno séo
selecionados via processo de selecdo natural pardormarem células de memoria,

promovendo respostas futuras mais rapidas e etsenantigenos similares.

A selec¢éo clonal desempenha um papel fundamentadaoesso de aprendizagem e memoria,
promovendo, a cada encontro com um mesmo antigemor outros antigenos similares, a

geracao de individuos melhor adaptados.

O CLONALG foi inicialmente proposto para aplicac@groblemas de reconhecimento de
padrdes, nos quais uma populacdo de antigenossdeveconhecida por uma populacéo de
anticorpos. Posteriormente, o algoritmo foi estdodi problemas de otimizacao.

5.3.2 Notagéao

A seguir € apresentada a notacdo empregada pelitralg CLONALG:

* Ab: repertério de anticorpos disponiveis;

* Abgy:conjunto de anticorpos da populacao que nao saredsdria (Ab - Abpny);
. Ab{ji} : conjunto contendo dsanticorpos de maior afinidade ao antiggno

* Ag: populacéo antigénica,

« C!: conjunto de clones associados ao antigeno

fi,j : afinidade do anticorp@\b; ao antigencAg ;.
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5.3.3 Descricdo do CLONALG

O principio da selecdo clonal estabelece a idéigude somente 0s anticorpos capazes de
reconhecer antigenos se proliferam, passando poprogesso de forte pressdo seletiva.
Durante a reproducdo, as células-clone sdo sulmseidum processo de hipermutacéo
somatica aplicada a elevadas taxas, denominadoranatu de afinidade. A maturacdo de
afinidade, juntamente com o processo de press@tivselresulta no aumento da afinidade
entre o anticorpo e o antigeno que o selecionoufifed do processo de selecdo clonal e
pressao seletiva, os clones mutados tendem a afaesgior afinidade ao antigeno do que as
células-pai, sendo portanto mais bem adaptados néigeno. Esses individuos melhor
adaptados daréo origem a células de memadria meisreés. Durante a reproducdo celular, as
células-filhas (clones) sofrem um processo de nmaotapmatica seguido de uma forte pressao
seletiva. A taxa de mutacao é inversamente propuatia afinidade da célula. Dessa forma,
células com elevada afinidade sofrerdo mutacdokastenenores do que células de baixa
afinidade. Durante o processo de reproducao e agitardas células, o CLONALG emprega
o modelo da medula 6sse@odas as células sanguineas, incluindo as céllasoldgicas,
sdo geradas na medula éssea (para mais detallmssjtao Apéndice B). Na medula 0ssea,
genes provenientes de diversas bibliotecas gés@masoncatenados de forma a produzir uma
Unica célula. A Figura 5.2 oferece uma visdo pictddo processo de geracdo de células via

bibliotecas génicas.

[1a]18[1c]1D| 1€ 1d  [2a]28]2c]20] 2€] 2H [3a]38] 3c] 30| 3 3d

v

[1a] 18] 2€] 2| 3c[ 3D

Figura 5.2. Conceito de bibliotecas génicas, com um novoviddo gerado através da
recombinacéo de trés elementos da biblioteca génica

5.3.4 O Algoritmo

O CLONALG apresenta duas versoes: a primeira desena problemas de reconhecimento

de padrbes, enquanto a segunda foi projetada palblemas de otimizacdo. O pseudocodigo
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para a versao do CLONALG destinada a solucao deemras de reconhecimento de padrdes

é apresentado no Algoritmo 5.1.

Como principais entradas para o CLONALG, tém-se:

Populacddg composta poM antigenos de comprimenitto
Quantidadeggende geracdes a serem executadas (critério de parada)
NUmeron de anticorpos a serem selecionados para clonagem.

Fator multiplicativo usado na definicdo da quantidade de clones.
Quantidadel de anticorpos com baixa afinidafj€jue serdo substituidos.

Saida

Matriz Ab de anticorpos de memodria.
Afinidade totalF entre os anticorpos de memo&Ad e a populagdo de antigenbg. A
matriz F € composta pelos valores de afinidafle entre todos os anticorpo®btidos ao

final do algoritmo e todos os antigenos

O mesmo Algoritmo 5.1 pode ser empregado parasdéiwate otimizacédo de funcbes mediante

pequenas modificagdes:

» Diferentemente da versao para reconhecimento dégmda versdo para otimizacao
nao existe uma populacdo de antigenos a seremheszidos, mas sim uma funcéo-
objetivo a ser otimizada. Assim, a afinidade deamnticorpo passa a corresponder ao
valor da funcéo-objetivo avaliada para o anticorpaso o problema de otimizacéo
seja multimodal, com o objetivo de encontrar midspotimos, a taxa de reproducao
de anticorpos proporcional a afinidade ndo necessante se aplica, pois quer-se
evitar que 0s anticorpos concentrem-se somenteedor rdo melhor 6timo local

encontrado.

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

otimizada.

» Codificagdo dos anticorpos: sequéncias binariasficach os valores reais para as

variaveis da funcao 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. flag =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 (jn} de n anticorpos de maior afinidade ao antigeno Ag;

3.2.4. Produzir nc clones a partir de elementos de Ab jn} 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 mutagéo a taxas inversamente proporcionais & afinidade, gerando o
conjunto C!"

3.2.6. Determinar o vetor de afinidades f{C j entre Ag; e os anticorpos de cr

I,
3.2.7. Selecione de C'" o anticorpo Ab| de maior afinidade f, j

328.8e f,, > f/ entdo

3281, f =1,

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.
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5.3.4.1 Codificacdo dos anticorpos na versao para otimizacao

Na verséo para otimizagédo propostamsCASTRO & VONZUBEN (1999), os valores reais sao
codificados como sequéncias binarias. Primeiramestelhe-se o nimero de bitsa serem
utilizados na representacéo. Considere, por exempita fungdo a ser otimizada cujas
variaveis estejam definidas no intervgipi,]. Dada uma representacdo binaria qualquer de

comprimentd., a conversao da representacao binaria que codifcdicorpo para decimal se

da da seguinte forma:

« converter a sequéncia binari®<;,b, _,,...,by> para decimal, obtendo o valar, de

acordo com a Equacao 5.1:

L-1 (5.1)
x=>2"b,.
n=0

* em seguida, obter o valor de acordo com a segidintala:

x=u+xﬂéli_ (5.2)

2L -1

Assim,x constitui o valor a ser avaliado na funcao-obggtaupondo uma Unica varidvel como

argumento. Para multiplas variaveis, associam4siés a cada uma. Con®t —1 é 0 maximo

valor em base decimal obtido de uma representag@oid utilizando-sel bits, o termo

- resulta em um valor entre 0 e 1. Multiplicandosermo -
2" -1 2t -1

pori, —iy, que é o

tamanho do intervalo, e somandoigebtém-se um valor real entig e i, . Modificando-se

os bits da representacdo binaria, modifica-se @rvatal obtido, permitindo assim a
exploracdo do espaco de busca através da aplidagitmcedimentos de mutacao (inversao de
n bits na sequéncia binaria). O numero de casas dexdepende do numero de bits utilizados

na representacao.
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O procedimento de mutacdo envolve a complementdeduts na sequéncia que codifica o
anticorpo, o que gera diferentes valores dentroiniervalo no qual estdo definidas as

variaveis da funcao.

Para mais detalhes acerca da aplicacdo do CLONAp@lalemas de otimizacdo, consultar
DE CASTRO& VON ZUBEN (1999; 2002).

5.3.5 Resultados do CLONALG

A seguir serdo apresentados alguns resultados ¢aonmais obtidos a partir da aplicacao do

CLONALG a trés funcdes multimodais.

5.3.5.1 Multifungéo

A multifuncdo é dada por:

g(x,y) = x.sin(41x) — y.sin(4my+1) + 1, (5.3)
ondex,y [1[-2,2].

A Figura5.3 apresenta os multiplos pontos de 6timo local ostida CLONALG. Ao todo, o
método localizou e preservou na memoéria dezoitospimcluindo o pico correspondente ao

otimo global.
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Figura 5.3. Resultados obtidos pelo CLONALG para a multifunffégura extraida dee CASTRO
& TimmIS, 2002).

5.3.5.2 Funcéo Raizes

A funcao raizes € dada pela seguinte equacao:

1 (5.4)
z)=———,
9 1+ 2° -1

ondez[OC,z=x+1y, xyOd[-2,2].

A Figura 5.4 apresenta os o6timos locais encontrguile CLONALG. Observe que o
CLONALG foi capaz de detectar todos os picos dadon mantendo varios individuos em

cada pico.
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Figura 5.4. Resultados obtidos pelo CLONALG para a funcaoesa(figura extraida dee
CASTRO& TIMMIS, 2002).

5.3.5.3 Funcéo de Schaffer

A funcéo de Schaffer € dada por:

sinz(\/ X + y2 ) -05

, (5.5)
(1+ 0,001(x? + y2))

g(z) =05+

ondex,y [1[-10,10].

A funcdo de Schaffer possui um Unico ponto de otglubal na origem e infinitos 6timos

locais. O 6timo difere em apenas 160 6timo local mais préximo.

A Figura 5.5 apresenta alguns resultados obtidms@eONALG. Observe que o CLONALG
foi capaz de detectar o ponto de 6timo global exggorar eficientemente o espago de busca,
apresentando células distribuidas sobre toda arfgtipeem que existem o6timos locais,

embora ndo corresponda a uma distribuicdo uniforme.
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Figura 5.5. Resultados obtidos pelo CLONALG para a fungdodwefler (figura extraida dee
CASTRO& TIMMIS, 2002).

5.3.5.4 Comparagéo com outras abordagens

Em DE CASTRO (2001), séo apresentados resultados comparatiwagvendo o algoritmo de

selecdo clonal e uma implementagédo de um algorg@mético convencional. Conforme pode

ser observado na Figura 5.6, para as funcbeg = (ser(SDTDO)6 (Figura 5.6 (a) e (c)) e

g(x) = 2(72Mx- 01/09)° [senbUrX) (Figura 5.6 (b) e (d)), o algoritmo genético fapaz de
encontrar o 6timo global e sua populacdo conseapemas um dos pontos de 6timo local em
uma situagdo em que hi mudltiplos 6timos locais eajlor coincide com o 6timo global
(Figura 5.6 (a) e (b)), enquanto o CLONALG manteyma populacdo muito mais
diversificada, localizando todos os pontos de o6tilmeal (Figura 5.6 (c) e (d)). Esta
propriedade torna 0 CLONALG particularmente intsagge para aplicacdes multimodais, em

que se desejam obter mdltiplas solugdes.
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Figura 5.6. (a) e (b): solucdes obtidas por algoritmo genétmwvencional; (c) e (d) solu¢cbes
obtidas pelo CLONALG (figura extraida de CASTRO, 2001).
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5.4 ABNET (Antibody Network)

5.4.1 Aspectos Gerais

Nesta se¢cdo € apresentada a ABNEMmtiBody NETwork baseada em diversos principios
imunologicos. A ABNET e CASTRO, 1999) emprega conceitos fundamentais da imureplogi
tais como auto-organizagdo, memoéria imunologicaeraizagem, maturacdo de afinidade e
reconhecimento de padrbées. A proposta da rede tdmm@oos € definir automaticamente um
repertorio de anticorpos explorando o principiosgtecdo clonal. A ABNET é uma rede
binaria que segue o paradigma de aprendizado caivpet baseia-se no processo de selecéo
clonal do sistema imunoldgico biolégico. Como oedivp € definir um conjunto adequado de
anticorpos, os quais correspondem aos nés daag®®NET envolve um modelo construtivo,

que incorpora mecanismos de insercao e poda daxélu

Assim, as principais caracteristicas da rede deapbs ABNET séao:

arquitetura construtiva, baseada no principio tkcée clonal;

poda de nés, representando a morte de anticorgosagusao estimulados;

conexdes entre nés denotadas por sequéncias bijnaria

aprendizado competitivo.

As secdes seguintes fornecerdo detalhes acercpedacéo da ABNET, apresentando um

pseudocodigo com as principais etapas.
5.4.2 Notagéao

A seguir é apresentada a notacdo empregada pelitralg da ABNET.

» Ab: repertério de anticorpos disponiveis;
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* Abj: i-ésimo anticorpo do repertorfsb. O anticorpa esta associado a um vetor de
pesosw; , que liga o nd a todas as entradas da rede. Um anticorpo € tamdiérdo

como célula, nd, unidade ou elemento da rede;
* Ag: populacéo antigénica,
 Agj: j-€ésimo antigeno da populagéo antigériga

* 7. nivel de concentragdo do anticorplb;, ou seja, o0 numero de antigenos

reconhecidos por ele;

fi j: afinidade do anticorpé\b; ao antigenoAgj :

5.4.3 Descricdo da ABNET e Algoritmo

A ABNET foi desenvolvida para aplicacbes de recaithento de padrdes binarios, ou seja,
gue possam ser representados por vetores de agribbutlimensionais binarios, e
clusterizacédo. Na rede de anticorpos, os padroestdada (ou padrbes a serem reconhecidos
ou clusterizados) correspondem a antigenos, ermuastnos da rede correspondem a
anticorpos. Inicialmente, assume-se a existéncianda populacdo de antigendg a ser

reconhecida pelo conjunto de anticorgds Um anticorpoAb sera representado pelo vetor
de pesoswv, que conecta as entradas ao anticorpo. Todasdedes da ABNET constituem

unidades de processamento lineares, pois a saideé&ombinacédo linear das entradas, ou
seja, as entradas sédo ponderadas pelos pesoss@3sspe binarios, podendo assumir somente

os valores O ou 1.

A rede pode iniciar-se com um ou mais individuosigondo a populacdo de anticorpos. O
namero de individuos aumenta até que a rede apeeskabilidade para cobrir
satisfatoriamente todo o espaco, ou seja, paragae d todos 0s antigenos existentes na
populacdo de antigenos de acordo com um limiarfidedade ¢, evitando a presenca de

células redundantes na rede.
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Conforme mencionado previamente, a ABNET basenrs@prendizado competitivo. Como

os padrbes de entrada e 0s pesos associados mospast sdo binarios, a afinidade entre o
anticorpo e o padrao € medida através da dist@ecidamming. O anticorploque apresentar

maior afinidade com o antigeno sera o vencedor rdoegso competitivo. O receptor do
antigeno e o receptor de cada anticorpo interageacdrdo com o formalismo do espago de
formas (ver Secdo 5.2.2), ou seja, ligacdo por temmgntaridade. Isso é modelado
considerando que as células apresentam similaridasdeéna quando a distancia de Hamming

entre o anticorpo e o antigeno € maxima. Assinelala Ab, do repertério de anticorpos

com maior afinidade ao antigeAg sera aquela que satisfaz a seguinte equacao:
k = argmax (JAg — Aby|) . (5.6)

A dinamica que guia o tamanho da populagao basem processo de selecao clonal, em que
as células mais estimuladas se multiplicam e mat@ras menos estimuladas sdo eliminadas.
Sem perda de generalidade, pois a rede é constrati@rquitetura inicial envolve apenas um

anticorpo.

Uma estratégia de hipermutacdo é empregada cometivobde aumentar a afinidade dos

anticorpos durante o processo de auto-organizagéede.

O pseudo-cddigo para a ABNET € exibido no Algorittn®. Conforme pode ser observado, o

nivel de concentracdo, mede o numero de vezes que um anticorpo espeeificEsentou

maior afinidade ao conjunto de antigenos.

A dinamica de aumento de células na rede mimetigeocesso de selecao e reproducao das
células mais estimuladas do sistema imunoldgicdégico. Na ABNET, o nivel de

estimulacdo de uma célula € calculado com baseogswalores: o nivel de concentracép
e o limiar de afinidadee. A células com maior valort; € selecionada como candidata a

clonagem. Caso a maior afinidade da cétud@ja maior que o limiag, ela é clonada. Caso
contrario, a rede mantém a mesma densidade demguuic O vetor de pesos do novo clone é

definido como sendo o complemento do vetor de pesogspondente ao antigeno com pior

138



Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais

taxa de afinidade do anticorpo Tal estratégia visa prover uma rede que cubra tod
repertorio de antigenos apresentados até o momento.

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

mantenha seu nivel de concentraggoigual a zero durante um intervalo de tempo maier

um limiar previamente estabelecido, a célula éirhata da rede.

O processo de ajuste de pesos dos anticorpos {s@sera um mecanismo de hipermutacéo. A
taxa de mutacdor determina quantos bits do vetor de pesos serdadositde modo que as
posi¢cdes ndo complementares formam o conjuntotdecaindidatos a serem mutados. A taxa

de mutacéo é inversamente proporcional a afinidadenticorpo em relacéo aos antigenos.

Como principais entradas para a abNet, tém-se:

* Populacdddg composta poM antigenos de comprimenio

Quantidadgyende geracdes a serem executadas (critério de parada)

Limiar de afinidade.

Taxa inicialoode hipermutagao;.

A cadaf iteracbes a taxa de hipermutacdo é decrescida de uma unidade e um
anticorpo é escolhido para ser um candidato a gkma Se um anticorpp ndo é

estimulado por nenhum antigeno durghieracdes, entdo ele € eliminado da rede.

Como saidas, tém-se:
» Matriz Ab de anticorpos de memoaria.
 Matriz F contendo a afinidade de cada anticosdo, i = 1,..N (o valor deN é
automaticamente definido ao longo da execucdo dorigho), em relacdo a cada

antigendAg, j = 1,..M.

139



Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais

Procedimento [Ab, F]=ABNET (Ag, €, gen, B, a,)
1. Gerar anticorpo inicial Ab,; a =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 concentragdo do anticorpo Ab, : 7, ~ 7, +1

2.1.5. Calcular a taxa de mutagdo a 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, faga
2.3.1. Se 1; =0 por mais de [3 iteragbes entdo eliminar Ab; da populagao
2.3.2.Se 1, >1 entdo
2.3.2.1. Selecionar antigeno n ao qual Ab; possui maior afinidade f; |
2322.8¢ f;, >¢ entéo
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 Immune Network)

5.5.1 Aspectos Gerais

A aiNet (Artificial Immune NETwork constitui um modelo de rede imunolégica artificia
inspirado na teoria da rede imunologica introduzida ERNE (1974). Foi originalmente
proposta pobe CASTRO& VON ZUBEN (1999; 2000). A aiNet incorpora a versao desanad
reconhecimento de padrbes do CLONALG, descritag@@& 5.3, como parte do processo de
treinamento da rede. O objetivo da aiNet é criaagems internas dos antigenos de modo que
possa reconhecé-los, identificar e quantificar suytas (clusters) de antigenos, e gerar regras
de decisao que permitam classificar novos padréenttada. As se¢des seguintes fornecerao
detalhes acerca da operagdo da aiNet, apresentandpseudocdédigo com as principais

etapas.
5.5.2 Notagéao

A terminologia adotada para a aiNet, de acordo pBIGASTRO& TiMmIS (2002a), encontra-
se especificada a seguir.

* Ab: repertério de anticorpos disponiveid(= Ab{qg O Ab¢m});
* Abim: repertorio total de anticorpos de memoria ;

* Ag: populacédo d& antigenos a serem reconhecidos;

* Ab¢d: d novos anticorpos a serem inseridos na populagéo

« fj: vetor contendo a afinidade de todos os anticogmoselacdo ao antigeriyg;. A

afinidade é inversamente proporcional a distaAgiab;
* S matriz de similaridade entre os anticorpos de or&an
* C: populacao dé&kcclones gerada a partir éd;

e C*: populacadaC ap0s o processo de maturacao de afinidade;
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. f{c*} j . vetor contendo a afinidade de todos os cloneS*dem relacdo ao antigeno

Agj;
e ¢ percentual de anticorpos maduros a serem sebstogn

* M: clones de memodria para o antigéxwprestantes do processo de supressao clonal e

selecédo do€ anticorpos maduros;
* 0d: limiar de morte natural;
e ©s. limiar de supressao.
5.5.3 Descricao da aiNet

A rede imunolégica € composta basicamente por utjuoto Ab de anticorpos, em que cada
anticorpo interage com os demais anticorpos da eedem um conjuntéd\g de antigenos
externos a rede. Cada antigeno e cada anticorpdes@otos por um vetor deatributos no

espaco euclidiano.

A aiNet constitui um grafo composto por um conjudi® ndés e um conjunto de arestas
ponderadas interligando os nds. Cada no represiemtanticorpo e cada aresta representa o
grau de afinidade entre um par de anticorpos da rednexisténcia de conexao entre um par
de anticorpos indica que eles néo interagem, @y s&p ha afinidade entre eles. A menos que

se indique o contrério, a aiNet forma um grafolto&te conectado.

O processo adaptativo da aiNet envolve duas etapgasacao de antigenos e anticorpdg-(
Ab) e interagdo somente de anticorpds-{Ab). As interacbesAg-Ab e Ab-Ab sé&o
guantificadas pelo grau de proximidade ou simikd@& entre antigenos e anticorpos e entre
0s anticorpos da rede. A afinidade é calculada base em uma métrica de distancia, de
forma que a afinidade entre elementos é inversap@oporcional a distancia entre eles. Uma
afinidadeAb-Ag elevada promove uma resposta imunoldgica, enquanoafinidadeé\b-Ab
elevada corresponde, em analogia com o sistemaoldgino biolégico, a células que

respondem a antigenos préprios, conhecidas comdaséhuto-reativas. A presenca de
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anticorpos auto-reativos resulta em supressdo die. o caso da aiNet, a supressao €
realizada eliminando-se um dentre dois anticorpis-geativos (0 de menor afinidade com os
antigenos, por exemplo). Os anticorpos sao elinosae acordo com um limiar de supressao.

Assim, anticorpos que apresentarem alta afinidatte si, maior que um limiar de supressao

0, serdo candidatos a eliminagéao.

Conforme a teoria da rede imunoldgica, os anticomdastentes na rede irdo competir pelo
reconhecimento antigénico, sendo que aqueles gieseqarem maior afinidade com os
antigenos serdo os vencedores e sofrerdo processdorhgem e mutacdo de acordo com o
principio da selecao clonal. O nimero de cloneadyer é fungédo da afinidade do anticorpo

aos antigenos. Quanto maior a afinidade, maiomeend de clones, e vice-versa.

A aiNet tem por objetivo construir um conjunto detieorpos de memdéria que melhor

represente o conjunto de antigenos.

Em termos de espaco de formas, os anticorpos pomdem a prototipos que serdo
posicionados em regides que contém antigenos. @italg 5.3 apresenta o pseudo-codigo

para a aiNet.

As entradas para o algoritmo da aiNet apresentaato s
* Populacdddg composta poM antigenos.
* Quantidadggende geracfes a serem executadas (critério de parada)
* Numeron de anticorpos a serem selecionados para clonagem.
* Percentual % de anticorpos maduros a serem selecionados.
* Limiar odde morte natural.
e Limiar osde supressao.
* Quantidadeal de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

As saidas sao:

* Matriz Ab{m} de anticorpos de memoria.
* Matrix Sde similaridade entre os anticorpos de memoariada, rcomposta por
elementos,;.
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Procedimento [Ab, S]=aiNet(Ag, 0,4 ,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 , ao antigeno Ag
2.1.2. Selecionar o conjunto Ab {jn} de n anticorpos de maior afinidade ao antigeno Ag
2.1.3. Clonar elementos do conjunto Ab {jn} a taxas proporcionais & afinidade, gerando o conjunto de clones C'

2.1.4. Submeter C' a mutagao a taxas inversamente proporcionais  afinidade, gerando o conjunto C "

2.1.5. Determinar o vetor de afinidades f{cl*} J_ entre Ag; e os anticorpos de cr

2.1.6. Da populagdo 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 kJM para os quais f, ; <o,
2.1.8. Calcular afinidade s, entre Ab, e Ab, paratodo k(OM e I O0M
2.1.9. Supresséo clonal: Paratodo kOM e IOM , se s, >0, entéo
2.19.1.Se fy(ag > fi(ag €ntoeliminar Ab, de M, seno eliminar Ab, de M
21.10.Ab,, « Ab , +M

2.2. Fim Para

2.3. Calcular afinidade s, entre Ab, e Ab, paratodo k(OM e | OM
2.4. Supress@o da rede: paratodo kOM e IO0M , se 5| >0, entdo
24.1.8e fyaq > fi(aq eNtéoeliminar Ab, de M, senéo eliminar Ab, de M

2.5. Gerar novos anticorpos Ab,, aleatoriamente ou através do modelo de medula dssea e introduzir na
populagdo: Ab — Ab +Ab , +Ab, .,

3. Até atingir gengeragdes
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, @as® imunoldgica adaptativa ocorre
apos a apresentacdo de cada padrdo de entradgeffantia rede. Os antigenos sao
reconhecidos com diferentes niveis de afinidadespahticorpos da rede. Os anticorpos mais
bem adaptados serdo proliferados e sofrerdo hipagdes somaticas e supressao, de acordo

com os principios de selecao clonal e maturacadidielade.
5.5.4 Extragéo de Conhecimento da aiNet Treinada

Apoés o processo de adaptacdo da rede, tém-se tisfgoas imagens internas dos antigenos,
tal como ilustrado na Figura 5.7. A rede treinadsultante da distribuicdo de antigenos

exibida na Figura 5.7 (a), € mostrada na Figurdly).7

As linhas tracejadas da Figura 5.7 (b) indicamtasea serem removidas de forma a gerar
subgrafos desconexos, cada subgrafo correspondensio grupo especifico de antigenos.
Geralmente, as arestas a serem removidas saoddsfiestabelecendo-se um limiar de corte

para as conexdes, de acordo com seu peso.

O exemplo mostrado na Figura 5.7 ilustra um cassiabte simples, em que ha poucos
antigenos a serem reconhecidos e distribuidos emespaco de apenas duas dimensdes.
Conforme mencionado anteriormente, os anticorpaaetadria representam imagens internas
dos antigenos, sendo portanto representados pmesate atributos de mesma dimenséao dos
antigenos. Esse fato inviabiliza a visualizacdo aeigcorpos em um espaco de dimensao
maior que trés. Nessas situacbes, é necessarigarefetn procedimento automatico de
extracdo de conhecimento da aiNet treinada. H&shisetécnicas que podem ser empregadas
para se alcancar esse objetivo. Uma estratégialesin® suprimir conexdes cujos pesos
extrapolem um limiar previamente definido, tal cormapresentado na Figura 5.7 (b).
Entretanto, tal estratégia pode omitir certas imfigdes representadas pela aiNet, tais como
formato dos agrupamentos e numero de anticorpoesemantes de cada agrupamento.
Técnicas de clusterizagdo, tais como a clusterizhigidrquica, e métodos para se encontrar a
arvore geradora minima a partir da matriz de adidéd entre anticorpos constituem
mecanismos bastante efetivos para se extrair atwstrda aiNet. Mais detalhes acerca da

extragdo de conhecimento da aiNet sdo apresergatas CASTRO (2002).
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Figura 5.7.(a) Padrées de entrada; (b) Resultado da cluatédzvia aiNet.

5.6 opt-aiNet (Artificial Immune Network for Optimi  zation)

5.6.1 Aspectos Gerais

Nesta secdo € apresentada a opt-ailetifiCial Immune NETwork for OPTimization)
proposta pobe CASTRO& TimMMIS (2002). A opt-aiNet representa uma extensédo datald
forma que a rede seja capaz de operar eficientemnamtimizacao de funcdes multimodais.

5.6.2 Notacado e Terminologia

A seguir, sdo apresentados a terminologia e o ilgmiproposto pobe CASTRO & TIMMIS

(2002) para a opt-aiNet.

» Ab: repertério de anticorpos disponiveis;
» Ab¢dg: d novos anticorpos a serem inseridos na populagéo
» fj: vetor contendo a afinidade de todos os anticogposelacdo ao antigedq;. A

« afinidade é inversamente proporcional a distaAgishb;

S: matriz de similaridade entre os anticorpos de orearcom elementos;;

C: populacao décclones gerada a partir éd;
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C*: populacadC apds o processo de maturacao de afinidade;

f{c*}, j

Agi;

. vetor contendo a afinidade de todos os cloneS*dem relacdo ao antigeno

¢ : percentual de anticorpos maduros a serem sebansn

os. limiar de supressao.

O Algoritmo 5.4 apresenta o pseudo-codigo da opeAils entradas para o algoritmo séo:

Quantidadeyende geracdes a serem executadas (critério de parada)
Percentual% de anticorpos maduros a serem selecionados.

Limiar osde supressao.

Quantidadeal de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

QuantidadeNc de clones a serem gerados.

As saidas sao:

Repertorio finalAb de anticorpos.
Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memdériade, rcomposta por

elementos;.
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5.6.3 Algoritmo para a opt-aiNet

Procedimento [Ab, S]=opt-aiNet(Ag, Og, Nc,{, gend)

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 Ncclones 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 & populagéo
2.6. Para cada anticorpo Ab; O 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 OADb, | #k, calcular afinidade s, entre Ab, e Ab,
2.9. Supressao: Para cada anticorpo |,k DAb, se s, >0, entdo
29.1.Se f, > f,,eliminar Ab, de Ab ; Sendo, eliminar Ab, de Ab

2.10. Gerar novos anticorpos Ab,, e introduzir na populagdo: Ab — Ab +Ab

2.11. Fim Para

3. Até atingir gengeragdes

4. Supresséo: Para cada anticorpo |,k[JAb, se s, >0, entdo

4.1.Se f, > f,,elimnar 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 explicadsedainte forma:

Passos 2.1 a 2.6: A cada iteracdo, a populacaéldes é otimizada localmente, via mutacao

inversamente proporcional a afinidade.

Passos 2.7 a 2.9: Quando a populagéo alcanca anoedt estabilidade, as células da rede
interagem, de acordo com a teoria da rede imurzd¢gi células similares sdo eliminadas. No

passo 2.10, novos anticorpos sao inseridos paalirir diversidade na rede.

Passo 4: Ao final do procedimnento, as célulaseda interagem, de acordo com a teoria da

rede imunoldgica, e células similares sédo elimisada

A mutacdo proporcional a afinidade (Passo 2.3) eétuafla de acordo com a seguinte

expressao:

c'=c+a N(0,1), (5.7)
sendoa dado por:

a = (1B) expE ), (5.8)

ondec' é uma célulac mutada,N(0,1) é uma variavel aleatdria gaussiana de méslia e
desvio padra@ = 1,3 € um parametro que controla o decaimento da expa@icef* é o

fitness do individuo normalizado entre O e 1.

O critério de parada adotado é baseado no tamamipomllacdo. Apds a fase de supresséao,
um determinado namero de células diversificadasétido na populacdo. Caso esse numero
ndo varie de uma supresséo a outra, a rede alcang@stado de estabilidade e o critério de

parada foi atingido.
5.6.4 Exemplos de Comportamento do Algoritmo

A seguir sdo apresentados os resultados obtidoBEIGASTRO & TiMMIS (2002) para a opt-
aiNet quando aplicada a alguns problemas multinsodalimensionais. Observe que, para
todos os casos exemplificados, multiplos pontostitao local encontram-se presentes no

149



Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais

escopo da busca. Conforme sera apresentado nasastsubsecdes, a opt-aiNet foi capaz de
determinar todos os pontos de 6timo (locais e dioBaevidente que isso foi possivel gracas a
reduzida dimensdo do espaco de busca, sendo quapl@acdes praticas ndo € possivel
garantir que todos os 6timos locais, e mesmo oddglobal, sejam encontrados. Para o caso
em que infinitos pontos de 6timo séo definidosptaiNet foi capaz de explorar de forma
efetiva o espaco de busca, encontrando pontosirde ahiformemente distribuidos ao longo
do lugar geométrico de 6timos locais. Note quetaadyet foi capaz de explorar o espaco de
busca de maneira mais eficiente que o CLONALG,sgm&ado na Secao 5.3. Tal fato mostra
que a aplicacdo conjunta do algoritmo da seleg@matktom a teoria da rede imunoldgica leva
a um controle mais eficiente da populagéo, e adistebuicdo mais eficaz dos individuos ao
longo do espaco de busca. A habilidade de expbieaiorma eficiente o espaco de busca,
através de uma populacdo diversificada e otimizdda, da opt-aiNet uma ferramenta
poderosa, principalmente quando consideramos gpksaem que seja importante a obtencao
de mudltiplas solugbes para um mesmo problema e é&ambo caso de problemas com
multiplos objetivos, em que se busca amostrar &rfoe de Pareto (@LLO & CORTES
2005). Tal desempenho dificilmente seria alcancadooutras abordagens populacionais,
como algoritmos genéticos, voltados para a busenagpdo melhor ponto de 6timo local. Os
algoritmos genéticos classicos, bem como suasntasiaprivilegiam os melhores individuos
da populagéo, tanto no momento afossovercomo no processo de sele¢do dos individuos
para a proxima iteracdo (selecao elitista, méta@mbeta (oulette whegletc.), o que tende a
produzir uma populacéo centrada no ponto de Otimmesmo, em particular para casos em
que a funcdo a ser otimizada nao é suficientensraee, levar a um ponto de 6timo local de

baixa qualidade.
Nesta secao serdo apresentados resultados paiantéss:

e Multifuncéo: é uma funcdo com multiplos pontos ¢tien6 local e um Unico ponto de

otimo global.
» Raizes: Possui seis pontos de 6timo local idéngatsis grandes plat6s;.

* Funcao de Schaffer: apresenta infinitos otimosisoeaim unico 6timo global.
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5.6.4.1 Parametros Utilizados

Existem seis parametros a serem definidos parat-aipt: limiar de supresséo, tamanho
inicial da populacdo, numero de clones a serentgsrpara cada célula, percentual de novos
individuos a serem introduzidos na populacdo, asdal funcdo de selecdo proporcional a
afinidade e nimero maximo de passos do algoritmm@r de supressao indica as células
que devem ser suprimidas, ou seja, aquelas cujaadie com outra(s) célula(s) da rede seja
maior que esse limiar serdo eliminadas. O tamanic@i da populacdo indica o nimero de
individuos (células imunoldgicas) ao inicio da exgm do algoritmo; normalmente este
parametro pode ter um valor padrdo, como, por ebkeniN>20 individuos. O numero de
clones determina quantos clones serdo gerados @uandindividuo for selecionado para
clonagem. A porcentagem de novos individuos indi@ntas novas células seréo inseridas na
populacdo quando for detectada a necessidade denturda populacdo devido a baixa
diversidade; este parametro também pode ter unt palirdo, por exemplo 5% do tamanho
atual da populacdo. Novos individuos sdo geralmémseridos apdés um processo de
supressédo. O valor padro= 100é utilizado em todos 0s experimentos aqui reposta@o

valor Ngen representa 0 nUmero maximo de itera¢des queooiahgp deve executar.
Os parametros de treinamento da rede foram os nsgsana 0s trés casos:

e Limiar de supressaos = 0,2.

» Tamanho inicial da popula¢aN:= 20.

* Numero de clones gerados para cada célula daMede10.

» Porcentagem de novos individuds: 40%.

» Escala da funcéo de selecéo proporcional a afieidiad 100.

e Numero maximo de passos do algoritigen= 500.

151



Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais

5.6.4.2 Multifuncéo

E reproduzida a seguir a equacao ja apresentaBagim 5.2.5.1.

g(x,y) = x.sin(41x) — y.sin(4my+1) + 1, (5.9)
ondex,y [1[-2,2].

A Figura 5.8 apresenta os multiplos pontos de 6timo local olstidia opt-aiNet. Conforme

pode ser observado, a opt-aiNet encontrou 61 picos.

Figura 5.8. Resultados gerados pela opt-aiNet para a multifoifggura extraida dee CASTRO&
TimMmIs, 2002)

5.6.4.3 Funcéao Raizes

A funcéo raizes é dada pela seguinte equacao:

(5.10)

1
Z)=—————,
9@ =

ondezJC,z=x+1y,xyO[-2,2].
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A Figura5.9 apresenta os 6timos locais encontrados pela bgt-aDbserve que a opt-aiNet

foi capaz de detectar todos os picos da funcdo,uwronanico individuo em cada pico.

Figura 5.9. Mdltiplos étimos locais detectados pela opt-aipeta a funcao raizes (figura extraida

deDE CASTRO& TIMMIS, 2002).

5.6.4.4 Funcéo de Schaffer

A funcédo de Schaffer € dada por:

Sinz(\/xz +y? ) ~ 05 (5.11)

(1+ 0,001(x? + y2))

9(2) = 05+

ondex,y [1[-10,10].

A Figura5.10apresenta um resultado obtido pela opt-aiNet pdwacao de Schaffer. Observe
gue a opt-aiNet foi capaz de detectar o ponto theodgjlobal e de explorar eficientemente o
espaco de busca, apresentando células distribda&srma equilibrada ao longo de toda a

superficie em que existem 6timos locais.
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Figura 5.10.Resultados da fungéo de Schaffer obtidos pelaidjt (figura extraida dee
CASTRO& TIMMIS, 2002).
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CAPITULO 6

COPT-AINET: UMA ABORDAGEM BASEADA EM
SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS PARA
PROBLEMAS COMBINATORIOS

Neste capitulo é proposta a copt-aiNet, uma novadalgem baseada em sistemas
imunologicos artificiais destinada a solucéo debfmmas de carater combinatério.
A copt-aiNet é uma extensédo da opt-aiNet, detalmad&apitulo 5, e concebida
para otimizacdo de funcdes multimodais definidas .em espago continuo e
limitado. A copt-aiNet constitui uma meta-heuriatipopulacional capaz de
encontrar e manter diversas solugbes de alta quialidSerdo apresentados o
algoritmo da copt-aiNet e alguns resultados congimtais para o problema do

caixeiro viajante simetrico.
6.1 Introducao

Esta secdo fornece uma breve apresentacdo dospamsnconceitos basicos referentes a
sistemas imunoldgicos necessarios para a compreedad copt-aiNet e introduz a
terminologia empregada. Para mais detalhes aceocaislema imunologico bioldgico,
consultar o Apéndice B. O Capitulo 5 prové uma wgho acerca dos topicos relacionados a
ferramentas provenientes de sistemas imunolégidoiais, as quais serviram como fonte

de inspiragéo para a copt-aiNet.
A copt-aiNet emprega trés importantes conceitosementes da area de imunologia:

1. Selecdo clonal e maturacao de afinidaeGASTRO& VON ZUBEN, 2000;DE CASTRO
& Timmis, 2002a).
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2. Teoria da rede imunolégicae®NE, 1974;0E CASTRO& TiMMIS, 2002a).
3. Recombinacéo génicag CASTRO& TiMmIs, 2002a).

O principio da selecdo clonal, detalhado no Capifyldefine que a taxa de reproducdo de
anticorpos esté diretamente associada a afinidattle e anticorpo e o antigeno, enquanto a
taxa de mutagdo é inversamente proporcional adafie. Assim, quanto maior a afinidade

maior o numero de clones gerados e menor a tarautlgcao aplicada.

Uma outra importante teoria da imunologia utilizgolela copt-aiNet € a teoria da rede
imunologica. A teoria da rede imunologica coloca qs células imunoldgicas, além de
reconhecerem antigenos, sao capazes de reconhgc&s oélulas imunoldgicas. Assim, o
sistema imunolégico pode gerar uma resposta devidtteracdo de células imunoldgicas.
Basicamente, quando uma célula imunologica aprasaitd afinidade em relacdo a outra
célula imunoldgica, ocorre um processo de supress@n o0 objetivo de eliminar células

redundantes.

O dltimo principio de imunologia considerado napmsta da copt-aiNet € a geracdo de
moléculas de anticorpos através de bibliotecascgénem que células de alta afinidade com
anticorpos tendem a formar bibliotecas de genes comtuito de gerar anticorpos mais
eficientes baseados no cruzamento de grupos ds dasanelhores solucdes encontradas pela

rede imunoldgica até o momento (modelo da meddeaygiescrito no Capitulo 5).

6.2 A copt-aiNet (Artificial Immune Network for Com  binatorial

Optimization)
6.2.1 Aspectos Gerais

Nesta secdo € apresentado o algoritmo para a iddgtt-gArtificial Immune NETwork for
Combinatorial OPTimization)A copt-aiNet € uma extensédo da opt-aiNet (Amafiemmune
Network for Optimization), proposta ene CASTRO& TiMmIS (2002) e descrita no Capitulo
5. Enquanto a opt-aiNet opera em espacos contiauospt-aiNet foi concebida para realizar
otimizagdo de fungdes multimodais definidas em @spdiscretos. Para mais detalhes acerca
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da opt-aiNet e outras metodologias baseadas ermamsist imunoldgicos artificiais que
fundamentam a copt-aiNet, tais como o algoritmosel@cdo clonal e a rede imunoldgica,
consultar o Capitulo 5.

A copt-aiNet foi especialmente projetada para a@apiio de problemas combinatorios,

apresentando a habilidade de encontrar e mantéphasisolucdes diversificadas.

A titulo de exemplificacdo, a explanacdo do algwoite exemplos de comportamento serdo
baseados no problema do caixeiro viajante simétrfmretanto, o algoritmo pode ser

diretamente adaptado a outras classes de problemas.
6.2.2 Notacao e Terminologia

A seguir, sdo apresentados a terminologia e oialgmproposto para a copt-aiNet.

e Ab: repertério de anticorpos disponiveis;
* Ab¢d: d novos anticorpos a serem inseridos na populagéo

 f;: vetor contendo a afinidade de todos os anticogposelacdo ao antigendg ;. A

afinidade é inversamente proporcional a distadgaib e é dada pela avaliacdo de
uma funcgao-objetivo;

e S matriz de similaridade entre os anticorpos de grancom elementos,; (afinidade

* C: populacao dé&clones gerada a partir éd;
* C*: populacaadC apoés o processo de maturacéo de afinidade;

o f j . vetor contendo a afinidade de todos os clone€*em relacdo ao antigeno

Agj;
» ¢ percentual de anticorpos maduros a serem sebetosn

* 0O limiar de supresséo.
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6.2.3 Algoritmo para a copt-aiNet

No algoritmo para a copt-aiNet, cada individuo daytacdo corresponde a um anticorpo ou

célula da rede e é representado por uma cadeitillet@s. Para o caso do caixeiro viajante,

cada célula corresponde a uma solu¢do completaogan@blema, ou seja, a uma sequéncia de
cidades. Portanto, cada atributo que compde aacétutesponde ao indice de uma cidade.

Dois indices séo utilizados para avaliar a quakd@diaptabilidade) de cada célula da rede: o
valor defitnesse o valor de afinidade entre anticorpos. O va#fitdessde uma célula indica

seu grau de adaptabilidade ao ambiente exterrggjaua avaliacdo de uma funcéo-objetivo.

A afinidade de uma célula imunolégica em relacd@muéras células indica o grau de

reconhecimento entre anticorpos. O grau de recamketo € medido através de uma métrica

7

de similaridade. Essa caracteristica € exploradaaopd-aiNet para regular o nimero de
individuos na populacdo e evitar redundancia. Assielulas similares séo identificadas e
aquelas que apresentarem meiitoessserao eliminadas da rede. Essa etapa corresponde a
processo de supressao. O pseudocddigo apreserdadigaritmo 6.3 ilustra os principais

passos da copt-aiNet. Uma descricdo mais detalfeadada etapa serd provida na sequéncia.

As entradas para o algoritmo da copt-aiNet apraderdao:

* Quantidadgende geracdes a serem executadas (critério de parada)

« Percentual % de anticorpos maduros a serem selecionados.

* Limiar osde supressao.

¢ Quantidadeal de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

* QuantidadeNc de clones a serem gerados.

» NumeroM de iteracdes (geragdes) que se admite a ndo netlwfitness dos
individuos — apos isso, sera aplicado procedimeéatatimizacéo local.

* Numero miniman de individuos na populagéo.

* Numeronkde individuos a serem submetidos a processo deagab (otimizacao
local) caso ndo haja melhoras no fitness dos iddos durant® geracdes.

As saidas sao:

» Repertorio finalAb de anticorpos.
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* Matrix Sde similaridade entre os anticorpos de memariada,rcomposta por
elementos,.

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 Ncclones para cada elemento da rede, produzindo o conjunto de clones C

2.4. Submeter os anticorpos de C a mutagao 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 o0 passo 2.9, sendo voltar ao passo 2.3

2.9. Para cada anticorpo |,k O Ab, | # k, calcular afinidade s, entre Ab, e Ab,
2.10. Supresséo: Para cada anticorpo |,k[JAb, se s | >0 entdo

2.10.1.Se f, > f,,eliminar Ab, de Ab ; Sendo, eliminar Ab, de Ab

2.11. Se nimero 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 populagéo 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 laco principal do ahgoriO comportamento do algoritmo pode

ser explicado da seguinte forma:

Passo 1 — Geragdo da populacgéo iniciab caso especifico do caixeiro viajante, a pagiida
inicial € construida seguindo a heuristica do Wiaimais proximo, iniciando com diferentes
sementes (cidades iniciais). Ao inicio, a populac@atém um numero predefinido de
individuos e, ao longo do processo de adaptac&te pomentar ou reduzir de tamanho, de
acordo com as carateristicas do espaco de busma @ @stado corrente da rede quando se
executam 0s processos de insercao e supressadidduns.

Passos 2.3 a 2.7 — Selecao clonal e maturacéo idelafle a cada iteracdo, a populacao de
células € modificada localmente via selecdo clomamutacdes aplicadas a uma taxa
proporcional ao custo da solucédo. Nesta fase, callda da origem a um certo numero de
clones. Mesmo as células de maior custo produzidies, contribuindo para a capacidade de
busca multimodal do algoritmo. Os clones sdo suldioeta um processo de mutacdo onde

genes de cada clone sdo aleatoriamente seleciopadmsnutacdo. O numerode genes a

serem mutados € diretamente proporcional ao castwldicdo (ou inversamente proporcional
ao fitnesy: células apresentando custo elevado serdo sudamedi altas taxas de mutagéo,
enquanto células de baixo custo serdo submetidesxas taxas de mutacdo. Trés tipos de
operadores de mutacdo foram implementados na déet-4) troca de posicao de dois genes;

2) troca de posicéo de trés genes; e 3) trocasiegmde quatro genes.

Passos 2.8 a 2.10 — Interacdes de rede e divasdir quando a rede de células alcanca a
estabilidade em termos dignessmeédio avF, ou seja, dithessmédio da populacdo nédo é
melhorado durante um numero predefinido de itegcdeede é submetida a um processo de
supressédo. Durante a supressao, células simikgaslés que apresentam alta afinidade entre
si) sédo eliminadas da rede no intuito de evitaumedncia e assim manter a diversidade da
populacdo. A similaridade (afinidade) entre dudsicges € definida como sendo a menor
sequéncia de operacBes necessarias para se comeaesolucdo na outra, e baseia-se no
méximo subgrafo comum (BIKE & SHEARER, 1998). O calculo do critério de similaridade é
detalhado na Secéo 6.2.3.1.
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Passos 2.11 a 2.12 Recombinag¢do génicanovos anticorpos sdo construidos através da
recombinacao de individuos de alta afinidade antigémantidos em uma biblioteca génica.
As bibliotecas génicas séo formadas a partir delagide memoria. As células de memdria
sao divididas enp particbes de comprimentpondep é um nimero inteiro aleatorio entre 2 e
4. As particoes sao aleatoriamente selecionadesoenbinadas de modo a construir uma nova

solugéo.

Passos 2.13 a 2.14 — Busca locehso n&o incorram reducgdes de custo em nenhusia da
melhores solugBes durante um numero predefiniddtetacdesM, todas as células da
populacdo sdo submetidas a um processo de matufagémte o processo de maturacao, as
células imunologicas sofrem uma série de mutacéesatadas com o objetivo de aumentar
sua afinidade em relacdo aos antigenos. Este pmaesmplementado através de uma
estratégia de busca local. Qualquer procedimentbudea local pode ser empregado. Na
implementacéo proposta nesta tese, € utilizadaealtabu (GOVER & LAGUNA, 1998). Para
mais detalhes acerca da busca tabu, consultar @u@a@. O processo de maturacdo é
realizado repetidamente até que todos os individagsopulagcdo tenham seu custo redurzido
vezes ou até que o custo ndo seja reduzido ao gma iteragédo tabu completa.

Passo 4 — Busca local intensiveaso nenhuma ddsmelhores solugdes tenham seu custo
reduzido ao longo dMlax_ititeracdes, o critério de parada € atingido & sslucbes melhor
adaptadas sdo submetidas a um procedimento deagg&duimtensivo, implementado via a

meta-heuristica busca tabu. Este passo visa ofitozamente as solu¢des obtidas.

Para o caso particular do problema do caixeirawiaj, ofithessé calculado de acordo com a

seguinte equacao:

1
Dim_ Solugéae1 ' (6.1)

2 2
D (X = Xi+2)” *+ (X~ Xpim_solugad” *+1
i=1

Fitness=
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ondeDim_Solucadadenota o numero de cidadeg; & a coordenada da cidaidé®essa forma,
o fithessé diretamente proporcional ao inverso da somasiantia euclidiana entre cada par

de cidades adjacentes em uma sequéncia.

O critério de parada adotado € baseado na varidgdibnessdos melhores individuos da
populacdo. Caso ndo haja aumentditmessdosk melhores individuos ao longo de um certo

namero de iteracdes, o critério de parada é atingid
6.2.3.1 Manutencéo da Diversidade

Nesta secdo é apresentado o procedimento parandetedio da similaridade entre solugdes.
Seja§(i) a aresta de indicereferente a solucd® A Figura 6.1 apresenta um exemplo
numeérico para o calculo da similaridade e os paseosssarios para convertéd@ucao Ina
Solugdo 2 O pseudocodigo para o célculo da similaridadeeedtias solucdes e B €

apresentado em Algoritmo 6.2.

Solugao 1 Solugao 2

123456@152463

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 célculo de similaridade entre duascéas.
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Procedimento CalculaSimilaridade (A, B)

1. K « 1; Num_Operagdes— 0; Cur_Elemento~ A(k)
2. Fim ~ falso

3. Encontrar indice j tal que B(j) = Cur_Elemento

4. Enquanto Fim = falso faca

41. k « k+1

4.2. Cur_Elemento~ A(k)
4.3. Procurar por indice n tal que B(n) = Cur _ Elemento
44.Se j+1>Dim_Solugéoentio indicel~ 1,sendo indicel— j+1
45.8e j—1<1 entdo indice2 — Dim_ Solucgaq sendo indice2 ~ j-1
4.6.Se n# indicele n# indice2 entdo

4.6.1. Num_Operac6es- Num_Operacfes1

462. j < n

4.7. Fim Se

4.8. Se k= Dim_ Solucdoentdo Fim =verdadeiro

Fim Procedimento

Algoritmo 6.2. Algoritmo para calculo do critério de similaridade

No algoritmo 6.2,Dim_Solucdoé o numero de elementos que compdem a solugdo. Por
exemplo, o numero de cidades envolvidas em um @mudl do caixeiro viajante.
Num_Operacdegepresenta 0 menor niumero de operacdes necegsargase converter uma

solucéo em outra.
6.2.4 Exemplos de Comportamento do Algoritmo

A Tabela 6.1 apresenta os resultados corresporgdamtelhor solu¢éo obtida pela copt-aiNet
para 16 instancias-padrdao do problema do caixdafante simétrico, correspondendo ao

melhor individuo da populagédo obtido em uma exezulg® algoritmo. Observe que, para a
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maioria dos casos, as solucdes obtidas foram igaaissolugbes Ootimas conhecidas,

evidenciando o potencial do método proposto.

Tabela 6.1.Melhores solugdes obtidas pela copt-aiNet paradténcias-padréo do problema do caixeiro

viajante simétrico.

Instancia NL’Jmero de Melhor so!ugéo Melhor ;olugéo
cidades conhecida obtida

A280 279 2579 2583
BERLIN52 | 52 7542 7542
CH130 130 6110 6151
CH150 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 prawéitiplas solucdes diversificadas para
problemas de otimizagdo combinatoria, o algoritmi@plicado a instancia EIL76 do caixeiro

viagjante simétrico. A instdncia foi extraida da T&? disponivel no endereco

(http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/saite/TSPLIB95.

A Figura 6.2 apresenta as nove solucbes de mersto abtidas pela copt-aiNet para a
instancia EIL76 do problema do caixeiro viajanteT#&bela 6.2 ilustra os custos, calculados
utilizando-se operacbes com numeros inteiros, @assidades entre as nove solucdes. Por
exemplo, o nimero minimo de operacdes para se chesgducdo 2 a partir da solugdo 1 € 17,
e vice versa. Observe que a melhor solucdo obtilia gopt-aiNet corresponde ao 6timo
conhecido para a instancia EIL76.
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el
&

Figura 6.2. Diversas solugbes de alta qualidade obtidasqugitaiNet para a insténcia EIL76; os
custos das solucdes séo: 538, 541, 542, 543, 864588, 552, 553.

Tabela 6.2.Diversidade e custo de 9 solucdes obtidas pelaaibjet para a insténcia EIL76.

Solucéac 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Custc

1 0 17 19 19 14 13 23 15 18 53¢

17 0 14 16 18 17 17 | 21 | 27 541
3 19 14 0 17 22 24 17 19 | 24 54z
4 19 | 16 | 17 0 21 | 22 | 12 | 13 | 25 54z
5 14 18 22 21 0 13 21 18 | 24 544
6 13 1 17 | 24 | 22 | 13 0 27 | 23 | 22 54¢€
7 23 | 17 | 17 | 12 | 21 | 27 0 19 | 27 54§
8 15 1 21 1 19|13 ] 18 | 23 | 19 0 24 552
9 18 | 27 | 24 | 25| 24| 22 | 27 | 24 0 55¢

Custo da melhor solu¢ao conhecida:

A habilidade de explorar de forma eficiente o espde busca através de uma populacéo
diversificada e otimizada faz da copt-aiNet umaai@enta poderosa, principalmente quando
consideramos aplicacbes em que seja importantdemgéim de mdaltiplas solu¢cdes para um
mesmo problema e também no caso de problemas cdtiplogiobjetivos, em que se busca
amostrar a superficie de Paret@@CLO & CORTES 2005). Tal desempenho dificilmente pode
ser alcancado via outras abordagens populacioraisencionais, tais como algoritmos
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genéticos. Os algoritmos genéticos classicos, bemocsuas variantes, privilegiam o0s
melhores individuos da populacdo, tanto no momet@rossovercomo no processo de
selecédo dos individuos para a préoxima geracaocgelelitista,roulette wheeletc.), o que
tende a conduzir a uma populacéo centrada no gen@dimo ou mesmo, em particular para
casos em que a funcdo a ser otimizada ndo € suéniente suave, levar a um ponto de étimo

local de baixa qualidade.

6.3 Sintese do Capitulo

hY

Neste capitulo foi proposta uma nova ferramentajowhnada copt-aiNet, destinada a
otimizacdo combinatéria multimodal. A copt-aiNesasiamenizar um problema inerente a

maioria dos algoritmos evolutivos: a perda de diade da populagéo.

Diversas estratégias vém sendo propostas para emgdiotda diversidade, tais como modelos
de ilha (WHITLEY & HECKENDORN 1999), nichos (MLER & SHAw, 1996), entre outras. A
principal vantagem da copt-aiNet em relacdo a ewlsrdagens evolutivas € sua habilidade
de localizar e manter multiplas soluc¢des diveradas para problemas de carater combinatério
de elevada complexidade, e isso ao longo de umanaexecucdo do algoritmo. Esta
propriedade faz da copt-aiNet uma ferramente pdatimente interessante em casos de
otimizacdo multimodal em que € requerida a obtededmultiplas solu¢des de alta qualidade,
e para 0 caso de otimizacdo multiobjetivo, em qudtiptas solu¢des correspondendo a
diferentes objetivos sdo mantidas na populacéo.régapdo apenas o algoritmo da selecéo
clonal, proposto pape CASTRO& VON ZUBEN (2002), MRELI & COELLO (2005) ja obtiveram

resultados relevantes junto a uma variedade d@énicists de problemas multiobjetivo.

No Capitulo 7 desta tese € apresentada a aplidacéopt-aiNet ao problema de ordenacéo de
dados de expressdo génica, que é modelado comaabiema combinatorio. Neste caso,
freqientemente ha multiplas relacdes entre geres@ podem ser expressas através de uma

Unica solucédo, sendo portanto um problema tipicéenmultimodal.
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CAPITULO 7

ANALISE DE DADOS DE EXPRESSAO GENICA

Neste capitulo sdo apresentados os resultado®slatichvés da aplicacdo da copt-
aiNet, proposta no Capitulo 6, ao problema de dzggdo de dados de expresséo
génica extraidos de experimentos de microarrays.re@ultados produzidos sao
comparados com aqueles obtidos através da clustéazhierarquica, um dos
métodos mais comuns de clusterizacdo aplicadosganiaacdo de dados de
expressao génica. Este capitulo assume o conhdoiraearca do procedimento
de realizacdo de experimentos de microarrays. ara informacdes acerca de
experimentos de microarrays, bem como seu mapeanpani um conjunto de

valores numeéricos, consultar Apéndice C.

7.1 Introducao

Embora dados biolégicos venham sendo produzidoleveadas taxas, existe relativamente
pouco conhecimento acerca da funcionalidade do mgend®assadas cinco décadas da
descoberta da estrutura em dupla hélice do DNAemoiga humano e de diversos outros
organismos, comdescherichia coli Saccharomyceserevisiag Caenorhabditis elegans
Drosophila melanogaster ja foram completamente sequenciad8sandlise dos niveis de
expressdo dos genes sob variadas condi¢cdes pods prgoortantes informagdes acerca da
funcionalidade do genoma, uma vez que 0s hiveigxgeessdo génica estdo diretamente
associados a producédo de proteinas, sendo pomamttator determinante no controle de
processos celulares. A medicdo dos niveis de esdwegénica pode auxiliar cientistas na
identificacdo da fungdo de genes, e de quais psosedes participam, além de contribuir para
desvendar como o0s niveis de expressao sao infadogipor doencas e medicacgbes, entre

muitas outras aplicacoes.
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Nos ultimos anos, a tecnologia de microarraysHEsiA, 1996) tem atraido grande atencdo de
pesquisadores. Tais experimentos permitem o maniento de milhares de genes
simultaneamente. Assim, a extracdo de conhecimeranalise da informacéo de niveis de
expressao requer o processamento de grandes quside dados, tornando impraticavel a
simples analise visual dos dados brutos. Dessaafoferramentas computacionais que
auxiliem cientistas nesta tarefa vém se tornandia cgez mais necessarias. Um meétodo
comumente empregado envolve a reordenacdo de denasordo com sua funcionalidade.
Existem basicamente duas abordagens na literatana gfetuar esta tarefa: métodos de
agrupamento (Br-JosepHet al, 2001; ESEN et al, 1998) e métodos de ordenacaoifEs et

al., 2002; ®MEs et al, 2002f; ®MEs et al, 2002g; Bal et al, 2002). Nesta tese, a copt-
aiNet, descrita no Capitulo 6, é empregada comanédtodo de ordenacdo. O principal fator
que levou a aplicacdo da copt-aiNet ao problemdeew fato de que, no contexto de analise
de dados de expresséo génica, a manutencdo daidivky exerce um papel fundamental.
Considerando que diversas proteinas podem apreséntdtaneamente diferentes fun¢des no
organismo, diferentes genes podem estar simultar@anexpressos em variados grupos. Os
métodos comumente empregados nao sdo capazesd@dapropriadamente esses casos, de
modo que relacdes entre genes condicionalmentegrdados sdo frequentemente omitidas
(GasH & EISEN, 2002). A habilidade da copt-aiNet de manter sidscdiversificadas de alta

qualidade permite a identificacdo de relacdes itapbes entre genes.
7.2 Microarrays e Expresséo Génica

O objetivo dos experimentos de microarrays € coargs niveis de expressao génica de duas
amostras de material genético submetidas a varieoadicbes ou experimentos. Para mais
detalhes acerca de experimentos de microarrayscberm acerca da terminologia empregada
neste capitulo, consultar o Apéndice C. A visughma de dados de expressdo génica
geralmente é realizada através de uma represengadfica, como a representacdo proposta
em HSEN et al. (1998). A representacdo grafica requer uma md#iexpressad, onde as
linhas denotam genes e as colunas denotam expéosnds cores e intensidades obtidas no
array sdo mapeadas para a matriz de expréddsaadeM; é um valor real calculado para o
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genei e o experimentg (para detalhes consultar o Apéndice C). Portaatopatriz de
expressadM contém linhas correspondendo a expressao relagvantd gene especifico e
colunas representando os experimentos. Genes gsebs®p corresponderdo a valores
negativos, enquanto genes sobreexpressos saoempdss por valores positivos. Genes

igualmente expressos corresponderdo ao valor zero.
7.3 Organizando Dados de Expresséao Génica

O resultado de um experimento de microarray em gekelve um grande namero de genes e
experimentos. Assim, métodos que auxiliem ciergtistaorganizar os dados resultantes,
permitindo a visualizacdo de relagbes entre genmsegulados, exercem um papel
fundamental na andlise de dados de expressdo géhica técnica amplamente utilizada
envolve o rearranjo dos dados de expressdo géemalenando os genes de acordo com sua
funcionalidade. Existem basicamente duas abordagetiteratura para se realizar esta tarefa:
métodos de clusterizacdo (agrupamento) e orderlager. Diversos trabalhos podem ser
encontrados na literatura para as duas abordagesde métodos baseados em algoritmos
classicos até novas meta-heuristicas. Essenciantanto a clusterizacdo como a ordenacéo
linear resultam em um problema de otimizacdo coatbita, cujo objetivo € reorganizar os
genes de modo que genes apresentando perfis dess&prsimilares sejam posicionados
proximos. Até o momento, estudos de expressdo a@étém enfocado métodos de
agrupamento para classificar genes de acordo copeiis de similaridade de expresséo.
Vérios algoritmos de agrupamento foram aplicadograblema. O mais comumente utilizado

€ a clusterizacao hierarquicagen et al, 1998).

Ha outros métodos de agrupamento bastante empegadono a clusterizacdo por
particionamento, geralmente implementada utilizandgpas auto-organizaveisAfiAyo et
al., 1999) ek-means (@sH & EISEN, 2002).

Existem alguns trabalhos na literatura que tratggmoblema de organizar dados de expressao
génica como um problema de ordenacéo linear. Em &t al (2002), os autores propuseram

um algoritmo evolutivo para encontrar solucdes ke gualidade para o problema. Com o
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objetivo de manter a diversidade da populacéoemgpregado um mecanismo em que cada
individuo da populacdo é considerado o “pai”, e ainlsinado com outros individuos
escolhidos aleatoriamente, geranslosolucfes-filhas. Ao final do ciclo, gs individuos
apresentando maiditnesssao selecionados dentre @sHA) filhos gerados. Os individuos
melhor adaptados formam a nova populacéo e o Focesrepete até que o critério de parada
seja atingido. O método apresentou resultadodaati®s, provendo, em geral, resultados de
qualidade superior aqueles obtidos via clusterz&iérarquica e mapas auto-organizaveis.

Em Merz & ZELL (2002), os autores propuseram um algoritmo memétiilizando o
procedimento de agrupamenkemeans para efetuar uma busca local. Neste trgbalho
procedimento de agrupamento é visto como um prableombinatério no qual o vetor de
genes deve ser associado a grupos de forma gueaagg@dratica das distancias dos vetores
ao centréide de seu grupo seja minima. Os resugltabdtidos indicaram a superioridade do

algoritmo memeético com relagdo aos métodos cléssiemgrupamento.

Em CoTtTA et al (2003), os autores aplicaram um algoritmo mernétio problema de
ordenacdo génica. As principais caracteristicaaltadagem sdo o uso de uma funcéo de
fithnesscapaz de capturar propriedades globais do conflatgenes, o uso de uma arvore para
representacdo da solucdo, o uso de procedimentdsusta local e o uso de multiplas
populagcdes em um modelo de ilhas com migracdo dieiduos. Os resultados apresentados
sugerem que o algoritmo memeético apresenta mellesendpenho que os métodos de

agrupamento classicos.

X1A0 et al.(2003) propuseram uma abordagem evolucionariadailenvolvendo mapas auto-
organizaveis e otimizacdo de particulas, de forma @s pesos sinapticos do mapa auto-
organizavel sdo determinados pelo algoritmo deiptigdo de particulas. Em um primeiro
estagio, os pesos sdo obtidos através do treinandenmapa auto-organizavel. Em seguida,
sdo otimizados pelo algoritmo de otimizacdo dei@aes com o objetivo de refinar o
processo de agrupamento. Os autores proveram umaacacao entre o método proposto e a
clusterizagéo hierarquica classica. Na maioriasifasilacdes executadas, a hibridizacdo entre

mapa auto-organizavel e otimizacao de particuladuziu a melhores resultados.
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Embora amplamente utilizada, a clusterizacdo hjaréa € um método muito susceptivel a
minimos locais. Algumas estratégias vém sendo gtapona literatura para contornar esse
aspecto, tais como reordenar as folhas da arvoeglgeelo procedimento de clusterizacéo
hierarquica (Br-JosepHet al, 2001, BepL et al, 2001). Em geral, técnicas de agrupamento
sdo bastante efetivas quando o conjunto de dadesespa dimensdo reduzida. Entretanto,
quando se consideram dados de elevada dimensdelagées entre genes tendem a ser

multiplas.
7.4 Técnicas de Agrupamento e de Ordenacéo

Técnicas de agrupamento organizam genes de modgeqnes pertencentes a um mesmo
grupo sejam similares de acordo com algum critéEim geral, a escolha da técnica de
agrupamento mais apropriada ndo € uma tarefa f&amaioria das técnicas requer que o
namero de grupos seja definido a priori, além d@eeer 0 ajuste de diversos parametros. Um
outro aspecto relevante é que os dados podem indgic@os com diferentes formatos e
tamanhos. Geralmente, métodos de agrupamento péesala existéncia dausters(grupos)
bem definidos, além de suporem uma configuracd@cesppara 0os grupos. Diferentes
técnicas de agrupamento tendem a produzir soludiétstas, e a melhor escolha é altamente
dependente das caracteristicas do conjunto de dadosnalise. A técnica de agrupamento
mais popular utilizada para analise de dados deessfo génica édusterizacao hierarquica
(EISEN et al, 1998; AIN et al, 1999). A saida de um procedimento de clusteiizac
hierarquica é uma arvore, tendo como folhas osspdef expressdo dos genes, de modo que
cada folha corresponde a uma linha da matriz deeegfio génicsdl. A sequéncia de folhas
constitui um rearranjo das linhas da matriz de e€s§A0 génica. Entretanto, um grande
namero de rearranjos é possivel sem que sejanda®ias relacdes hierarquicas definidas por
um procedimento de clusterizacdo hierarquica. Asséuonicas de pés-processamento se
fazem necessérias para execucdo da permutacaardos da arvore, tal como proposto em
BieDL et al. (2001), onde um algoritmo de tempo polinomial paarganizar as folhas da

arvore é utilizado.
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Métodos para ordenagdo buscam pela melhor ordenagr para dados de expressdo
génica. Nesse sentido, o problema de ordenacawrse équivalente ao problema do caixeiro
viajante simétrico, apresentado no Capitulo 2. @tmio € encontrar uma ordenacdao linear de
genes que minimize a soma das distancias (geranmmeatliida empregando-se a distancia
euclidiana ou o coeficiente de correlacasgh et al, 1998)) entre genes adjacentes. Uma vez
que o problema de reorganizar dados de express@mage modelado como um problema de
otimizacdo combinatéria, a meta é definir uma seg@aéde genes, dentre uma enorme
guantidade de candidatos, de modo que genes afaederperfis de expressao similares no
espacoN-dimensional (ondeN é o numero de experimentos) sejam posicionadosaie m
proximo possivel (GMEs et al, 2002). A Figura 7.3(a) ilustra a condicao inidisgquéncia
arbitraria de 102 genes e seus respectivos padeegpressao para dois experimentos) e a
Figura 7.3(b) mostra a ordenacdo obtida. Sdo pistamb niveis de expressdo dos dois
experimentos no plano e é apresentada a sua comcEsgie representacao grafica antes e apos
a aplicacéo do procedimento de ordenacéo linede Hloe a representacdo grafica na Figura
7.3(b) enfatiza a existéncia de genes com perfisxgeessao similares, posicionando padrdes
similares topologicamente proximos. Tanto na Figu&{a) como na Figura 7.3(b), a equacéo
de cada gene corresponde a um ponto no graficeqleesla, e genes vizinhos na matriz de

expressao da direita tém seus respectivos pogtdols no grafico da esquerda.

(a) (b)

Figura 7.3. Exemplo de aplicagdo de um algoritmo de ordenpe&® um conjunto de expressdes
génicas artificialmente geradas. (a) Ordenacaaimpara 102 genes e 2 experimentos no plano e sua
respectiva representacao grafica; (b) sequénaxpiessdes génicas no plano e representacéo grafica

correspondente apés a aplicagdo de um algoritnood#macao.
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Devido a dificuldade de se selecionar o método deupmmento mais apropriado,

especialmente quando ha pouca informacdo relac@onadconjunto de dados em andlise,
métodos baseados em ordenacgdo linear sdo poteectalmapazes de prover informacdes
valiosas para a andlise de especialistas, comstiiuassim uma alternativa interessante para

ser empregada isoladamente ou em conjunto contéscde agrupamento.

A Figura 7.4(a) mostra a ordenacdo para os niveigexpressdo de 1000 genes gerados
aleatoriamente com distribuicdo uniforme no plardiniensional e a representacdo grafica
correspondente apos o procedimento de ordenaga.li® mesmo conjunto apds a aplicacéo
do algoritmo de clusterizagdo hierdrquica aglonneyaé exibido na Figura 7.4(b). Observe

que a configuracdo de genes, tendo sido aleatantengerada, ndo caracteriza grupos bem
definidos. Assim, o emprego de qualquer técnicagtapamento tenderia a produzir clusters
artificiais. Note também que, neste caso, a reptas@o grafica gerada a partir do algoritmo
de ordenacéo linear apresentou um aspecto mamneifque aquele gerado via procedimento
de clusterizacdo hierarquica, justamente pelo f&oo conjunto de dados ndo apresentar
clusters bem definidos, mas sim uma distribuicdeatdkia. Ligando-se 0s pontos

correspondentes aos niveis de expressao de geneBosgi (graficos da esquerda, tanto na
Figura 7.(a) como na Figura 7.4(b)), percebe-se guerdenacdo apresentou melhor

desempenho que a clusterizacdo hierarquica.

(@) (b)

Figura 7.4.Ordenacgéo versus agrupamento para os niveis dessfp de um conjunto com 1000
genes gerados aleatoriamente e usando distribuigBmme. (a) solugcéo (custo 24) obtida por um
algoritmo de ordenacéo e representacédo graficasmondente; (b) seqiéncia de genes (custo 40) no

plano e respectiva representacao grafica aposcaaegdd do procedimento de clusterizacdo hierarquica
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A Figura 7.5(a) ilustra 0 método de ordenacéo agbica uma configuracdo com 100 genes e 2
experimentos, cujos niveis de expressao foramcaatihente gerados e em que 4 grupos bem
definidos no espago bidimensional podem ser obdesva Figura 7.5(b) ilustra o resultado

da aplicagédo da clusterizagcéo hierarquica ao mesmjnto de dados. Note que, em casos
caracterizados por clusters bem definidos, o r@daltla ordenacao linear pode ser facilmente
mapeado para um conjunto de clusters, uma vezenesgproximos na sequéncia fazem parte
de um mesmo cluster, enquanto genes distantesnpemea clusters distintos. No caso

apresentado na Figura 7.5(a), os clusters obtidoans exatamente aqueles definidos pela

clusterizacéo hierarquica, exibidos na Figure 3.5(b

Note também que, conforme esperado, a represenggéfica obtida a partir da ordenacédo

linear apresenta-se mais uniforme que aquela pidapela clusterizacéo hierarquica.
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(a) (b)

Figura 7.5.Ordenacéo linear e clusterizacdo para quatro cluktan definidos. (a) solucéo (custo
5,37) produzida por um algoritmo de ordenacao pangiveis de expressado de 100 genes e 2
experimentos distribuidos em 4 clusters e repragéotgrafica correspondente; (b) seqiiéncia de genes
(custo 8,25) no plano e representacao graficasmoralente apos aplicacao da clusterizacao

hierarquica
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7.5 Aplicagdo da copt-aiNet ao Problema de Ordenagcd o de Dados

de Expressao Génica

7.5.1 Motivacéo

Atualmente é fato conhecido que muitos processlhaces séo afetados pelas combinacdes
genotipicas, havendo uma crescente demanda podosétapazes de identificar relacbes

multiplas entre genes ARK & HASTIE, 2005). A determinacdo de multiplas solucbes é
particularmente interessante para o problema désende dados de expressdo génica.
Considere as duas solucdes exibidas na Figurap@r, uma instancia com 100 genes e 2
experimentos. Os eixos de coordenadas correspoadsmmiveis de ativacdo dos genes em
cada experimento e cada ponto no plano represgradrédo de expressao de um gene. Como
pode ser observado pelo pequeno circulo desenledduas figuras (pouco a direita e acima
do centro da figura), ha dois genes possivelmemteegulados. Entretanto, existe um longo

caminho entre os dois genes na primeira solucapagro a segunda solucao traz os genes
muito proximos. Assim, pode-se concluir que algumelacfes de genes correlacionados
podem ser omitidas para representar outras relagéesiodo que uma Unica solu¢do néo é

capaz de prover uma visao de todas as relacOelv@iesntre genes.

Figura 7.6. Duas solucdes para um problema no espaco bidioraistada solucdo evidencia
diferentes configuracfes potencialmente capazespdesentar diferentes relacdes entre genes, como

exibido para os dois genes circulados.
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7.5.2 Resultados Computacionais

Considerando que a clusterizacao hierarquica étododle clusterizacdo mais empregado na
aplicacdo de organizacdo de dados de expressdgcagémesta secdo sao apresentados
resultados envolvendo a copt-aiNet e um procediondatclusterizacao hierdrquica para trés

conjuntos de dados reais de expressao génica:

» Diffuse Large B-cell Lymphom&80 genes e 63 experimentos da base de dados
descrita em AizADEH et al (2000). Os dados utilizados, bem como informacdes

adicionais, podem ser encontrados(ettp://lImpp.nih.gov/lymphoma/data/figure4

* Yeast Saccharomyces cerevisiaB00 genes e 79 experimentos, constituindo um
subconjunto da base de dados eseket al (1998). O artigo original de Eisen, bem
como o conjunto de dados completo e informacde<icamiis, encontram-se

disponiveis enghttp://rana.lbl.gov/EisenData.h}m

* YeastSaccharomyces cerevisiaB00 genes e 79 experimentos, constituindo outro
subconjunto da base de dados provida esaNEet al (1998).

Todos os experimentos contendo valores ausentam fpreenchidos com o valor ‘0. O

conjunto de dados empregado nesta secdo encontlisggivel na pagina dmfobiosys

Research Groughttp://www.dca.fee.unicamp.br/projects/infobiosysigexp.

Para ilustrar a habilidade da copt-aiNet na solw@@roblema de organizacado de dados de
expressao génica, foi realizado um estudo comparanvolvendo a copt-aiNet e um

procedimento de clusterizacdo hierarquica seguiela peordenacdo das folhas da arvore
gerada. A ferramenfareeArrange(BIEDL et al, 2001)foi empregada para reordenar as folhas

da arvore.

Os resultados aqui apresentados correspondem atws @as melhores solu¢des alcancadas
com o software TreeArrang€ustas, € 0 custo de varias solu¢des obtidas pela cojatad

custo de uma solugéo é calculado como sendo adasndistancias euclidianas entre cada par
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7

de genes adjacentes. Além disso, € importante campasimilaridade entre as solucdes
obtidas pela copt-aiNet, calculada de acordo canitério apresentado no Capitulo 6, Secao
6.2.3.1. Um valor inteiro correspondendo ao numeeo operacfes necessarias para se
converter uma solucdo em outra representa a dilelsientre pares de solucdes: valores
maiores indicam solu¢cdes menos similares, enquaaitwes menores indicam solugbes mais
similares. Caso duas solucfes correspondam a nwsieracao, a diversidade para este par é

igual a zero.

As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 apresentam os resulfmtasoito individuos da populacéo evoluida
via copt-aiNet em termos de diversidade. O custsdliagédo final € comparado com o custo
da solucéo obtida via o software Tree-ArranQes(a,). Cada tabela contém os resultados dos
algoritmos para um dos trés conjuntos de dadodhedos para validacdo da proposta desta
tese. Conforme pode ser observado nas Tabelag.Z.&,7.3, para todos os casos, as solucdes
obtidas via copt-aiNet ndo somente apresentaramrmaalidade que a solucdo gerada via o
software Tree-Arrange como também apresentaram gaia de diversidade. Conforme
mencionado no Capitulo 6, uma das principais vamsgla copt-aiNet em relacdo a outras
abordagens € que ela é capaz de prover multiplagdes de alta qualidade para o problema
em estudo, o que conduz a possibilidade de idest#io de genes co-regulados. Assim como
llustrado na Figura 7.4 para o caso bidimensiamkolu¢cées obtidas ndo sdo caracterizadas

pela alocacao distinta dos mesmos grupos, masearppoposicao de novos grupos.

Tabela 7.1.Diversidade e custo das melhores solu¢6es ohpial@sum problema com 380 genes e 63
experimentos da base de daBiffuse Large B-cell Lymphom®s custos correspondem a soma das distancias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucado 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 1112 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

Custaa: 1909,50

177



Andlise de Dados de Expressao Génica

Tabela 7.2.Diversidade e custo das melhores solu¢fes ohil@sum problema com 300 genes e 79
experimentos da base de daiesstSaccharomyces cerevisid@s custos correspondem a soma das distancias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucéo 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

Custga: 1120,10

Tabela 7.3.Diversidade e custo das melhores solu¢6es olptii@sum problema com 500 genes e 79
experimentos da base de da¥esstSaccharomyces cerevisig®s custos correspondem a soma das distancias
euclidianas entre cada par de genes adjacentes.

Solucao 1 2 3 4 5 6 7 8 Custo
1 0 177 182 174 179 174 182 172 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

Custa,: 2016,10
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CAPITULO 8

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste capitulo sdo apresentadas as principaisilmagies desta tese e séo
apontadas algumas linhas de pesquisa relacionagassaveis extensbes deste

trabalho.
8.1 Contribuicdes

Nos ultimos anos, as meta-heuristicas tém deseragenium papel fundamental em
otimizacdo combinatéria. O uso de métodos exatosnesmo meétodos aproximados que
oferecem garantia de proximidade da solucédo oténkmitado pela elevada demanda por
recursos computacionais. Para grande parte do&eprab reais, que em geral apresentam alta
complexidade, os métodos exatos se mostraraméanéiat o que tem motivado a pesquisa na

area de métodos heuristicos.

As principais contribuicdes desta tese residem nogpgsta de duas meta-heuristicas para

problemas combinatorios baseadas em diferentedigaras:

* Redes neurais artificiais e sistemas nebulosos: pfoipposto um novo método
empregando multiplos mapas auto-organizaveis pasolacdo de problemas de
roteamento de veiculos e de mdltiplos caixeirogamias. O método emprega
conceitos de inferéncia nebulosa para guiar o @mémnto dos mapas auto-

organizaveis.

» Engenharia imunoldgica: nesta linha, foi propostonovo método, denominado copt-
aiNet (Artificial Immune Network for Combinatorial Optinaizon) e baseado na opt-

aiNet (Artificial Immune Network for Optimizatipn proposta por B CASTRO &
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Timmis (2002). A copt-aiNet esta voltada para a solugc@oprbblemas multimodais em
espacos de busca discretos.

Foram dois os principais motivos que levaram awadestda aplicacdo de mapas auto-

organizaveis a problemas combinatérios:

1. S&o0 escassos os trabalhos envolvendo auto-orgaoizag solugdo de problemas
combinatorios. Alguns trabalhos apresentam resadtgmtomissores para instancias
simples do problema do caixeiro viajante simétrieotretanto, a caréncia de um
estudo mais aprofundado, considerando problemas binatdrios de maior

complexidade, € evidente.

2. O custo computacional tende a ser substancialnmeat®r que para outros algoritmos
baseados em permutacao, principalmente quandentratanstancias de larga escala.
Embora a qualidade da solucdo obtida tenda a seomgeie das solucdes obtidas por
meta-heuristicas baseadas em permutacéo, tais algoritmos genéticos ou sistemas
imunoldgicos artificiais, 0os mapas auto-organizévebnstituem uma alternativa
atraente para aplicacdes de larga escala e em te@lpou para aquelas em que existe
um elevado grau de incerteza na definicdo do pmmbleUma outra vantagem da
abordagem auto-organizavel é que ela é extremarfierieel no tratamento de certos
tipos de restricoes.

Nesta tese € proposta uma extensdo dos algorifpnesemtados na literatura para o problema
de roteamento de veiculos capacitados (CVRPapacitated Vehicle Routing Probleyme
para o problema de multiplos caixeiros viajantesT8R — Multiple Traveling Salesman
Problen). Entretanto, devido a elevada complexidade do E\¢Rdo MTSP, o mapa auto-
organizavel convencional, proposto papHONEN (1997), ndo pbde ser diretamente aplicado
ao problema, tal como ocorre para o problema dretai viajante simétrico, tendo sido
necessaria a proposicao de uma nova estratégiaideniento do mapa guiada por inferéncia

nebulosa. O desempenho das estratégias nebulamavencional foi comparado através de
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uma série de simulacdes, mostrando que a abordagghulosa conduz a resultados

substancialmente melhores.

A segunda principal linha de contribuicbes desta teside na proposicdo de uma nova meta-
heuritica baseada em sistemas imunolégicos aaigi@ destinada a otimizacdo de problemas
combinatérios. O método desenvolvido representoa extensdo da opt-aiNet (Artificial
Immune Network for Optimization), proposta poe CASTRO & TimMmIis (2002) para
otimizacdo multimodal de problemas nao lineares espacos continuos. O método foi
adaptado de modo a operar em espacos discretosdaBnzaracteristicas mais relevantes do
método proposto é a habilidade de encontrar e mamikiplas solu¢des de alta qualidade e
adequadamente distribuidas no espaco de solucédglatas. O critério para definir boas
solucbes inclui, além da qualidade relativa da ¢gmu sua diversidade junto a populacéo
como um todo, indo além da mera analise do valofudado-objetivo. E estabelecido um
critério de similaridade entre solugbes, permitintio gerenciamento eficiente da populacéo
de individuos. Esta habilidade confere maior auttiacaos algoritmos, com a maioria dos
parametros automaticamente ajustavel pelo proggoriemo. Tal autonomia é derivada
justamente da inspiracdo no sistema imunolégicdd@ico, em que se busca manter um
repertério de anticorpos diversificado, com elingéi@a de células redundantes e apto a
responder prontamente a patbgenos aos quais asngafoi previamente exposto, bem como

a patdgenos similares a estes.

No Capitulo 7 foram apresentados resultados prongisprovenientes da aplicagdo da copt-
aiNet a um dos problemas mais relevantes do carapmaihformatica: analise de dados de
expressao génica provenientes de experimentos aeariays. Dado um conjunto de genes
submetidos a uma série de experimentos ou em wigsrestagios de um processo (diferentes
etapas do ciclo de vida celular, por exemplo), peexnento de microarray permite identificar
genes que se encontram ativados ou expressos errexpdrimento. O principal objetivo é
estabelecer relagdes entre os niveis de expressigethes. Um aspecto importante € que
varios genes podem estar co-regulados, ou sej@ncentram expressos em um mesmo
processo ou experimento simultaneamente. Neste, chfsventes solucbes (ordenagdes)

podem ser associadas a genes co-regulados. Camgldeque o estudo de processos co-
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regulatorios é de fundamental importancia para mpceensdo das funcionalidades do
genoma, a obtencdo de multiplas solucdes diveaddis é particularmente Util para analise de

expressao génica.
8.2 Perspectivas e Pesquisas Futuras

O trabalho desenvolvido ao longo da elaboracdadese admite varias vertentes, cada uma

delas podendo conduzir ao desenvolvimento de urha ble pesquisa.

8.2.1 Extensdo dos meétodos apresentados para o prob lema do caixeiro

viajante assimétrico

Uma extensdo imediata da copt-aiNet e dos mapas-ocagdnizaveis consiste em sua
adaptacdo de modo a suportar instancias assinsatidceaixeiro viajante.

8.2.2 Emprego do mapa auto-organizavel proposto em outras aplicacdes

No Capitulo 4 foi proposta uma nova abordagem loasean inferéncia nebulosa para
treinamento de mapas auto-organizaveis, podendlusiae envolver mdultiplos mapas
simultaneamente. Um tOpico para pesquisa interessamia avaliar o desempenho da rede
proposta para outras aplicacbes, como problemagyadgamento (clusterizacdo), mineracéao
de dados, otimizacdo multiobjetivo, j& que 0 map@-arganizavel proposto permite que se
considerem varios objetivos ponderados embutiddengdio de similaridade, entre outros.

8.2.3 Otimizacdo multiobjetivo e de problemas dindm  icos empregando a copt-

aiNet

Atualmente, é fato bem conhecido que abordagenslgpnais tém se mostrado eficazes no
tratamento de problemas com multiplos objetivoss,palém de levarem a uma exploracéo
eficiente do espaco de busca, permitem que se labtewvarios elementos do conjunto de
Pareto simultaneamente, em uma uUnica execucaogdadtalo. Abordagens evolutivas, tais
como algoritmos genéticos e sistemas imunolégiatdiceais, vém sendo amplamente

utilizadas nesse contexto@@.Lo & NARELI, 2005). Conforme mencionado na se¢ao anterior,

182



Conclusbes e Perspectivas

a copt-aiNet dispbe de um mecanismo elaborado deiteracdo da diversidade da populacao.
Tal caracteristica torna a copt-aiNet particularraeairaente para otimizagcdo multiobjetivo e
de problemas dinamicos mono e multiobjetivo. Algtmbalhos ja vém sendo desenvolvidos
no contexto de otimizacdo dindmica dentro do grd@gesquisa do LBIC (Laboratério de
Bioinformatica e Computacdo Bio-Inspirada), vinddaao DCA/FEEC/Unicamp. EmE
FRANCA et al. (2006), a copt-aiNet é aplicada a otimizacdo dgancias do problema do
caixeiro viajante simétrico dindmico, em que asdevacdes das arestas (custos de se viajar
entre cidades) é variavel. Nesta publicacdo, ompeeho da copt-aiNet foi comparado aquele
obtido por uma implementacdo do método de coldridodmigas. Conforme esperado, foi
constatado que a copt-aiNet apresentou melhorestagss no ambiente dinamico e, além

disso, consumindo menos recursos computacionais.
8.2.4 Aplicacdo da copt-aiNet a problemas de bioinf  ormética

Conforme apresentado no Capitulo 7, a copt-aiNeagicada com sucesso a problemas de
ordenacédo de dados de expressdo génica. Foramgadasealgumas bases de dados publicas
disponiveis via Web. Os resultados obtidos indivacue a copt-aiNet € uma ferramenta
potencialmente Util na organizacdo de dados deesgf@o génica, levando a producdo de
multiplas solucdes diversificadas e, observande-sdiagrama, visualmente distintas. Por
envolver pré-processamento de dados e recursoEaggiara visualizacdo, muitas outras
ferramentas computacionais de apoio ao desenvailimee interfaces com o usuario
poderiam ser incorporadas, assim como o estabedatinde uma interacdo efetiva com
potenciais usuarios. Além disso, existem muitosrosutproblemas combinatorios em

bioinforméatica (A Uru, 2005) junto aos quais a copt-aiNet pode ser aqbdic
8.2.5 Ensembles

Uma linha de pesquisa futura interessante envolveomceito deensembles que sao
compostos por uma combinacdo de um conjunto de @oempes sintetizados para se realizar
uma tarefa. Uma das principais motivacdes para prego de ensembles é o fato de que

diferentes propostas de solugcdo podem exploraredifes aspectos relevantes de um
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problema, enquanto muitas vezes uma Unica promlestsolucdo ndo € capaz de explorar
todos os aspectos relevantes simultaneamentea (L2004). Assim, a combinacdo de
diferentes métodos ou mesmo o emprego de difereatggntos de parametros em ensembles
leva a construcdo de poderosas ferramentas, pak®ecite capazes de prover uma exploracdo
mais eficiente do espaco de busca. Tal abordageatngmte leva ao aumento da qualidade
da solucéo final, a obtencdo de um conjunto decéehi finais mais diversificado, e a

identificacdo de aspectos relevantes existentediwmsas propostas de solugéo.

Considerando a habilidade da copt-aiNet em produnia populacdo de soluc¢des altamente
diversificadas, o método tende a constituir um poste componente na composi¢cao de

ensembles, abrindo uma vertente a ser explorada.
8.2.6 Meta-otimizacao

A Ultima e possivelmente mais desafiadora linhapdequisa futura apontada nesta tese
envolve o conceito de meta-otimizacdo. Em gerdérelites métodos sdo frequentemente
necessarios para abordar diferentes classes demaxbde otimizacdo ou mesmo instancias
distintas pertencentes a uma mesma classe. Porpkxenesta tese foram apresentadas
situacdes em que 0s mapas auto-organizaveis teadsmn mais efetivos que as abordagens
baseadas em permutacdo (quando a restricdo ertaohamho relativo das rotas), e situagoes

em gue abordagens baseadas em permutacdo saodcagas.

A existéncia de tantos tipos de métodos de otirdizae variagbes € consequéncia da
observacao pratica e tedrica de que a eficiénciandeleterminado método de otimizacéo é
dependente do problema a ser tratado. Tal fato destaas questdes: como determinar qual
técnica de otimizagdo € mais adequada a uma imstéspecifica de um problema? Como
caracterizar um problema através de atributos oggenitam identificar o método de

otimizacado apropriado? A resposta a estas quefdédse ser vista como um complexo

problema de otimizacédo, comumente chamadmela-otimizacao
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COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Neste apéndice serdo brevemente apresentados algonseitos

relacionados a complexidade computacional. A indmmia das meta-
heuristicas tornou-se evidente no inicio da déamd971-1980, quando
descobriu-se que muitos problemas importantes ide@zeizdo ndo podiam
ser resolvidos na otimalidade em tempo polinomRETRANK, 1995). A

importancia pratica dos problemas combinatériouepesquisadores a
relaxar os requisitos de garantia de convergéngarantia de obtencéo da
solucéo otima e investigar métodos de otimizac@ioxapados baseados em

meta-heuristicas.

A.l. Dificuldade de Problemas: Problemas P, NP, NP- Completos e
Reducdes

A teoria da complexidade computacional estuda aptexidade de problemas computaveis
através de um algoritmo. A complexidade de um pobl esta diretamente ligada ao
consumo de tempo e memodria de um algoritmo 6timdoomelhor algoritmo conhecido para
0 problema. O consumo de tempo e memoéria € medaidftuecdo do tamanho da instancia.

De acordo com sua complexidade, um problema padeosieomial ou ndo-polinomial Um

problema polinomial possui complexidade dada@(mk pana algunk, onden € o tamanho

da instancia, ou seja, um algoritmo € dito execatartempo polinomial ou consumir uma
guantidade polinomial de memoria para este problegnexiste um polinbmip(n) tal que o
algoritmo aplicado a uma entrada de dimenedsempre encontra uma solucdo para o

problema em tempp(n), isto é, apods efetuga(n) instru¢cdes simples, ou entdo consumindo
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uma quantidad@(n) de espaco em memdéria. Um problema é dito ndowpolial caso ndo

existak tal que a complexidade do problema seja dadaomni‘ , Seja no tempo, no espaco,

ou em ambos.

A classe de problema engloba todos os problemas que podem ser resslhé@dotempo
polinomial através de um algoritmo. A classe deblgnmas NP(do inglésnon-deterministic
polynomia) € o conjunto de todos os problemas de decisdoadgudtem um algoritmo
verificador. Um algoritmo verificador constitui uaigoritmo capaz de executar em tempo
polinomial um processo de verificagcdo da veracidddeuma condicdo dada uma solucao

qualquer para o problema. Por exemplo, dados ogrsmaturais a, b e c, verificar se existe

um valor d tal que a3 +b@%+c@ = Q Neste caso, com apenas sete operacoes
aritméticas pode-se verificar a veracidade da gdmdexpressa pela equacéo acima. Tomando
agora como exemplo o problema do caixeiro viajgrdea verificar se o problemaN® deve-

se, primeiramente, formula-lo como um problemaegsdo. Por exemplo: dado um conjunto

de cidadesC ={1,...,N }e as distanciasl ; entre as cidadeise j, deseja-se verificar se o

trajeto dado pela sequénctéade cidades apresenta distancia total menor que aior v
denotado poDist. O algoritmo A.1 ilustra o procedimento de veriféa, sendo capaz de

verificar a veracidade da condigcdo em tempo poliabmrovando que o problema\eP.

Observe que o processo de verificacdo ndo exigseeacontre uma solucao polinomial para
o problemaNP, mas sim que se determine em tempo polinomiairs®e aondicdo especifica €

verdadeira ou nao.

Um problema de decis@®é classificado como NP-completo se todo problemelasse NP é
redutivel aE em tempo polinomial. Exemplos de problemas NP-cetoplsdo a verséo de
decisdo do problema do caixeiro viajante e o problelo ciclo hamiltoniano, entre muitos
outros. Problemas de otimizacdo cujas versdes dsdtesdo NP-completas sdo classificados
como NP-dificeis. A categorizacdo NP-completo efsr a problemas de decisdo, enquanto a
categorizacdo NP-dificil diz respeito a verséo tilaiaacao.
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Embora ndo haja uma prova formal até a presens éatonsenso entre especialistas da area
que P # NP, ou seja, conjectura-se que problemas da cl¥seompleto ndo podem ser
resolvidos em tempo polinomial. Um problefda é classificado comdP-completo seP1
pertence a clas@¥P-completo e qualquer outro problema @¥P pode ser reduzidoRl em
tempo polinomial. Um problemB2 € redutivel a umproblenfl se um algoritmo parBl
pode ser transformado em tempo polinomial em uroriilgo paraP2. Existem diversos
problemasNP-completos: o problema da mochila e o problemaaixego viajante, entre
outros. Em @REY & JOHNSON (1979), pode ser encontrada uma relacdo de prablga
classificados comdP-completos. O problema do caixeiro viajante foi ums grimeiros a ser
provado como pertencente a clag$B-completo, sendo que nenhum dos algoritmos ja

propostos é capaz de encontrar a solugcao 6timarmpotpolinomial.

Procedimento Checa_Solugao(d, s, Dist)
DistanciaTotal := 0
Parai:=1 até n-1 faga
DistanciaTotal = DistanciaTotal + d; j +1
Fim
DistanciaTotal = DistanciaTotal + d,_1
Se DistanciaTotal < Dist entdao
Verificagdo := Verdadeiro
Senao

Verificagdo := Falso
Fim do Procedimento

Algoritmo A.1. Verificacdo da veracidade de uma versédo de depaaoo problema do
caixeiro viajante: dadas as distancias entre tagdasdades, a sequéncia de cidades

corresponde a um percurso cuja distancia totalrondo queDist?
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APENDICE B

O SISTEMA IMUNOLOGICO

Neste apéndice sera apresentada uma breve rees@a @o sistema imunoldgico
bioldgico dos vertebrados, enfatizando alguns dtogeue serviram como base
para o desenvolvimento de uma nova abordagem el@#ricia computacional: os

sistemas imunoldgicos artificiais (SIA).

B.1. Conceitos Basicos

7

O sistema imunoldgico é composto por um conjuntoradéculas, células e 6rgaos que
trabalham de forma agregada com o objetivo prim@dpgproteger um individuo de invasores
externos causadores de doencas (patdégenos), coox) kactérias, fungos e parasitas. O
corpo € provido de barreiras naturais que constitneecanismos de defesa inespecificos,
agindo contra uma ampla variedade de agentes agess€Esses elementos que atuam de
forma genérica ou ndo-especifica compdesistema imunoldgico inat® sistema inato esta
presente desde o0 nascimento, ndo é aperfeicoadoocoistorico de exposicfes a agentes
patologicos e baseia-se, principalmente, na acaacélidas fagocitarias (macrofagos e
neutroéfilos) capazes de ingerir e digerir microoiganos sem a necessidade de exposicao
prévia ao agente patogénico. Dessa forma, indigiduascem com uma capacidade de
resposta imunoldgica relativamente fraca, fundaatentem uma imunidade natural gerada

pelos anticorpos recebidos da mae.

Por sua vez, gistema imunolégico adaptativamge em resposta especifica a um determinado
agente infeccioso e possui a habilidade de se @daptsentido de aperfeicoar sua resposta ao
longo do tempo, de acordo com o histérico de expesi a agentes capazes de promover uma

resposta imunologica. O sistema adaptativo poskabdidade de aprender a reconhecer tipos
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especificos de patdbgenos e de manter uma memdna dotuito de prover respostas futuras
mais rapidas e eficazes ao mesmo patégeno e aadgrariantes deste patdgeno.

O processo de aprendizagem ou adaptacdo imunolégisainicio na chamadeesposta
primaria. A resposta primaria é em geral lenta, tornandapseente apenas alguns dias apoés a
infeccdo. Ja a memoria é constituida por um coajdatcélulas e moléculas (anticorpos) com
ciclos prolongados de vida. Caso o corpo sejaaeiaflo pelo mesmo agente ou agentes
similares, o sistema imunolégico o reconhece cose Ina memoria imunolégica, sendo capaz
de prover uma resposta rapida e eficaz, denominesjaosta secundariaDessa forma, a
principal diferenca entre as respostas adaptatinata reside no fato de que a resposta inata
permanece aproximadamente constante durante teida ao individuo, enquanto a resposta
adaptativa é incrementada e aperfeicoada com aiggoorepetida a antigenos. Um antigeno
pode ser definido como qualquer substancia recasda@elo sistema imunoldgico e capaz de

desencadear uma resposta imunoldgica, a qual padetar ou ndo a producdo de anticorpos.

Os sistemas imune inato e adaptativo, em conjucdmpdem um notavel e complexo

mecanismo de defesa. Quando o sistema inato napaz @e combater um determinado
agente infeccioso, 0 sistema adaptativo gera umsosta. Neste ponto vale ressaltar que,
embora haja a distingdo entre sistema imune insddaptativo, 0S mecanismos atuadores
ativados por uma resposta especifica fazem useldes préprias do sistema inato, ou seja,

ambos os sistemas atuam em conjunto para mantgsildeo interno do organismo.

As respostas imunoldgicas, sejam elas provenieltessstema inato ou adaptativo, dependem

da acéo das células brancas do sangue, os lewcocito

B.2. Estrutura do Sistema Imunolégico, Elementos Co  nstituintes e

Mecanismos de Defesa

B.2.1. Estrutura do Sistema Imunolégico

O sistema imunologico é organizado em camadasyedstzzndo uma estrutura com defesas

em multiplos niveis. A primeira camada € compogir lparreiras fisicas, tais como pele,
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membranas e pélos. A segunda camada envolve bart@oquimicas, como saliva, lagrima,

enzimas e acidos, propiciando condi¢cdes de viddemaadas a certos tipos de invasores. As
demais camadas sao formadas pelos sistemas imatnesiadaptativo. A Figura B.1 apresenta
uma visao geral da estrutura do sistema imunolpgiom as varias camadas de defesa do

organismo.

Uma vez que 0 agente patogénico entrou no organisreistema imunolégico inato constitui

a primeira linha de defesa, sendo capaz de elimmgios microorganismos comuns. Porém,
nem sempre o sistema inato € capaz de reconhecec@hbater eficazmente os organismos
infectantes, uma vez que existem muitos organisques ele ndo € capaz de reconhecer.

Nestes casos entra em acao o sistema imunologaquedinyo.

Patégenos t t . . E
x }
o X
Barreiras fisicas
Barreiras
bioquimicas
}7".%" o m
‘@yx BOQO ‘w x
Resposta imune o o S B S T
Inata ) 0o D°0<>°° oon : @}

Resposta imun
adaptativa

1%

g
Q

2@,
p¥

X Eliminacéo do patégend

Figura B.1. Estrutura do sistema imunoldgico.
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B.2.2. Principais Células do Sistema Imunologico

Os processos de deteccdo e eliminagdo de patogeimoguiados por afinidades fisico-
quimicas. As células do sistema imunologico posseaperficies providas de receptores,
alguns dos quais aptos a se ligarem a agentesépatog, outros aptos a se ligarem a células
do sistema imunoldgico e outros aptos a reconhesg#mulos moleculares. Todos estes
receptores possuem 0 objetivo comum de prover hemdmento, comunicacao e sinalizacao
entre células e moléculas, promovendo assim umngeareento eficiente da resposta

imunologica.

Tanto o sistema imunologico inato como o adaptatiependem da acdo diesicécitosou
glébulos brancos Os leucdcitos sdo responsaveis pelo reconheaimeneliminacdo de
patégenos. Odinfdcitos constituem leucdcitos mononucleares, e podem seongrados
principalmente no sangue e em alguns orgaos liefdiyer Secdo B.2.3). Os linfocitos
compdem o principal grupo de células imunoldgicaestigadas em sistemas imunoldgicos
artificiais. Outras variagbes de leucécitos queedgsnham um papel fundamental no
mecanismo de defesa sdo macréfagos granuldcitose células dendriticasA Figura B.2

ilustra as principais células atuantes no sistemanologico.

Imunidade
Inata Adaptativa
| |
Macréfagos Granuldcitos Célu!a}s Linfocitos
dendriticas
Basofilos Eosinodfilos Neutrofilos Células B Células T

Figura B.2. Principais células do sistema imunolégico partictpa das defesas inata e adaptativa.

192




O Sistema Imunolégico

As principais funcdes dos linfocitos, macréfagosanglécitos e células dendriticas

encontram-se descritas a seguir:

e Linfocitos T ou células T— Desempenham um importante papel na producaarde u
resposta imunologica. Ao serem ativadas, se dif@aenem células T efetoras, com uma
variedade de funcgdes. Participam da resposta di@péaséo assim chamadas devido ao

fato de sua maturacéo se dar no timo (ver Seca8)BRbdem ser de dois tipos:

o célula T auxiliar Kelper T-Cell, que tem por funcdo promover respostas
imunologicas através da secrecdo de substanciasicqsi que ativam outras
células imunoldgicas, como os macréfagos (os geiasresponsaveis por digerir
microorganismos e outros elementos antigénicoreando as células B quanto a

necessidade de iniciar a producéao de anticorpos;

0 ceélula T citotdxica ou supressotdller T-Cell), que efetua a eliminacao de células

infectadas por agentes patologicos. Nao possueetifsfglade para antigenos.

As células T séo providas de receptores antigéniewa detectar antigenos derivados de
proteinas estranhas ao organismo ou patégenogukaFB.3 mostra a representacdo adotada
nesta tese para uma célula T inativa, respons@@ldeteccdo de antigenos, e uma célula T
ativa, responsavel por alertar outras células dtersia imunoldgico acerca da presenca do

antigeno reconhecido.

CélulaT CélulaT
inativa ativa

Figura B.3. Representacao para célula T inativa e célula Rativ

» Linfocitos B ou células B— Quando ativadas, essas células diferenciam-sskias

plasmaticas secretoras de anticorpos (plasmoéchas).principal funcéo é a producéo
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de anticorpos em resposta a agentes patogénicaanti@erpos constituem proteinas
gue reconhecem e se ligam a uma outra proteinaiispesendo portanto capazes de
reconhecer e se ligar a agentes patogénicos. @hda B € programada para produzir
um anticorpo especifico, exercendo assim um papetiamental na imunidade

adaptativa. A Figura B.4 ilustra a representacaonda célula B inativa e uma célula B
ativa (plasmacito).

&
% B X

CélulaB P
inativa Plasmocito

Figura B.4. Representacdo para célula B inativa e célula B §lasmécito).

» Granuldcitos ou leucocitos polimorfonucleares— S&o importantes na remocao de
parasitas e agentes invasores do organismo. Ogsscegranhos séo fagocitados e degradados
por enzimas produzidas pelos granulécitos. Hatip@&s de granuldcitos: os neutroéfilos, os
eosinofilos e os baséfilos. Os granuldcitos cingufzelo sangue e entram nos tecidos somente
quando alertados pela presenca de pontos de iofeccinflamacdo. A Figura B.5 ilustra os

trés tipos de granulocitos: neutrdéfilos, eosingfiobasofilos.

Neutrdfilo Eosindfilo Basdfilo

Figura B.5. Representacdes para células granuldcitas: neotrébkindfilo e basdfilo.

* Macrofagos— Leucocito agranuldcito correspondendo a formadura dos mondcitos. Os
mondcitos circulam pelo sangue e, ao alcancaremteowlos, se diferenciam em

macrofagos. Os macréfagos desempenham acao fagncapresentando capacidade de
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circular pelo corpo e digerir microorganismos erasielementos antigénicos. Possuem um
importante papel tanto no sistema imunolégico imatanto no adaptativo. Os macréfagos
podem também apresentar antigenos as célulasvanat-as. Essa caracteristica faz com
que sejam denominados células apresentadoras iderad (APC — antigen presenting
cell). A Figura B.6 exibe a representacdo de umduoibm (macréfago imaturo) e de um

macrofago.

Mondcito Macréfago

Figura B.6. Representacdo para mondcito e mondécito maduro ¢rfisay).

e Células dendriticas — sdo também denominadas “células apresentaderaantigenos”
(APCs), uma vez que sao responsaveis pela captuemtijeno e por sua apresentacado aos
linfécitos para o procedimento de reconhecimeném &lulas fagocitarias especializadas, de
vida duradoura e baixa taxa de proliferacdo. Emaontse presentes na maioria dos tecidos.
As células dendriticas imaturas migram do sangue @atecidos, onde realizam fagocitose e
pinocitose. Possuem receptores em sua superfiggzes de reconhecer estruturas comuns a
varios patdogenos. Ao encontrarem um patdégeno, aratuapidamente e migram para 0s
linfonodos, onde ativam os linfocitos T antigenpesdficos. Assim, as células dendriticas sé@o
fagocitarias enquanto ainda estiverem imaturas.n@uamadurecem, passam a exercer o
papel de apresentadoras de antigenos aos linfédtogrincipal funcdo de uma célula
dendritica ndo é destruir o patdgeno, mas sim legaantigenos patogénicos aos 6rgaos
linféides periféricos para apresentacdo aos litddciT. A Figura B.7 mostra uma

representacao pictérica de uma célula dendritiedura e madura, respectivamente.
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Célula dendritica Célula dendritidz
imatura acl

Figura B.7. Representacao para célula dendritica imaturadeiraa
B.2.3. Os Org&os do Sistema Imunoldgico

Os 6rgaos do sistema imunolégico, denominadogaos linféides classificam-se em
primarios ou secundarios. Os orgaos linfoides mimsasédo responsaveis pela producao e
maturacdo dos linfécitos, enquanto nos o6rgaos ile® secundarios ocorrem os estimulos
antigénicos. Nos 6rgaos linféides, os linfécitogiiagem com outras células e com elementos
antigénicos, o que pode ocorrer tanto durante cesgp de maturacdo como durante uma
resposta imunologica. A Figura B.8 ilustra os ogyéinféides. A medula 6ssea e o timo
constituem os 6rgaos linféides primarios. Os Ordaddides secundarios sdo as amigdalas e

adendides, linfonodos, apéndice e placas de Pegsws linfaticos e baco.
As principais funcionalidades de cada 6rgao enaome detalhadas a seguir:

* Medula 6ssea -todas as células do sistema imunoldgico derivanmeaula éssea.
Algumas células amadurecem na propria medula 6éesgaanto outras migram e sofrem
maturacdo em outros 6rgaos linféides. A medulaadpseduz células B, que constituem
células produtoras de anticorpos, e células T.eErito, somente as células B se
diferenciam na propria medula 6ssea. Uma vez quetlsas B tém seu processo de
maturacdo finalizado, elas entram na corrente d$aegjl migrando para 0s 0rgaos

linféides secundarios.

e Timo - a principal funcé@o do timo € a producéo de céltilasaduras. Células T imaturas

migram da medula 6ssea e amadurecem no timo. Ruogmiocesso de maturacédo, células
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T que sdo benéficas para o sistema imunolégicafenain-se, enquanto células que
possam acarretar uma resposta auto-imune (ou 8mgja, resposta contra o proprio
organismo) sao eliminadas. As células T maduraslis@madas para o sangue e para a

linfa, através dos quais percorrem o organismo @ssdde agentes patogénicos.

Baco - € o maior 6rgdo linféide secundario. Possui a donde filtragem do sangue,

combatendo os microorganismos patogénicos que envadcorrente sanguinea.

Linfonodos - constituem oOrgaos linfaticos secundarios. Deseimgrano papel de filtros
para um fluido corporal conhecido cotirtfa. S&o localizados em pontos de convergéncia
dos vasos do sistema linfatico. Os linfonodos apnigas células fagocitarias que
promovem a filtragem da linfa, eliminando antigeantes que estes retornem a circulacao

sanguinea.

Amigdalas e adendides- fazem parte do sistema imunoldgico associada@sas e ao

intestino.

Apéndice e placas de Peyer contém células imunolégicas destinadas a protégadrato

gastrointestinal.

Vasos linfaticos— constituem um conjunto de canais que transpostdimfa dos tecidos
para o0 sangue e para os 6rgaos linfoides, carregandélulas portadoras de antigenos dos

locais de infeccdo para o reconhecimento nos éig#Eodgles.
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Orgéos linféides
secundarios

Orgéos linféides
primarios

Amigdalas e
adenoides

Timo

Bacgo

Placas de Peyer
Apéndice
Medula éssea Linfonodos

Vasos linfaticos

Figura B.8. Orgéos linféides.

B.2.4. Mecanismos Basicos de Defesa

B.2.4.1. Imunidade Inata

Os microorganismos que superam as barreiras figiobnicas e penetram no organismo
entram em contato com células e moléculas que poddsencadear uma resposta imune inata.

O sistema imune inato reconhece uma ampla gamabdéscias (antigenos).

A acdo de uma célula fagocitaria encontra-se ddstrna Figura B.9. Os macrofagos e
neutrofilos séo os principais elementos atuantedefesa inata. Eles identificam os patégenos
através de seus receptores de superficie, os sgidigam ao patogeno (Figuras B.9 a) e b)).
As moléculas bacterianas que se ligam a essestoeegfevam a célula a englobar a bactéria
(Figura B.9 c)). Células apresentadoras de antggdas como 0os macrofagos, circulam pelo
corpo em busca de agentes patogénicos. Quando tdgepa é encontrado, ele é ingerido e

fragmentado emeptideos antigénicddlossaL, 1993).

Os macrofagos sdo também encarregados de alettas @élulas do sistema inato sobre a
presenca de um patdégeno. Isso é feito atravéscdaecde de certas quimiocinas denominadas

citocinas(Figura B.9 b)), as quais sao identificadas porasutélulas providas de receptores
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para quimiocinas (Figura B.9 d)), tais como neilbéfe mondcitos (que rapidamente se

diferenciam em macréfagos).

A resposta inata € fundamental para a ocorréneiairda resposta adaptativa: as células

dendriticas e os macrofagos realizam a apresentigcantigenos aos linfocitos T.

Um outro aspecto importante do sistema inato énatavel capacidade de discriminar de
forma efetiva células proprias e superficies dégetos, distinguindo entrepooprio e onao

proprio, passando também essa informacgao para o sistaptatdo.

receptores patégeno

Figura B.9. Visdo de uma resposta do sistema imunolégico inato.

B.2.4.2. Imunidade Adaptativa

A defesa adaptativa é promovida pelos linfécitos Bfocitos T, apresentando uma resposta
especifica para cada patdgeno. Na resposta adaptaas células reconhecem um
microorganismo como invasor e respondem a ele edrada producdo de anticorpos
especificos, promovendo a eliminacdo do antigefeotedinbém conduz a geracao de células
de memodria, propiciando uma protecao imunolégicenpaente ou de longo prazo para novas

exposi¢cfes a0 mesmo antigeno ou a antigenos @milar
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A resposta adaptativa tem inicio quando um patogemggerido por uma célula dendritica
imatura. Eventualmente, todas as células deralititigram através da linfa em direcdo aos
linfonodos, onde interagem com os linfécitos. Seella dendritica ndo estiver ativada, ela

induz tolerancia aos antigenos proprios que elasgam.

A Figura B.10 ilustra as principais etapas de uesposta adaptativa. As células T auxiliares
possuem em sua superficie receptores especifipazes de reconhecer o antigeno através
dos peptideos antigénicos ligados ao macrofagdN@isa etapa € importante ressaltar que
cada linfocito apresenta receptores com uma urspaciicidade. Embora tenha uma Unica
especificidade, os receptores sado desenvolvidoga#o que possam reconhecer também
variacbes dessa especificidade, assegurando o hesgorento de um antigeno mesmo
mediante pequenas mutacdes. Isso garante que, £dimfaritos trabalhando em conjunto,
possa-se dar origem a inumeras especificidadesafato orepertério de receptores de
linfocitos do individuo. A Secéo B.3 detalha um dos procedsagconhecimento de padrdes

do sistema imunoldgico.

Uma vez que o antigeno foi identificado, as céltlag proliferam e alertam outras células de
defesa sobre a presenca do antigeno através dachbe de substancias denominadas
linfocinas (I). As linfocinas desencadeiam a ativacdo delaslB. Quando uma célula B é
ativada pelas linfocinas (lll), ela da origem aeisascélulas plasmaticasque fabricam os
anticorpos especificos para o antigeno (IV). Ogamos se desprendem da célula B e se
ligam aos antigenos, inativando o agente patogénginalizando o inicio de um processo de
fagocitose (V).
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Figura B.10. Mecanismos basicos de defesa do sistema imunolégico

Quando o sistema imunologico detecta a presengenddeterminado antigeno pela primeira

vez, existe um periodo de laténcia para que aptisoespecificos sejam produzidos. Se,

posteriormente, 0 organismo entrar em contato nemégncom o mesmo antigeno, anticorpos

especificos estardo presentes e atuando muito ra@ilamente e em maior quantidade. A
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Figura B.11 ilustra a concentragdo de anticorpasrespostas primaria e secundéria ao longo

do tempo.

Resposta primaria Resposta secundaria

Concentracao de anticorpos

s } _ Tempo
B Tempo de exposi¢éo ao antigeno antes da deteccéo

[] Resposta imunoldgica para o antigeno

Figura B.11.Concentracéo de anticorpos nas respostas primaeaumdaria ao longo do tempo.
B.3. Reconhecimento de Padrbes

Um dos aspectos mais importantes do sistema imgioot®m relacdo ao reconhecimento de
padrbes é que diversas ceélulas, como os linfocgas, providas de moléculas receptoras
capazes de efetuar o reconhecimento de antigenasceéptor do linfécito B é capaz de
interagir com moléculas antigénicas livres, enquantreceptor do linfécito T é capaz de
reconhecer antigenos fragmentados em peptideggrictds, 0s quais sdo apresentados pelas

células apresentadoras de antigenos.

O receptor de antigeno da célula B é o anticogab a sua membrana de superficie. Caso a
célula seja ativada por um agente patogénico, tisogmos serdo secretados. Os anticorpos
apresentam uma regido denomingmaatopo destinada ao reconhecimento de antigenos
especificos. A regido do antigeno que se liga amtqao é chamadegpitopo A intensidade da
ligacdo entre paratopos e epitopos € denomiatwidade Os receptores sao ditos especificos

devido ao fato de se ligarem somente a estrutwapdopos complementares. Os receptores
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de linfocitos distintos podem diferir entre si, m@s receptores de um mesmo linfécito sao
idénticos, o que indica que um determinado linfbéitespecifico para epitopos similares. Um

linfécito somente seréa ativado se sua afinidade eempatdégenos for suficientemente alta.

Enquanto o anticorpo possui um Unico tipo de rewepis antigenos podem apresentar

multiplos epitopos, podendo ser simultaneamentanfearido por diversos anticorpos.

A Figura B.12 ilustra o processo de reconhecimeio® antigenos por parte dos anticorpos

0y

Figura B.12.Processo de reconhecimento de antigenos atravépiopos.

atraves dos epitopos.

M Epitopo
] Antigeno

@ Anticorpo

B.4. A Teoria da Selecéo Clonal

A selecéo clonal dos linfocitos € um dos principias importantes da imunidade adaptativa
(JANEWAY, 2001). Com o objetivo de produzir células efedagen quantidade suficiente para
o combate de uma infeccdo, um linfocito ativadoedss proliferar. A teoria da selecéo clonal
(BURNET, 1959) propbe que, quando um antigeno invade o isman células imunoldgicas
gue reconhecem esse antigeno se proliferam, genamweks células denominadaknes
Quanto maior for a afinidade entre o anticorpo antigeno, mais clones serdo gerados.
Durante a proliferacdo, os clones estdo sujeitomudacbes com taxas inversamente

proporcionais a afinidade com o antigena$BAaL, 1993). Os clones mutados com maior
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afinidade sdo selecionados via processo de selegloal para se tornarem células de
memoria ativadoras de respostas imunoldgicas sadasdfuturas. As células de memoaria
circulam pela linfa, pelo sangue e pelos tecidaguando sdo novamente expostas a0 mesmo

estimulo, rapidamente se diferenciam em plasmocépazes de produzir anticorpos.

Uma das principais caracteristicas da selecéo lobbadabilidade de eliminacéo de linfocitos
capazes de reagir a antigenos proprios, corresptasda padrdes antigénicos expressos pelo
préprio organismo. Linfécitos auto-reativos ou agrdando baixa afinidade sdo neutralizados

antes mesmo de seu amadurecimento.

Uma outra importante caracteristica € a geracdmulacdes genéticas via mecanismo de
hipermutacdo somatica ERLER & PERELSON 1993). Dessa forma, os clones gerados sdo

submetidos a processos de mutacéo, produzindo tipessde anticorpos.

A selecado clonal ocorre tanto para as células Bocpara as células T. As células T nao

produzem anticorpos, mas séo fundamentais paracuada ativacao das células B.
Em sintese, as principais propriedades da selégaal cao:

» proliferacdo de células que possuem receptoresifispe de alta afinidade a um

antigeno correspondente a um determinado ageriggrato;

* inativacdo de linfocitos que reagem a antigenogprim®, expressos pelo proprio

organismo;

e geracdo de variacbes genéticas aleatorias (hipacdes) durante o processo de

clonagem,;
* promocao de um processo de maturacdo de afinidade.

A Figura B.13 ilustra a teoria da selecéo clonal.
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Figura B.13. Mecanismos envolvoidos na teoria da selec¢éo clonal.
B.5. Diversidade do Receptor

Os anticorpos apresentam uma regiao fixa e umaaegiriavel, conforme ilustrado na Figura
B.14. A regido fixa pode assumir apenas um numiendado de estados bem definidos,
enquanto a regidao variavel pode assumir uma vategaaticamente infinita de formas

distintas, permitindo que se liguem a um namerdbtam praticamente infinito de antigenos.
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As regibes variaveis sao idénticas entre si paatgger molécula de anticorpo e determinam a
especificidade de ligagdo ao antigeno. A parteteates determina as acdes que devem ser
tomadas para inocular o patégeno. A diversidadeadtisorpos €, portanto, garantida pelas

regides variaveis da molécula.

Durante o desenvolvimento das células B, os metasigsie recombinacdo e mutacédo se dao
de forma orquestrada. Primeiramente, ocorre a rer@mpdo dos segmentos génicos da
molécula de anticorpo, gerando uma populacdo cetldaampla diversidade em termos de
especificidade a antigenos. O mecanismo de hipag&otsoméatica é entdo ativado para
operar durante a proliferacdo (clonagem), podeedarlao aumento da afinidade entre o

anticorpo e o antigeno.

No genoma de cada individuo existem multiplos segosegénicos que codificam parte do
receptor. Esses segmentos devem ser agrupadosddeaniormar uma molécula de anticorpo
completa no linfécito B. Assim, existem “bibliotexcgénicas” que, através dos procedimentos
de recombinacdo e mutacéo, formam os receptorelnftmstos. Em resumo, o repertério de
células B é diversificado através de trés mecarssrhipermutacdo somatica, delecdo de
genes e recombinacdo de genes. Mutacdes aleasdgastroduzidas nos genes da regido
variavel durante o processo de clonagem das céBlagventualmente, algum clone
modificado pode apresentar uma maior afinidaderdijyeno do que a célula que o gerou.
Essas células com alta afinidade tornancélelas de memoriaDevido a aleatoriedade do
processo de mutacdo, uma grande parcela dos etsmantados torna-se ndo funcional ou
auto-reativa e deve ser eliminada em estagiosireres do processo de maturacao.

O sistema imunologico deve apresentar um reperti@ioeceptores suficientemente variado
de modo a assegurar que os linfécitos respondaariades patégenos. Considerando que o
namero de patdgenos a serem reconhecidos € muitr op@e o0 namero de receptores
existentes, o repertério de receptores seria irisate para reconhecer cada um dos possiveis
patdégenos se o repertorio fosse fixo. Sendo assidiversidade e a constante renovagédo de
partes do repertério de células imunolégicas sémehtos fundamentais para garantir uma

defesa efetiva contra um universo praticamentaitofde patogenos.
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B Regido variavel
[J Regiéo fixa

Figura B.14.Regides fixa e variavel de um anticorpo.
B.6. Teoria da Rede Imunoldgica

A teoria da rede imunoldgigariginalmente proposta poeRNE (1974), sugere que o sistema
imunoldgico € composto por uma rede de células Eoulas capazes de se reconhecerem
independentemente da presenca de antigenos. Faindgado experimentalmente que os
anticorpos, além de possuirem em sua regiao vafi@gao-V) receptores, conhecidos como
paratopos, para reconhecimento de antigenos, postambém seu préprio determinante
antigénico (epitopo). Os epitopos dos anticorpomipem que eles sejam reconhecidos por
outros linfécitos do proprio sistema imunolégicas éélulas imunologicas podem responder
positivamente ou negativamente a um determinadmelst Uma resposta positiva conduzira
a proliferacdo e ativagdo de células e producdantieorpos, ao passo que uma resposta
negativa resultard em um processcsdpressaoConforme descrito na Se¢éo B.7, durante o
processo de maturacdo certos anticorpos podenmrse tuuto-reativos. Basicamente, quando
uma célula imunoldgica reconhece um antigeno o@oeamia outra célula imunoldgica, ela
estimulada. Por outro lado, quando uma célula indgia é reconhecida por outra célula
imunoldgica, ela é suprimida. Quando um organismmenpve uma reacao imunoldgica aos
antigenos proéprios, ele pode sofrer de uma doangaimune Portanto, a eliminacdo ou
neutralizacéo de linfécitos diferenciados capazesedgir com padrdes antigénicos expressos
pelo préprio organismo exerce um papel fundameAssdim, a caracteristica central da teoria

da rede imunoldégica € a definicdo da identidadesouthr do individuo.
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A teoria da rede imunoldgica é particularmenterggsante para manutencao da diversidade e
controle do tamanho da populacdo de células imgicalé através de um processo auto-

organizado, sendo assim extremamente util na eqdsirde ferramentas computacionais para
solucéo de problemas de engenharia. Recorrendoraeito de espaco de formas, a teoria da

rede imunoldgica pode ser interpretada como umegsmauto-organizado que define regides

de tolerancia e reatividade no espaco de formas.

B.7. Maturacao de Afinidade

A maturagcdo de afinidade esta relacionada ao aom@atafinidade entre anticorpos e
antigenos durante uma resposta imunolégica, e distéamente ligada ao processo de
mutacdo dos genes que codificam o anticorpo (veA&®.5), seguido pelo processo de
selecéo clonal (ver Secao B.4). Tanto o processouwtacao como o de sele¢cdo ocorrem nos

orgaos linféides secundarios.

A maturacdo de afinidade pode ser claramente cid@rem uma resposta imunologica
secunddéria: os anticorpos envolvidos em uma respesiundaria apresentam em média maior
afinidade aos antigenos do que os anticorpos pessera resposta primaria. Tal fato é
consequéncia dos processos de hipermutacdo sore@guaa pelos mecanismos de selecéo
natural de células contendo anticorpos de mais adltidade aos antigenos. Portanto, os
mecanismos de selecdo clonal, manutencdo de digdesie memoria imunoldgica séo

fundamentais para a maturacao da resposta imunalégi
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APENDICE C

EXPRESSAQ GENICA

Neste apéndice serdo apresentados alguns congé#ices de biologia molecular
e uma breve introducdo acerca da técnica de mieymar Os microarrays
representam o estado da arte em termos de tecactagecular para geracao de
dados de expressao génica, permitindo que se @&xtras niveis de expresséo de
milhares de genes em um Unico experimento. Talilpbdade levou a uma
revolugdo no escopo do projeto genoma. Juntamenteessa revolucao, emergiu
a necessidade de organizar e interpretar grandastidades de dados. A
bioinforméatica vem desempenhando um papel fundahenessa tarefa.
Atualmente, diversas fontes de bases de dadostwase$ para analise estédo
disponiveis on-line. Este apéndice traz tambémnadgureferéncias importantes e
apresenta a interpretacdo das matrizes de expregmdioa para o formato

comumente encontrado nos repositorios on-line.
C.1. Introducéo

Embora a producdo de dados bioldgicos esteja ouwmrea elevadas taxas, existe
relativamente pouco conhecimento acerca da funkiaeke do genoma. Cinco décadas apos a
descoberta da estrutura em dupla hélice do DNAermigna humano e o genoma de diversos
organismos, comdscherichia coli Saccharomycescerevisiag Caenorhabditis elegane
Drosophilamelanogasterforam completamente sequenciados

Apos o sequenciamento completo do genoma humahesa@berta das fungdes das proteinas
constitui uma das mais desafiadoras linhas de @ campo da biologia molecular.
Apesar de a seqUéncia de aminoacidos de uma mosein definida pelas informacoes

contidas no DNA, nao é possivel obter o proteonemap conhecendo-se o genoma. Enquanto
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0 genoma de um organismo € praticamente invargargetodas as células, cada tipo de célula
aciona apenas uma parte dos genes para formamamteu seja, somente uma parte de seus
genes € expressa. A analise dos niveis de exprdssgenes sob variadas condicbes pode
fornecer conhecimento acerca da funcionalidadeetioma. Os niveis de expressédo dos genes
encontram-se estritamente relacionados a produedorateinas, sendo, portanto, um fator
determinante no controle de diversos processosacetu A medicdo dos niveis de expressao
génica em larga escala tem auxiliado cientistas diversas areas de pesquisa, como
identificacdo do papel de genes, especificacdarasepsos em que 0s genes atuam e analise
de efeitos de medicamentos. Por essas razdesliseat& expressdo génica constitui um dos
topicos mais estudados na area de bioinformaticad@meeet al, 2001).

C.2. Conceitos Basicos de Biologia Molecular

C.2.1. O Genoma e os Genes

As células sao consideradas as unidades vitaisates vivos, pois nelas € realizada a maioria
dos processos metabdlicos e esta contido o matgnnadtico. Células contém o genoma, que
contém genes, que sao compostos de DNA (acido mibaxiucléico). Embora cada célula
contenha uma copia do genoma completo, nem todgerass estardo expressos e diferentes
genes poderdo estar expressos em diferentes ¢énuaias, caracterizando, por exemplo,
diferentes tecidos, doencas e fases do ciclo celula

As células sao capazes de se reproduzir, gerandts mélulas que contém uma cépia de seu
material genético ou genoma. O genoma de uma espégloba todo o seu conjunto de
genes. No caso particular do genoma humano, elemgpasto por vinte e trés pares de
cromossomos. No caso dos eucariontes, 0s cromossoesadem no nucleo celular e
comportam as moléculas de DNA, conforme pode seerghdo na Figura C.1. Os genes
mantém o cddigo para producdo de substéncias éspea@ para controle de caracteristicas
hereditarias, determinando as diferencas estrster&iincionais entre organismos. O nivel de
expressao dos genes pode caracterizar proces$0gidng, doencas, efeitos de medicacdes 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 caracteristeggocessos regulatorios e construtivos
em um organismo. Consiste em duas cadeias cons@adama estrutura de dupla hélice. As
cadeias sdo agregadas através da ligacdo de patesses, de acordo com certas regras de
pareamento. O modelo em dupla hélice foi descolpamnalames Watson e Francis Crick em
1953. Os elementos componentes dos acidos nuclémosminam-senucleotideos Cada
nucleotideo é formado por trés componentes: umaagum fosfato e uma base, produzindo
uma longa cadeia acoplada com uma série de basagudar pode ser uma ribose ou uma
desoxirribose. No caso do DNA, o aclUcar € uma degmse. As bases que compdem o
DNA podem ser de quatro tipos: adenina (A), guar{@@p timina (T) e citosina (C). A
adenina forma duas pontes de hidrogénio com a direira citosina forma trés pontes de
hidrogénio com a guanina. As cadeias de DNA sdoptamentares e, devido a regra de
ligacdo de bases (adenina com timina, e citosina @@anina), conhecer a seqiéncia de uma
cadeia (ou fita) permite que se deduza a sequélacsegunda cadeia. Cada codon (trinca de
bases) corresponde a um aminoacido. A Figura Gsgd 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 nitrogenad
C.2.3. RNA

A traducdo da codificacdo do DNA em aminoacidosadizada pelo RNA, o qual apresenta
estrutura similar ao DNA, com a base Uracila natutp base Timina. Assim como a Timina,
a Uracila € complementar & base Adenina. EnquanégUcar componente do DNA é a
desoxirribose, 0 RNA é composto por ribose. O RN#rénado por uma cadeia simples, e

nao por uma cadeia dupla, como o DNA.
Existem trés tipos de RNA:

* RNA Mensageiro (MRNA): contém o codigo transcritgartir do DNA para ser
utilizado na sintese de proteinas. Ele é geraduota do DNA através de um processo

denominaddranscricaa

« RNA Transportador (tRNA): responsavel pelo transpafos aminoacidos até os

ribossomos para execuc¢do da sintese protéica.

*  RNA Ribossdémico (rRNA): € integrante da estrutuos dbossomos e € responsavel

pelo processo de traducdo dos cédons para a cgéstias proteinas.
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Devido a regra de pareamento de bases, pode-seugasanova molécula de DNA a partir do
RNA via processo dé&anscricdo reversaExperimentalmente, o RNA mensageiro pode ser
isolado de uma célula e ser convertido para a falmd@NA através de um processo de

transcricéo reversa. O resultado da transcricéersawe o DNA complementar (cCDNA).
C.2.4. Sintese Protéica

Uma func¢éo fundamental do codigo genético estéldigasintese de proteinas. A seqiéncia de
nucleotideos no DNA de um cromossomo determinagédéseia de aminoacidos em uma
proteina e, consequentemente, suas propriedadass @em codificacdo para producédo de
proteinas sao transcritos através do mRNA. Os mRidAstituem os elementos fundamentais
da sintese protéica. Os humanos, assim como ayasismos Vvivos, utilizam vinte tipos de
aminoacidos na sintese de proteinas. A Tabela Xihk ®s aminoacidos que compdem as
proteinas. A Tabela C.2 ilustra as proteinas epadas por sequéncias de trés bases (codon).
A existéncia de mais de um cddon associado a alyuirsoécidos é denominada degeneragéo

do cédigo genético.

Tabela C.1.Aminoéacidos que compdem as proteinas.

Aminoacido Sigla Aminoécido Sigla
Glicina GLY Alanina ALA
Valina VAL Leucina LEU
Isoleucina ILE Serina SER
Treonina THR Acido Aspartico 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 sequéncias de trés.bas

SEGUNDA LETRA

Uuu ucu UAU U
U PHE TYR UGyU CYS
uuc ucc SER UAC UGC C
UUA UCA UAA UGA)STOP .
LEU STOP G
UUG UCG UAG UGG)TRP
C |cuu CCu CAU CGU U
Y HIS —
Ry cucC cCcC CAC CGC cC |m
= LEU PRO ARG 2
m CUA CCA CAA GLN CGA A m
3 CUG CCG CAG CGG G |
- —
m A ACU AAU AGU U | m
3 ALY ASN SER —
S AUC )ILE ACC\ o AAC AGC cC &
AUA ACA AAA VS AGA ARG A
AUG)MET ACG AAG AGG G
G |cuu GCU GAU GGU U
ASP
GUC GCC GAC GGC C
VAL ALA GLY
GUA GCA GAA GGA A
GUG GCG cac/CHY GGG G

C.3. Andlise de Expressao Génica

C.3.1. Hibridizacdo Comparativa

O objetivo dos experimentos de microarray baseadohkibridizacdo comparativa € comparar
0s niveis de expressao génica de duas amostraatddahgenético. Todas as células em um
organismo possuem o mesmo DNA gendmico, sendo demtidlades celulares distintas

decorrem de variacdes nos niveis de expressaoagénic

Um experimento de microarray basicamente envol\segsintes elementos:
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 Um array, que consiste em uma placa de vidro contendo masnteu milhares de

spots Cadaspotpossui em média um tamanho de 200 micrémetrosenos

e Um conjunto de amostras, que sao imobilizadasspassdo array. A escolha das
amostras de DNA a serem imobilizadas away determina quais genes serao

detectados.

* Duas populacdes de amostras rotuladas, consisti@ditas simples de cDNA (DNA
complementar, sintetizado através do RNA mensageaoprocesso de transcricao
reversa) de uma amostra conhecida e moléculasspondentes ao cDNA a ser

analisado.
e Um detector que permite medir os niveis de expoegééica das amostras rotuladas.

Inicialmente, sequéncias de DNA conhecidas séo ilinattas nos spots darray. Os genes
gue compdem essa sequéncia determinam os genesiveljae expressao sera analisado no
experimento. O préximo passo na execucdo de unrimxg®o de microarray € definir uma
populacdo de amostras composta de fitas simpleBNA a serem hibridizadas rawray. Em
geral, um experimento envolve duas amostras: umastaande controle contendo cDNA
conhecido, e uma amostra a ser estudada. As asadgtreontrole e de analise poderiam ser
compostas, por exemplo, por células saudaveis eghalas com doencas genéticas, ou células
em diferentes etapas do ciclo celular. Na sequgasifitas simples de cDNA de controle e de
cDNA a ser analisado séo hibridizadas spsetsdo array. A hibridizacédo é feita via bases
complementares. Desde que genes sao formados ceen dma um alfabeto especifico,
composto por adenina (A), timina (T), citosina @€guanina (G), com as regras de formacgao
de pares A-T e C-G, as amostras podem ser corestraiel forma a se ligarem ao material
genético das amostras rotuladas de cDNA imobilgadas spots Para preparar um
experimento de microarray, 0 mRNA deve ser puuficde todo o contetdo celular restante e
convertido para a forma mais estavel de DNA complegar através de um processo de
transcrigao reversa. As duas amostras de cDNAesiadas hibridizando-as no microarray. O

array possui centenas ou milhares de pontos, cada uterndmuma sequéncia diferente de
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DNA. Se uma amostra de cDNA contém uma sequéncplemnentar ao DNA posicionado
no spot o cDNA ira se hibridizar ao DNA.

Em geral, moléculas de cDNA séo rotuladas utilipandloragBes fluorescentes (cianinas)
verde e vermelhaGy3 e Cy5 para as amostras de controle e aquela a sersauba|i
respectivamente. As moléculas fluorescentes s&xtdeeis quando estimuladas por laser.
Assim, uma vez que as amostras de cDNA se hibrahzaoarray deve ser escaneado de
modo a determinar o nivel de hibridizacdo de cadwstra. Moléculas que ndo se
hibridizaram ao material genético sao removidasgay € estimulado por laser, emitindo luz
detectavel. A intensidade da luz emitida por cgutatreflete a quantidade de amostras que se

ligaram acspot

O produto de um experimento de microarray € umagémeacomposta por variospots
coloridos, cadaspot correspondendo a uma sequéncia distinta de cDNdyah define os
genes a serem analisados. A cor de cpaddé dada pela quantidade de cDNA hibridizada.
Spots que apresentarem maior quantidade de cDNA de umaubra populacdo serdo
predominantemente verdes ou vermelhos: pontos Weosecorrespondem a genes da
populacdo de controle sobreexpressos, enquantocopordgrdes correspondem a genes
subexpressos. Pontos amarelos correspondem a geradisiente expressos em ambas as
amostras, e a cor preta indica pontos em que nemklasiamostras se hibridizou. As cores e

intensidades obtidas regray sdo mapeadas para uma matriz de valoresAgaisde A ; € a

taxalogx(Cy5/Cy3) para 0 genee o experimentp. Portanto, a matriz de expressédo géiica

contém linhas correspondendo a expresséo relatwa pm gene especifico, e colunas
correspondendo a experimentos. Genes subexpress@sponderdo a valores negativos,
enquanto genes sobreexpressos serao representadeslqres positivos. Genes igualmente

expressos serao representados pelo valor zero.

A Figura C.3 resume 0s principais passos para is@annum experimento de microarray,
mostrando desde a selecdo de amostras a serersadasliaté a identificacdo de cada
populacdo de amostras com tinta fluorescente.almente, selecionam-se as amostras de

DNA de controle e de andlise. Os DNA sdo submetédasn processo de transcrigdo, sendo
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convertidos para RNA mensageiro (MRNA). O mRNA&s@&ntdo um processo de transcricéo
reversa, em que € convertido para DNA complemertaamostra de cDNA de controle
(populacéo 1) é rotulada com coloracdo vermelhguamo a amostra de cDNA a ser
analisada (populacéo 2) € rotulada com a coloregéue. A Figura C.4 mostra a execucao do
experimento de microarray propriamente dito. Umadisponiveis as amostras rotuladas, elas
sdo imobilizadas no array e ocorre 0 processo lédiaacéo, gerando uma matriz de niveis
de expressao. A Figura C.5 ilustra a interpretalgioniveis de expressao com base nas cores

dos spots do array e a conversao dos niveis dessgw para valores numericos.

Selegdo das
populagdes de amostras

de(%\lAl /\ de DNA 2
© 9l
0p° 0p°

Transcrigdo Transcrigdo
de DNA 4 de DNA
mRNA: mRNA:
populagéo 1 populagdo 2
Transcrigao Transcrigao
reversa 4 reversa
cDNA: cDNA:
populagdo 1 populacdo 2
rétulo rotulo
vermelho verde
CONSN M)

0) ©)
Q ©)

Figura C.3. Principais etapas de um experimento de microaselggdo das populacées de

controle (populacéo 1) e analise (populagéo 2jaedb do cDNA e coloracdo das amostras.
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DNA imobilizado contendo
genes de interesse

o

% 0® o

® o @ e 0 @

0l 0 02¢°°

(X 0®
Amostra de controle Amostra de controle
rotulada em vermelho (Cy5) rotulada em verde (Cy
Hibridizacdo

Estimulo via laser

Spots com cor e intensidade
detectaveis

v

Mapeamento de corgs
e intensidades para
uma matriz de
valores reais

Figura C.4. Principais etapas de um experimento de microahi@yidizacdo das amostras
rotuladas, obtencéo da coloracéo no array e mapgarde cores e intensidades para valores reais

representativos do nivel de expressao génica.
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sobreexpresso

subexpresso

igualmente expresso

nao hibridizado

10000 50 5,64
4800 1 0
300 0,03 | -4,91

Cys  Ly> | . Cv5
S g i i
Cy3 2 Cv3

Figura C.5. Interpretacdo dos niveis de expressao génica atdasecores dos spots do array:
indicacdo de genes sobreexpressos, subexpregpaaménte expressos através da coloragédo
resultante do array

C.3.2. Repositérios de Dados de Expressao Génica

Dentre os varios desafios que a tecnologia de mmi@gs apresentam aos cientistas,
compartilhamento de dados € um dos mais relevé@es L MAN et al, 2002). Encontram-se
na literatura propostas para padronizagéo de ddglegpressao génica, tais como a MIAME —
Minimal Information for the Annotation of a Micraary Experiment (8eLLMAN et al., 2002).

De acordo com esta padronizagdo, um conjunto desddd expressdo génica pode ser
visualizado como uma tabela cujas linhas correspond genes a serem avaliados e as
colunas representam experimentos aos quais os gaaesubmetidos, formando uma matriz

de expressédo génica. Além da matriz de expressacag@&m experimento de microarray deve
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conter informacdes acerca dos genes cujos niveexpiessdo foram medidos e acerca das
condicbes experimentais em que cada amostra foadamDessa forma, a informacéo

necessaria para descrever um experimento de nmayoanvolve trés partes: informacdes

sobre genes, informacdes sobre experimentos e zmaéri expressao génica, conforme

ilustrado na Figura C.6.

Descricdo dos experimentos

L 1| Diperimentos ¥

Matriz de expressdo

Descrigiio dos genes | | O
génica

Nivel de
expressdo génica

Genes

[TTITTIIT]
N

Figura C.6. Matriz de dados de expressao génica.

Existem diversas bases publicas de dados de e&prgésica, dentre elas:

» Stanford Microarray Databasgtttp://genome-www.stanford.edu/microaray

» Array Express¢http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress

« Gene Expression Omnibugtttp://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo

* Human Gene Expression Ind€Rttp://www.hugeindex.ong

* Yale Microarray Databaséhttp://info.med.yale.edu/microarrgy

* Eisen Labihttp://rana.lbl.gov/EisenData.h}m

Embora as bases de dados se apresentem normahodotenato apresentado na Figura C.6,
algumas variacdes podem ser encontradas. Os wiwagpressdo podem estar normalizados

ou ndo. Alguns arquivos, além de conter a descrilglogenes e dos experimentos, podem
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conter um cabecalho adicional. Outros ainda podemeter somente a matriz de expressao

génica, ndo incluindo cabecalhos ou rotulos panageu experimentos.
C.3.3. Softwares para Visualizacdo e Analise de Dad o0s de Expressao Génica

Um software comumente empregado na analise de dsdespressao génica ¢ o CLUSTER,
desenvolvido pela equipe do Eisen Lab, na Univadgdde Stanford ¢&R-JosepHet al,
2001; BepL et al, 2001). O CLUSTER apresenta diversas op¢Oesginimacao dos dados,
tais como ordenacéo linear e diversas modalidagl@gdipamento, tais como hierarquico e k-
meédias. O software TREEVIEWode ser empregado para visualizacdo dos dados de
expressao génica através de uma representacacagsifiilar aquela ilustrada na Figura C.7.
Nesta representacdo, 0S genes sobreexpressos (spdtaminantemente vermelhos) sé&o
representados em vermelho, 0s genes subexpregsus (gedominantemente verdes) sao
representados em verde e genes igualmente expispsts amarelos) séo representados em

preto. Amostras que nao hibridizaram néo séo cereihs na representacao grafica.

Um aspecto importante a ser considerado antes ddilgar um software especifico é a
formatacdo dos dados de entrada. Conforme menaamadsecao C.3.2, as bases de dados

podem apresentar variacées, como cabecalhos e liragda de dados.

Tanto o CLUSTER como o TREEVIEW requerem dados rdeada tal como especificados

em (http://rana.lbl.gov/EisenData.hjm Ambos o0s softwares podem ser obtidos em

(http://rana.lbl.gov/EisenSoftware.htm
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Figura C.7. Representacéo grafica para resultados de expadmda microarrays.
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APENDICE D

SISTEMAS NEBULOQSOS

Neste apéndice serd apresentada uma introducédosiatssnas nebulosos,
abordando alguns aspectos fundamentais relacioradamjuntos, variaveis e
inferéncia nebulosa. Os conceitos aqui apresentados necessarios para a
compreensao do método desenvolvido no Capitulcstadese, o qual faz uso de
inferéncia nebulosa com o objetivo de guiar o pgscede treinamento de mapas

auto-organizaveis aplicados ao problema de rotengenveiculos.
D.1. Introducéao

O conceito de logica nebulosa foi introduzido potfizadeh em 1965 através da publicacao
do trabalho intituladoFuzzy Sets no jornal académicolffformation and Contrdl (ZADEH,
1965).

Os sistemas nebulosos sdo empregados com o podésirover o processamento de dados
de modo a permitir pertinéncias parciais dos dadosrtos conjuntos, sendo mais efetivo e
proporcionando maior facilidade de implementacéaotratamento de dados imprecisos ou
ruidosos. Assim, 0 uso de sistemas nebulosos éaitdiquando ndo se conhece ou nao existe
um modelo matematico para o problema, quando o lmadatematico € muito complexo,
guando sua execucdo em tempo real é inviavel ondguaxiste um alto nivel de ruido ou

imprecisdo nos dados de entrada do sistereaAR'IERI, 2002).

O campo de aplicacdo € vasto e diversificado: nradicontrole e automacao industrial,
reconhecimento de padrdes, processamento de imagenshecimento de voz, otimizagéo
matematica, financas, bioinformaticasAaH & MOURELLE, 2006) e emprego em conjunto
com outras abordagens da area da inteligéncia danipnal, tais como redes neurais

artificiais, algoritmos genéticos e técnicas detduzacdo @N & JAIN, 1997).
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D.2. Conjuntos Nebulosos x Conjuntos Convencionais

A teoria dos conjuntos nebulosos pode ser vistaocoma extensdo da teoria dos conjuntos
cldssica e estd associada a conceitos de funcOgertieéncia, operacbes com numeros
nebulosos, operagdes de conjunto nebuloso e regriaseréncia.

Seja X um conjunto de objetos cujos elementosJm conjunto nebulosA sobreX pode ser

formalmente definido através da colecdo de pasnados

A={(% a(¥), X0 X}, (D.1)

onde u,(X) € a funcdo de pertinéncia que fornece o grau asmogelementa pertence ao

conjuntoA. No caso de conjuntos classicos, a funcdo denperia pode assumir apenas 0s
valores 0 ou 1, onde O indica que o elementéo pertence ao conjurdgp enquanto o valor 1

indica que o elementopertence ao conjunt.

A distincdo entre a teoria de conjuntos nebulosasedria classica pode ser ilustrada com um
exemplo simples: considere o problema de classdmale um conjunto de pessoas de acordo
com sua estatura, definindo o conjuitde “pessoas altas”. Tomando-se a colecéo de galore
X={1,40, 1,50, 1,60, 1,70, 1,75, 1,80, 1,90} e derdo com a teoria classica de conjuntos,
cada um dos valores deve ser classificado comermamte ou ndo ao conjurXp conforme

definido a seguir:
A={(1400), (150,0), (160;0), (170}, (1807D), (190L)}

A funcdo de pertinéncia correspondente ao conjAnta teoria classica é exibida na Figura
D.1.

De acordo com a teoria de conjuntos nebulosos, aslissiveis valores de pertinéncia

intermediarios a 0 e 1. Uma possivel relacéo dingecia é apresentada a seguir:
A={(1400), (150;03), (160;05), (170;0,7), (180:10), (19QL)} .

A funcéo de pertinéncia correspondente ao conjardexibida na Figura D.2.
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Figura D.1. Funcdo de pertinéncia para o conjufitde acordo com a teoria de conjuntos classica: os

niveis de pertinéncia podem assumir somente o Qaboro valor 1.

éncia
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Figura D.2. Funcéo de pertinéncia para o conjufsitde acordo com a teoria de conjuntos nebulosos:

0s niveis de pertinéncia podem assumir valores éngr1.

Pode-se afirmar que os elementos do conjunto Acasm restrito ao intervalo [1,4;1,9],

formam o universo de discurso da variavel ling@éstpessoas altas”.
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D.2.1. Fungdes de Pertinéncia

Os conjuntos nebulosos séo caracterizados porwmgad de pertinéncia que associa cada um
dos elementos no universo de discurso da variawgliktica ao seu grau de pertinéncia ao
conjunto. Os formatos mais comuns para as funcégeedinéncia sao triangular, trapezoidal

e gaussiana. A Figura D.3 ilustra os formatos coenimutilizados. Os parametros associados

as funcoes sdo geralmente definidos por um espsaial

' S ' i —— .
a m b T a m n b I m 1

(a) (b) (c)

Figura D.3. Funcdes de pertinéncia comumente empregadasiafular; (b) trapezoidal; (c)

gaussiana.
D.3. Sistemas baseados em Inferéncia Nebulosa

Conforme apresentado na Secéo D.2, a l6gica nebplude ser vista com uma extensdo das
|6gicas bivalores e multivalores convencionais.ni®&r a modelagem de sentencas em uma
linguagem, que depende do conceitovdeaveis linguisticasda definicdo das funcbes de
pertinéncia associadas as variaveis e de um cenflmtregras nebulosas. Nesta se¢do sera
inicialmente introduzido o conceito de variaveiggliisticas. Em seguida € descrita a
metodologia de inferéncia nebulosa e s&do brevemeptesentados alguns métodos de

defuzzificacao
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D.3.1. O Conceito de Variaveis Linguisticas

Em 1973, Lotfi Zadeh propbs o conceito de varialiagiisticas. Em uma dada linguagém
tém-se as variaveis, que podem ser definidas cdmeios associados a um nome, como

“temperatura”, “velocidade” ou “pressao”.

Expressdes linglisticas séo tipicas da naturezamo momento da tomada de decisdes.
Por exemplo, Se a Temperaturaestamuito baixaentdo ligar o aquecedor nalto”. As
classificagbes “baixa” e “alto” ndo se traduzemna walor exato em particular, mas a uma

faixa consideravelmente ampla de valores.

Formalmente, as variaveis linguisticas sao caliaatas pelos seguintes elementos:

Nome: rétulo para a variavel, por exemplo “Tempaaitou “Velocidade”.

Termos linglisticos: compdem os rétulos que a varipode assumir. Por exemplo,
“alto”, “baixo”, “muito baixo”. A quantidade de rdlos da variavel € denominada

granularidadeda variavel linguistica.

Universo de discurso: representa todos os valaresyariavel linglistica pode assumir.

Conjunto de regras: responsavel pela associacacad@ um dos termos linguisticos

associados a variavel nebulosa, considerando seersm de discurso.
D.3.2. Computacdo com Regras Nebulosas

As regras nebulosas apresentam o formato genéfiecXé A entdo Y € B”, onde A e B

representam conjuntos nebulosos eY constituem variaveis nebulosas. As regras podem se
compostas porconjuncdes disjuncdese implicagcbesnebulosas. No caso de regras que
envolvem multiplas variaveis, por exemplo, o anecgée e 0 conseqiiente podem envolver

conjungdes e/ou disjuncoes:

SeX;eAeX,éAentdoY,éB eY, eB,
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4 Mk

A conjuncéo & é comumente denotada pelo simbolo”; enquanto a disjuncaool” &
denotada por [L”. O conectivo ‘" é comumente representado pe&larma-t min, que
constitui a norma-t adotada nos algoritmos propgostesta tese. Ha outros modelos de
normas-t empregados no processo de inferénciaosb(lEDRYCZ & GOMIDE, 1998). Assim,

tem-se que:

HUp ()™ g (Y) = min(u (X), 1 (Y)) - (D.2)

A disjuncdo ‘" € comumente representada pet@ma-smax havendo também para este
caso outros modelosgPrycz & GOMIDE, 1998). Assim, tem-se que:

Upa(X) O pg (y) = max@a(X), 4g(y)) - (D.3)

O raciocinio nebuloso permite a computacdo com sladprecisos. Um exemplo pratico € o
controle automatico da temperatura da agua de wuwegi: embora seja improvavel que uma
pessoa possa definir precisamente a temperatui@gaa, ela é capaz de identificar com

facilidade se a agua esta muito fria, muito quenta uma temperatura confortavel.

Uma possivel regra para operagdo do sistema é:

» SeTemperatura 18°entdoaquecer agua a uma taxa de 2°C por segundo.

Uma verséo nebulosa para a regra exposta acimaspode

* SeTemperatura muito friaentdoaquecer aguapidamente.

Para a elaboracdo de um modelo nebuloso, sdo Adosssertos parametros numericos,
porém os valores exatos ndo constituem um requisitco. A faixa de valores aceitaveis
pode depender da imprecisdo dos dados ou da taxddieou mesmo do grau de liberdade
gue se tem no sistema. Por exemplo, retomando mpaeda temperatura da agua de um
chuveiro, tanto 30,3°C como 35,2°C ou 36°C podem cemsideradas temperaturas

confortaveis para o ser humano.
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A construcdo de um modelo nebuloso envolve a edgBor de funcbes de pertinéncia para
cada termo linglistico das variaveis, a definicdaith conjunto de regras e um processo de
defuzzificacadp que efetua a conversdo da saida do processofeténicia para um valor

numerico, de modo que possa ser interpretado caida do sistema.
D.3.3. Fungdes de Pertinéncia

Os conjuntos nebulosos requerem a definicdo ded&sde pertinéncia correspondentes aos
termos linguisticos definidos para as variaveishsaerando seu universo de discurso.
Tomando como exemplo o sistema de aquecimento da agresentado na Secédo D.3.2,

assuma que a temperatura da agua possa apresdatas veais entre 10°C e 70°C.

Particionando-se o universo de discurso em congumdbulosos caracterizados por sua funcéo
de pertinéncia, um possivel modelo para a varideehperaturaé ilustrado na Figura D.4.
Note que h& valores que fazem parte de mais de amunrto, como, por exemplo,
Temperaturaigual a 33°C pertence ao conjunto “Morna” e “Qeémimultaneamente, o que

pode levar a ativagdo de multiplas regras durapr®cesso de inferéncia nebulosa.

Muito fria Fria Morna Quente Muito quente

Grau de pertinénci

[
»

8 18 30 40 5 Temperatura

Figura D.4. Particdo do universo de discurso para a variéelliosalemperatura
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A variavel de saida fornece a taxa de aqueciméntaxa de aquecimento pode se enquadrar

em trés conjuntos nebulosos, conforme mostradaguadD.5:LentamenteModeradamente
e Rapidamente

[
»

Lentamente Moderadamente Rapidamente

Grau de pertinénci
(IR

0 -

0 0,5 1 Taxade aq'uecimento

Figura D.5. Particao do universo de discurso para a varicafelilosa de saida correspondente a taxa

de aquecimento agua.

Uma vez definidas as funcbes de pertinéncia pardewsos linglisticos das variaveis
nebulosas de entrada e saida, estas devem séomabias através de um conjunto de regras
nebulosas do tipo:

« SeTemperaturaé Morna entdo aquecer aguaentamente.

» SeTemperaturgé Muito Fria entdoaquecer 4guRapidamente.

Considerando-se o valor da variavel de entraddye de ativagdo da regra serd dado pelo
grau de pertinéncia do valor de entrada ao conjuetmiloso associado ao antecedente da
regra, N0 caso em gue a regra envolve somente an@vel de entrada. Caso a regra envolva
multiplas variaveis de entrada, o nivel de ativasg@d dado pelo menor nivel dentre todos os
graus de pertinéncia das variaveis de entrada.deséeio € empregado no Capitulo 4 desta
tese, em que um conjunto de regras de inferénbialosga € utilizado com o objetivo de guiar

0 processo de treinamento de mapas auto-organszavei
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D.3.4. Métodos de Defuzzificacédo

Na defuzzificagcdaocorre o processo inverso tlazificacdo As regras sdo processadas e 0
resultado é convertido em um Unico valor numér@aual é retornado ao usuario ou ao
sistema de controle. Diferentemente dos sistemageogionais, diversas regras podem ser
ativadas simultaneamente, sendo que cada regigaélaacom um grau compativel com as

condicfes de entrada.

Existem diversos métodos diefuzzificacdo(YAGER, 1994): centro de area, média dos
maximos, distancia de Hamming, barras verticaistodwe da altura, entre outros. Neste
apéndice sera detalhado somente o0 método do amticea, pois este foi 0 método utilizado

ao longo do Capitulo 4.

D.3.4.1.Centro de Area

O método do centro de area € baseado no calcuberttoo de area da figura resultante das
regras ativadas. Com base nos valoXefornecidos como entrada ao sistema nebuloso,

verifica-se queX esta contido no conjunto definido pelos termoguisticos A, ondei>1.

Assim, o centro de area € dado pela Equacéo D.4.

nr D.4
Z\Ni A (D.4)
CA="“_____ onde

nr

;A

nr: namero de regras ativadas;

w;, : Nivel de ativagéo da regra

A : area do termo de cada regra
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