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Resumo — Redes Neurais Artificiais tém sido alvo de estudo para a solugio de problemas de otimizagio combinatéria ha
mais de duas décadas. Uma das classes estudadas é aquela baseada em redes auto-organizaveis. Este trabalho apresenta um
algoritmo hibrido entre uma rede neural auto-organizavel e sistemas imunolédgicos artificiais para a solugdo do problema de
multiplos caixeiros viajantes (MTSP). O algoritmo investigado, nomeado de RABNET-MTSP, possui uma arquitetura
construtiva e utiliza m sub-redes para representar cada um dos caixeiros envolvidos na solucdo. Diversos testes com instancias
comumente utilizadas na literatura foram realizados para avaliar a performance do algoritmo. O algoritmo proposto em
Somhom et al. (1999) foi implementado ¢ submetido a testes com as mesmas instancias. Um comparativo da performance
destes dois algoritmos, demonstrou que a RABNET-MTSP ¢é capaz de obter bons resultados, porém, com um tempo de
execugdo maior ao do algoritmo de Somhom.

Palavras-Chaves: Redes Neurais Artificiais, Redes Auto-Organizaveis, Sistemas Imunolégicos Artificiais, Problema de
Multiplos Caixeiros Viajantes.

1 Introducgao

O Problema de Multiplos Caixeiros Viajantes (MTSP, do inglés Multiple Traveling Salesmen Problem) é uma generalizagao
do Problema do Caixeiro Viajante, no qual € possivel a utilizacdo de mais de um caixeiro para se obter uma solu¢ao. O MTSP
consiste em determinar uma rota para um conjunto de m caixeiros, que devem partir e voltar a um deposito especifico, de tal
maneira que todas as cidades intermedidrias sejam visitadas apenas uma vez e por apenas um caixeiro e que o custo total destas
rotas seja minimizado, sendo que o custo pode ser, por exemplo, a distancia percorrida, o tempo empregado, ou outra grandeza
que se queira minimizar. O MTSP é um problema que pode ser facilmente relacionado a aplicagdes de mundo real como
seqiienciamento de tarefas, otimizagdo de operagdes logisticas, otimizagdo de produgdo e muitas outras [1],[16],[30],[33].
Dentre os critérios de minimizagdo podemos destacar dois: 1) o minsum, que busca minimizar a soma do custo da rota de cada
caixeiro; e 2) o minmax, que busca minimizar o maior custo entre as rotas, podendo levar a geragio de rotas com custos
eqiitativos.

Os Mapas Auto-Organizaveis (SOM, do inglés Self-Organizing Maps) de Kohonen [21] foram tema de diversos
trabalhos para a solugdo do TSP ([2],[5],[71,[131,[23],[25],[28]) ¢ os resultados destes trabalhos sdo muito satisfatorios. Porém,
pouca atengdo tem sido dada a aplicacdo de redes neurais auto-organizaveis para a solugdo do MTSP [29]. O objetivo deste
trabalho ¢ modificar a ferramenta proposta por Pasti & de Castro [25], denominada RABNET-TSP, para que e¢la seja capaz de
resolver o MTSP minmax. A descri¢ao do algoritmo proposto, um hibrido entre sistemas imunologicos artificiais e mapas auto-
organizaveis, ¢ dada e sua andlise ¢ feita. Diversos testes sdo executados para avaliar sua performance e, como comparativo,
um algoritmo semelhante foi implementado e seus resultados comparados ao da ferramenta proposta.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. A Seg@o 2 apresenta uma descri¢do de trabalhos relacionados a
aplicagdo de redes auto-organizaveis a solugdo do MTSP. Na Se¢fo 3 o algoritmo proposto, nomeado de RABNET-MTSP, ¢
descrito. Na Secdo 4 ¢ feita uma analise dos parametros da RABNET-MTSP. Na Secdo 5 os resultados computacionais, sua
comparagdo com os resultados de outro algoritmo e a analise da complexidade da RABNET-MTSP sdo apresentados. Na
Secdo 6 o artigo ¢ concluido com discussdes sobre o trabalho apresentado e investigagdes futuras.
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2 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo ¢ feita uma revisdo de trabalhos da literatura que relacionam mapas auto-organizaveis a solugdo do MTSP. Para
uma revisdo sobre o MTSP, suas aplicagdes praticas e outras abordagens de solugdo, indica-se ao leitor o trabalho de Bektas

[4].

No trabalho de Hsu et al. [19] os autores apresentam uma extensao do algoritmo proposto por Angeniol ef al. [2] para
a solugdo do MTSP. No algoritmo apresentado, m ‘bolhas’ crescem a partir da cidade base na dire¢do das cidades
intermediarias definindo as rotas que cada um dos m caixeiros devera seguir. Assim como o algoritmo de Angeniol, este
algoritmo possui fungdes de criagdo e exclusdo de noés. Um novo neurdnio € inserido caso ele seja vencedor para mais de uma
cidade e um neurdnio ¢ excluido da rede quando nio for declarado vencedor durante trés épocas consecutivas. Neste algoritmo
a ordem de apresentagdo das cidades ¢ escolhida aleatoriamente antes do inicio do processo iterativo. Uma restrigdo que parece
ndo ser utilizada, porém existente no algoritmo de Angeniol, ¢ a inibicdo de neurénios, através da qual neurdnios que
participaram do processo de duplicacdo s@o inibidos na época seguinte. Utilizando uma instancia de 20 cidades, os autores
compararam a performance de seu algoritmo com a de [32] e, de acordo com os resultados, o algoritmo proposto obteve
melhor desempenho.

A rede elastica (do inglés, Elastic Net) foi originalmente proposta por Durbin & Willshaw [11] para a solugdo do TSP.
Neste algoritmo, duas forcas controlam a rede fazendo-a se alongar de uma forma parecida a de um eléstico, na direcao das
cidades. Mais tarde, Vakhutinsky & Golden [31] propuseram uma extensdo da rede elastica para a solucdo do MTSP. Nesse
algoritmo m tiras elasticas se alongam a partir do deposito na dire¢ao das cidades intermediarias de acordo com duas forcas: a
primeira induz todos os nds da rede a se moverem na dire¢do da cidade mais proxima e a segunda forca faz com que cada no se
mova na direcdo de seus vizinhos. Este processo ocorre iterativamente até que cada cidade esteja suficientemente proxima de
um né da rede. De acordo com os autores, este algoritmo apresentou solucdes aproximadamente 10% melhores que o
algoritmo proposto por Ghaziri [15], mas com tempo de processamento maior.

Partindo de um trabalho para o TSP [28], Somhom et al. [29] propuseram uma rede baseada em SOM para a solugéo
do MTSP com critério minmax. Para procurar minimizar a maior rota entre os caixeiros, a regra de competicdo considera o
custo das rotas de cada caixeiro, punindo os caixeiros com rotas nas quais o custo supera a média. Para testar o desempenho do
algoritmo, os autores realizaram testes com instancias para o CVRP da TSPLIB [27] e compararam os resultados com a Elastic
Net [31] e com o algoritmo 2-opt [26]. De acordo com os resultados apresentados o algoritmo proposto pelos autores obteve
solugdes de melhor qualidade que os demais. Em relagdo ao custo computacional o tempo de processamento do algoritmo
proposto foi inferior ao da Elastic Net, mas superior ao do 2-opt.

No trabalho de Zhu & Yang [34], os autores utilizam uma versdo modificada do algoritmo de Modares et al. [24]
como o ntcleo de seu algoritmo para o MTSP. No algoritmo proposto, cada rede contém N neurdnios e cada neurdnio €
habilitado a vencer apenas uma vez durante uma época. Através da competicdo, restricdes sdo impostas aos neurdnios para
propiciar a formagao de rotas com custos eqiiitativos. A performance do algoritmo proposto ¢ avaliada para o objetivo minsum
com a comparacdo dos resultados obtidos com aqueles apresentados pela implementacdo dos autores de [24]. De acordo com
os resultados obtidos, o algoritmo proposto obteve melhor performance em relacdo a qualidade da solucdo e ao tempo de
processamento.

3 A Ferramenta Proposta

O algoritmo proposto para a solugdo do MTSP ¢ a RABNET-MTSP (Real-Valued AntiBody NETwork to solve the Multiple
Traveling Salesmen Problem) que utiliza conceitos de redes auto-organizaveis e sistemas imunologicos artificiais. Este
algoritmo ¢ uma extensdo da RABNET-TSP [23], [25].

As principais caracteristicas da RABNET-MTSP sao listadas a seguir.

e Processo competitivo e adaptativo inspirados em mecanismos elementares de processamento de informagéo
existentes nos sistemas imunolégicos bioldgicos.

e Treinamento de diversas sub-redes independentes, cada uma representando um caixeiro.

e Arquitetura construtiva com mecanismos de poda e clonagem de anticorpos (neur6énios).

e Vizinhanga topoldgica entre anticorpos da mesma sub-rede.

O objetivo da RABNET-MTSP ¢ posicionar um anticorpo presente em uma de suas sub-redes proximo o suficiente de
cada cidade da instancia de MTSP a ser solucionada. Desta forma, a vizinhanga topoldgica entre os anticorpos denotara o
trajeto a ser feito pelos caixeiros.

Visualmente, a RABNET-MTSP apresenta m anéis circulares que se alongam iterativamente e simultaneamente, a
partir do deposito, em dire¢do as cidades intermediarias, o que ¢ ilustrado na Figura 1.

Para facilitar a descri¢ao do algoritmo proposto, este pode ser dividido nas seguintes etapas: 1) Inicializagdo das Sub-
Redes; 2) Apresentacdo dos Antigenos (cidades do mapa); 3) Competigdo; 4) Cooperagdo; 5) Adaptagdo; 6) Clonagem de
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Anticorpos (neuronios da rede); 7) Poda de Anticorpos; 8) Estabilizagdo de Vencedores; e 9) Critérios de Convergéncia. Cada
uma destas etapas é descrita a seguir.

*

© : : J : : @

Figura 1: Evoluc¢éao das sub-redes da RABNET-MTSP na proposicio de uma soluciio para uma instincia de 101 cidades
e 5 caixeiros.

3.1 Inicializagao das Sub-Redes

Como cada sub-rede representard um caixeiro, sdo inicializadas m sub-redes, cada uma com um niimero de anticorpos igual a
round(2*N/m), na qual N é o numero de cidades, m é o nimero de caixeiros e round(-) ¢ a fungdo que arredonda um valor para
0 seu inteiro mais proximo. O vetor descrevendo as caracteristicas do anticorpo de indice um de cada sub-rede ¢ inicializado
com valor igual ao vetor de coordenadas do depdsito; os demais anticorpos so inicializados aleatoriamente no plano
Euclidiano.

3.2 Apresentacao dos Antigenos

Durante a evolucao do sistema imunoldgico, um organismo pode encontrar um antigeno diversas vezes [10]. Como o problema
a ser solucionado é o MTSP, cada antigeno representa uma cidade intermediaria e o deposito, sendo que eles sdo apresentados
iterativamente representando o encontro entre o organismo e o antigeno. Numericamente, o que descreve um antigeno € o vetor
de coordenadas da cidade que ele representa. A apresentacdo de todos os antigenos é denominada como época. Para que a
ordem de apresentacdo destes antigenos ndo influencie o processo de aprendizado do sistema, ela € alterada ao comeco de cada
época.

3.3 Competicao

No sistema imunologico, o anticorpo € a substancia responsavel por ligar-se a um antigeno e, posteriormente, levar a
eliminacdo do complexo antigeno-anticorpo do organismo. No entanto, os anticorpos sdo substincias especialistas, sendo
capaz de reconhecer, ligar-se e eliminar apenas um limitado grupo de antigenos. O que determina qual anticorpo reconhece
certo antigeno (ou grupo de antigenos) ¢ o grau de afinidade entre eles [10].

A etapa de Competi¢do ¢ responsavel por determinar o anticorpo com maior afinidade ao antigeno apresentado de
acordo com equagdo abaixo:

I, J = arg min[(|Ab/ — ag|))*bias’);i=1, .., M;j=1, ..., m; (D

na qual / é o indice do anticorpo vencedor pertencente a sub-rede J, Ab € o vetor de atributos do anticorpo i pertencente a sub-
rede j, ag € o vetor de atributos do antigeno apresentado, bias ¢ um valor ponderador da sub-rede j, M ¢ o numero de anticorpos
da sub-rede j e m € nimero de caixeiros.

E possivel observar através da Equacio (1) que, na RABNET-MTSP, a afinidade antigeno-anticorpo depende de dois
fatores: 1) a distdncia Euclidiana entre eles; e 2) um fator ponderador que leva em conta uma proposicao do custo da rota sendo
formada, o qual foi inspirado na proposta de Somhom et al. [29] e ¢ determinado pela seguinte equagdo:
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bias' = 1 + [(dis? - avdist)/avdist), 2)

na qual bias € o fator ponderador da sub-rede j, dist é o custo proposto para a rota sendo formada por esta sub-rede e avdist € o
custo médio entre todas as sub-redes. Como mencionado anteriormente, o custo da rota sendo formada por uma sub-rede é uma
proposigdo, a qual € feita através das informacdes contidas nos atributos dos anticorpos:

it = lan - ]|, ] v
-1

Este valor ponderador da Equagdo (1) trata, de acordo com Somhom et al. [29], a requisi¢ao do objetivo minmax, propiciando a
formacdo de rotas equivalentes em relagdo ao custo. Através de testes preliminares, a adigdo deste valor ponderador na
RABNET-MTSP auxiliou na obtenc¢do de boas solu¢des para 0 MTSP minmax.

O algoritmo proposto ndo impde restricdo alguma ao nimero de vezes que um anticorpo pode ser declarado vencedor
a um antigeno apresentado. Desta forma, um anticorpo pode estar relacionado a zero, um ou mais antigenos. Esta informago,
a quantidade de antigenos relacionados a um anticorpo, ¢ nomeada aqui de (nivel de) concentracdo, a qual € armazenada como
um vetor p para cada sub-rede e € reinicializado ao inicio de cada época.

Caso o antigeno apresentado seja aquele que representa o depdsito ndo ha competigdo e os anticorpos de indice um de
cada sub-rede serdo utilizados nas etapas seguintes de Cooperagdo e Adaptagéo.

3.4 Cooperagao

Na RABNET-MTSP, os anticorpos de cada sub-rede sdo interligados topologicamente por uma vizinhanga. Com isto, um
estimulo causado a um anticorpo é propagado, com intensidades diferentes, aos seus vizinhos. E importante destacar que as
sub-redes sdo independentes umas das outras, ou seja, o estimulo a um anticorpo néo é propagado a outros de uma sub-rede
diferente. A etapa de cooperacdo consiste em determinar a intensidade do estimulo aos anticorpos da mesma sub-rede do
anticorpo vencedor. Isto é feito de forma similar aquela utilizada em mapas auto-organizaveis de Kohonen [21] através da
equacgdo abaixo.

N :{exp(—dif/w(t)z) il j=1,.., M, )

i .
0 caso contrario

na qual /; ¢ a intensidade do estimulo ao anticorpo i, o(¢) ¢ o pardmetro que controla a influéncia da vizinhanga, ¢ ¢ a época
atual e d;; ¢ a distancia topoldgica entre o anticorpo 7 e o anticorpo vencedor determinada pela seguinte equacao.

dip = min([[7 — 1}, M; -|i - 1]]). ®)

Para manter o anticorpo de indice um sempre relacionado ao depoésito, a intensidade do estimulo causado a este
anticorpo € nula.

A influéncia da vizinhanga deve ser alta no inicio do processo de aprendizado e diminuir de intensidade ao decorrer
deste processo [21]. Esta diminui¢do da influéncia da vizinhanga ¢ realizada através da equagdo abaixo.

o(t) = o(0)*exp(-t/1y), (6)

na qual 6(0) € o valor inicial da influéncia da vizinhanga e 7, € a taxa de redugéo deste parametro.

3.5 Adaptacao

Para apresentar uma resposta efetiva a agentes patogénicos o processo de aprendizado do sistema imunoldgico envolve o
aumento da afinidade anticorpo-antigeno a cada encontro do organismo com este antigeno [10]. Na RABNET-MTSP, este o
aumento da afinidade Ab-ag ¢ realizado apenas para a sub-rede a qual pertence o anticorpo vencedor através da seguinte
equacao.

Ab!(£)+ a(t)= h, = [ag—Ab'l.’(t)] hy > K (7)

Ab,.’(t+1)—{ '

Ab! (¢) caso contrario

na qual « € o menor valor de /; para ocorrer a adaptagdo do anticorpo i e a(f) ¢ a taxa de aprendizado definida a cada época
pela equagdo abaixo.

a(?) = a(0)*exp(-t/r,), )]

na qual a(0) € o valor inicial da taxa de aprendizado e 7, ¢ a taxa de reducdo deste parametro.
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3.6 Clonagem de Anticorpos

O processo de clonagem de anticorpos ¢ baseado no Principio da Sele¢do Clonal do sistema imunologico [8]. Basicamente, o
anticorpo mais estimulado do sistema imunologico € selecionado para a clonagem. Na RABNET-MTSP, o grau de estimulagéo
de um anticorpo ¢ definido pela concentragdo de antigenos reconhecidos por ele. Desta forma, a possibilidade de clonagem de
anticorpos ¢ realizada da seguinte forma:

e O anticorpo mais estimulado de cada sub-rede ¢ selecionado. Caso haja, na mesma sub-rede, mais de um
anticorpo com o mesmo grau de estimulag@o, um deles € selecionado aleatoriamente.

e Dentre os anticorpos selecionados, caso sua concentragdo seja maior que um, ou seja, ele mapeia mais de um
antigeno, este anticorpo ¢ clonado. Caso contrario, ndo ocorrera mudanga alguma na sub-rede a qual ele
pertence.

e Para ndo sobrecarregar o algoritmo com um nimero excessivo de anticorpos, um anticorpo das sub-redes que
apresentardo clonagem devera ser excluido. O anticorpo selecionado para a exclusio devera apresentar
concentracdo igual a zero e fazer parte da regido topoldgica com maior nimero de anticorpos que ndo
mapeiam antigeno algum. Caso ndo exista um anticorpo com concentragdo igual a zero ndo ocorrera a
exclusdo. No exemplo ilustrado na Figura 2, um dos anticorpos destacados devera ser excluido para ocorrer a
clonagem de outro anticorpo.

e Os vetores de atributos dos novos anticorpos sdo os mesmos que os de seus respectivos anticorpos pais e
serdo introduzidos em suas respectivas sub-redes como vizinhos de grau um deles.

Figura 2: Exemplo de um caso de clonagem: os quadrados cheios sdo antigenos, os circulos cheios sdo anticorpos que
mapeiam algum antigeno e os circulos vazios sdo anticorpos que nio mapeiam antigeno algum. O anticorpo destacado
pelo quadrado pontilhado foi selecionado para a clonagem, enquanto aquele destacado pelo circulo pontilhado foi
selecionado para exclusao.

3.7 Estabilizacao de Vencedores

Para reduzir o tempo de processamento do algoritmo, a etapa de estabilizagdo dos vencedores elimina a etapa de cooperagdo
assim que nenhuma variagdo Av de vencedores ¢ detectada. Isto ocorre quando os anticorpos vencedores para todos os
antigenos durante a época atual sdo os mesmos da época anterior:

N

Av=z

n=1

1,(e-1)-1,(t)+J,(t-1)-J,()> )

na qual 7,(t—1) e I,(f) ¢ o indice do anticorpo vencedor para o antigeno de indice n na época anterior e na atual,
respectivamente; ¢ J,(t — 1) e J,(f) é a sub-rede a qual pertence o anticorpo vencedor para o antigeno de indice # na época
anterior e na atual, respectivamente.

A estabiliza¢do de vencedores ¢ entdo detectada quando Av = 0. A partir disto, ndo ¢ realizada a etapa de Cooperagao
e a Adaptacdo ocorre apenas para o anticorpo vencedor, propiciando uma convergéncia mais rapida do algoritmo sem perda na
qualidade da solugio.

3.8 Critérios de Convergéncia

Dois critérios determinam a convergéncia do algoritmo a uma solugdo: 1) Cada anticorpo deve estar relacionado a no maximo
um antigeno; e 2) Cada antigeno deve ter um anticorpo relacionado a ele a uma distancia minima A.



Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 5, No. 2, pp. 81-98, 2007
©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

3.9 Poda de Anticorpos

Ao final do processo de aprendizagem todos os anticorpos com nivel de concentragdo igual a zero sdo excluidos da rede e toda
a estrutura topologica das sub-redes ¢ refeita. Isto faz com que o nimero total de anticorpos seja igual a M +m — 1.
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Figura 3: Pseudocodigo para a RABNET-MTSP.
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4 Analise de Sensibilidade Paramétrica

Antes de ser aplicada a uma instancia de MTSP, alguns pardmetros do algoritmo proposto precisam ser ajustados, sendo eles,
A, &, a(0) e o(0). Dentre estes, os valores iniciais da taxa de aprendizado e da influéncia da vizinhanga, a(0) e ¢(0),
respectivamente, sdo aqueles que parecem interferir mais no processo de aprendizado das sub-redes. A seguir, ¢ apresentada
uma analise em relacdo aos parametros acima listados, com maior énfase a a(0) e ¢(0), bem como a proposi¢@o de seus valores
padrdes.

Para parametros para os quais foram necessarias a realizacdo de testes de sensibilidade do algoritmo, foi utilizada a
instancia eil101 da TSPLIB [27]. Tais analises foram feitas através de execugdes do algoritmo com diversos valores destes
parametros, sendo que, para cada valor testado o algoritmo foi executado 30 vezes e os outros parametros foram mantidos
inalterados em seus valores padroes.

4.1 Distancia minima entre antigeno e anticorpo (A)

Para garantir a formag@o de uma rota, cada antigeno deve ter seu anticorpo relacionado a uma distdncia minima A. Esta
distancia minima deve ser inferior & menor distancia entre as cidades da instancia, md, o que ¢ determinado pela equacao
abaixo:

)= 0,45%md. (10)

4.2 Limiar para atualizagao de anticorpos (k)

O parametro x controla o valor de /# (Equagao (4)) para que um anticorpo sé seja atualizado caso o passo que ele daré seja
significativo. Essa restricdo ndo produz efeito expressivo na qualidade da solucdo final, mas economiza tempo de
processamento do algoritmo. O valor padrdo proposto para este pardmetro ¢ x = 0.01, ou seja, um anticorpo sé sera atualizado
caso seu passo seja maior que 1% do passo dado pelo anticorpo vencedor.

4.3 Valor inicial da taxa de aprendizado a(0)

A analise em relacdo a a(0) demonstrou que valores menores, por exemplo, a(0)= 0.2, propiciam um crescimento mais
ordenado da rede, como ilustrado na Figura 4(a). Para valores mais elevados, por exemplo, a(0) = 1.5, a rede cresce de forma
aleatdria, como ilustrado na Figura 4(b).

(a) (b)
Figura 4: Situacdo das sub-redes apos 200 épocas para (a) a(0) = 0,2 e (b) a(0) = 1,5.

A Figura 5 apresenta os resultados obtidos através da andlise de sensibilidade em relagdo a a(0) para o tempo de
execugdo, o niimero de épocas e a qualidade da solugio. E possivel observar que com o aumento do valor de a(0) é necessério
um maior nimero de épocas para a convergéncia. Isto tem influéncia direta no tempo de execucdo do algoritmo, demonstrado
pelas semelhantes tendéncias de curva apresentadas na Figura 5(a) e na Figura 5(b). Em relagdo a qualidade da solucdo, é
possivel observar que este pardmetro tem certa influéncia na obtencdo de boas solugdes, tanto pontuais (melhor, Figura 5(c)),
quanto constantes (média, Figura 5(d)). No entanto, estes valores ndo seguem uma tendéncia ao variar as instancias a serem
resolvidas, mas foi possivel observar a importancia do correto ajuste deste pardmetro para a obtengdo de solugdes com boa
qualidade. Em relagdo ao desvio padrdo da qualidade das solugdes obtidas, ha resultados semelhantes ao variar as instancias. O
que ocorre, ¢ pode ser observado na Figura 5(e), é que valores menores de a(0) apresentam menor desvio padrdo e valores
mais altos apresentam um desvio padrdo mais elevado. Isto implica que valores elevados de a(0) propiciam uma diversidade
maior de solugdes, o que pode ser um facilitador na obtengao do 6timo global da instancia.
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A analise realizada indica que, para cada instincia deve existir um valor ideal para a(0) e sua determinagdo sé é
possivel empiricamente. Isto se torna inviavel para algumas aplicagdes praticas e, portanto, ¢ sugerido o valor padrido

a(0) = 1.0, que, empiricamente, propiciou, em geral, um bom desempenho do algoritmo.
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Figura 5: Resultados da analise paramétrica da RABNET-MTSP em funcio do valor inicial da taxa de aprendizado
a(0) para (a) nimero de épocas para convergéncia; (b) tempo de processamento; (c¢) custo da melhor solucéo; (d) custo
da solucio média; e (e) desvio padrio do custo das solugdes. Pontos na curva: valores obtidos nos experimentos; Curva
tracejada: tendéncias utilizando func¢ées de aproximacao.

4.4 Valor inicial do parametro que controla a influéncia da vizinhanga o(0)

A andlise em relagdo a ¢(0) demonstrou que valores menores, por exemplo, o(0) = 10, permitem uma expansao mais
rapida das sub-redes, como ¢ ilustrado na Figura 6(a). Valores elevados deste parametro, por exemplo, ¢(0) = 100, fazem com
que as sub-redes mantenham-se retraidas por um niimero maior de épocas, como ¢ ilustrado na Figura 6(b).



Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 5, No. 2, pp. 81-98, 2007
©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

tempo de execucdo e na qualidade da solucdo, o que ¢ ilustrado na Figura 7.

Epocas

Custo (melhor solugéo)

. . . .

(b)

Figura 6: Situacfo das sub-redes apés 200 épocas para (a) 6(0) = 10 e (b) ¢(0) = 100.

Este comportamento acima descrito faz com que o valor de o(0) influencie diretamente no nimero de épocas, no

Através da Figura 7(a), € possivel observar que para valores menores de o(0) sdo necessarios um menor nimero de
épocas e, conseqiientemente, menor tempo de execugdo. Ja para valores elevados de o(0) é necessario um maior nimero de
épocas, demandando um maior tempo de execu¢do do algoritmo. Apesar do valor de ¢(0) influenciar na qualidade da solugéo,
como ¢ ilustrado na Figura 7(c), (d) e (e), esta influéncia apresenta diferente tendéncias para diferentes instancias.
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Figura 7: Resultados da analise paramétrica da RABNET-MTSP em fun¢fo do valor inicial da influéncia da vizinhanca
&(0) para (a) numero de épocas para convergéncia; (b) tempo de processamento; (¢) custo da melhor solucio; (d) custo
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da solucio média; e (e) desvio padrio do custo das solugdes. Pontos na curva: valores obtidos nos experimentos; Curva
tracejada: tendéncias utilizando funcdes de aproximacéo.

Assim como o valor inicial da taxa de aprendizado, cada instancia pode apresentar um valor ideal de ¢(0), o qual pode
ser determinado empiricamente. No entanto, caso esta determinagdo seja inviavel, ¢ proposto o valor padrdo ¢(0) = 50.

Como resumo, a Tabela 1 apresenta os parametros da RABNET-MTSP e seus valores padrdes propostos.

Tabela 1: Parametros da RABNET-MTSP e seus valores padrdes propostos.

Parametro Simbolo Valor Padrio
D1§tanc1a minima entre antigeno ¢ 1 0.45%md
anticorpo
lelar para atualizagdo de y 001
anticorpos
Valor inicial da taxa de
aprendizado (0) 1.0

Valor inicial do pardmetro que

controla a influéncia da vizinhanga a(0) 50

Tabela 2: Resultados computacionais para o problema de multiplos caixeiros viajantes com objetivo minmax obtidos
com a RABNET-MTSP e a implementagio propria do algoritmo proposto em Somhom et al. [29], nomeado aqui de
SME. m é o nimero de caixeiros; ‘tempo’ é o tempo médio em segundos de uma execucio; ‘melhor’ é o custo da melhor
soluciio encontrada; ‘média’ é o custo médio das solugdes obtidas; e dp é o desvio padrao do custo das solucées obtidas.
Todos os resultados foram obtidos apos 30 execucdes dos algoritmos para cada instincia e quantidade de caixeiros.

. RABNET-MTSP SME [29]
Instancia m — ——
tempo melhor média dp tempo melhor média dp
2 2,36 159 160,77 1,41 0,55 159 162,37 4,51
eil22 3 2,75 117 119,90 0,55 0,66 117 121,13 4,82
4 3,05 112 113,40 2,90 0,75 110 114,57 3,94
2 3,42 231 233,83 0,91 0,83 230 233,60 1,43
eil30 3 3,97 174 183,80 1,92 0,97 177 193,30 18,01
4 4,46 160 169,83 7,00 1,10 170 181,77 5,26
2 17,40 381 399,20 8,46 1,56 380 392,37 7,92
F-n45-k4 3 31,39 265 300,27 42,82 1,77 264 321,50 38,31
4 23,49 261 261,00 0,00 1,99 261 290,83 33,41
2 5,86 18492  19336,00 422,93 1,49 17829 19426,00  1045,20
att48 3 6,44 13461 13980,00 422,39 1,69 13564 14206,00 351,59
4 7,33 11448 11951,00 456,21 1,93 11308 11947,00 533,63
2 6,06 224 235,67 7,35 1,58 225 235,47 8,37
eilS1 3 6,70 164 172,93 6,75 1,80 162 174,27 6,84
4 7,50 128 143,53 8,14 2,07 128 139,23 5,90
2 6,61 322 331,80 8,71 1,71 322 328,80 5,47
A-n54-k7 3 7,38 269 284,40 8,31 1,95 258 281,87 12,37
4 8,27 242 252,67 4,15 2,23 242 252,30 3,93
2 9,61 112 113,87 1,04 2,44 110 116,10 3,73
F-n72-k4 3 10,35 85 85,90 0,55 2,66 85 86,40 0,97
4 11,67 65 65,37 0,49 3,06 65 67,43 3,64
2 9,95 284 293,93 8,38 2,61 282 298,73 9,67
eil76 3 10,79 199 208,70 6,56 2,98 197 212,13 7,35
4 11,85 153 161,87 5,21 3,35 155 164,33 5,47
2 14,36 11484  12352,00 390,59 3,98 11484  12056,00 514,46
kroA100 3 15,56 8326 8661,50 304,03 4,47 8438 9030,00 328,94
4 16,71 7279 7607,80 145,66 4,96 7305 7627,70 250,79
2 14,73 275 298,43 13,94 3,89 276 308,63 17,87
M-n101-k10 3 15,67 207 211,33 4,80 4,37 207 216,57 7,37
4 17,06 173 180,40 6,19 4,88 173 185,07 13,48
eil101 2 14,77 327 342,33 9,14 3,94 334 347,77 9,60
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3 15,53 232 244,90 8,29 4,37 228 247,07 11,86

4 1691 185 194,93 5,65 4,89 186 198,37 7,00
2 2526 14446  14926,00 392,52 7,03 14484  14978,00 368,64
kroA150 3 2633 10049 10472,00 175,83 7,64 10161 10891,00 462,77
4 2878 8365 8800,90 238,24 8,39 8365 8675,10 213,32
2 37,95 15798  16183,00 197,80 10,57 15712 16255,00 306,13
kroA200 3 3922 11091  11512,00 211,50 11,41 11242 11972,00 356,77
4 41,21 9063 9757,50 484,48 12,41 9166 10392,00 508,57

2 56,50 1261 1294,30 27,43 16,00 1261 1323,70 42,86

gil262 3 56,90 859 894,27 23,75 16,84 856 920,63 30,61
4 5896 661 701,93 29,75 18,17 680 754,40 39,17
2 12141 6876 7494,90 311,58 32,78 6835 7641,50 313,57

1417 3 119,02 5474 5526,10 56,81 34,55 5340 5507,30 90,35
4 12390 4768 4847,30 137,26 35,37 4810 5007,90 147,29

5 Resultados Computacionais

Para avaliar o desempenho da RABNET-MTSP, diversos testes foram realizados com instancias provenientes de: TSPLIB
[27], Fisher [12], Augerat et al. [3] e Christofides et al. [6]. Estas instancias s@o utilizadas para o problema do caixeiro viajante
e para o problema de roteamento de veiculos capacitados. Para instancias deste segundo problema a demanda dos clientes e a
capacidade dos veiculos foram desconsideradas. Estas instancias sdo publicamente acessiveis através dos seguintes enderecos
eletronicos: http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/ ¢ http://www.branchandcut.org/ VRP/data.

Foram utilizadas 15 instancias variando em tamanho entre 22 ¢ 417 cidades, sendo o depdsito a primeira cidade.
Foram realizados testes com 2, 3 e 4 caixeiros, respectivamente. Os testes foram feitos para o objetivo minmax e, como
comparativo, foi implementado o algoritmo proposto por Somhom et al. [29], nomeado aqui de SME. Os dois algoritmos,
RABNET-MTSP e o SME foram implementados em MATLAB e executados em um computador Intel Core 2 Duo 2.0 GHz
com 2 GB de RAM.

A Tabela 2 apresenta os resultados computacionais para a RABNET-MTSP e para o SME em termos de esforgo
computacional e qualidade da solugdo, obtidos apos 30 execucdes de cada algoritmo para cada instdncia e quantidade de
caixeiros. Em relacdo ao tempo de processamento, € possivel observar que o SME teve menor tempo de execugdo que a
RABNET-MTSP em todos os testes realizados. No entanto, em relagdo a qualidade das solugdes, a RABNET-MTSP obteve
melhores solugdes que o0 SME em 16 testes, igualou a solugdo em 13 testes e obteve pior solugdo em 16 testes, totalizando 47
testes. Isto pode ser visto na Tabela 2, na qual as solug¢des realgadas sdo as melhores solugdes obtidas por um ou pelos dois
algoritmos e aquelas em negrito sdo as melhores solugdes obtidas apenas por um dos algoritmos. Em relagdo a solugao média,
a RABNET-MTSP obteve melhores solugdes em 34 testes, ja o SME obteve melhores solugdes em 11 testes.

A Figura 8(a) apresenta graficamente o desvio percentual das melhores solu¢des obtidas pela RABNET-MTSP em
relacdo aquelas obtidas pelo SME. Barras acima da abscissa indicam o quanto as solugdes obtidas pela RABNET-MTSP sdo
piores que as obtidas pelo SME; barras abaixo da abscissa indicam melhores solu¢des obtidas pela RABNET-MTSP. O mesmo
¢ apresentado na Figura 8(b) para as solugdes médias.
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Figura 8: Desvio percentual das solucdes obtidas pela RABNET-MTSP para as solucdes obtidas pelo algoritmo de
Somhom et al. [29]. Barras abaixo da abscissa indicam solucdes melhores encontradas pela RABNET-MTSP.
(a) melhores solucdes; (b) solucdes médias.

5.1 Analise do Tempo de Execugao dos Algoritmos

Dois parametros relativos a uma instancia de MTSP influenciam o tempo de processamento do algoritmo: o niimero de
cidades, N; ¢ o nimero de caixeiros, m. Para determinar a complexidade da RABNET-MTSP e compara-la a do algoritmo
proposto em Somhom et al. [29] diversos testes foram realizados para um conjunto de instdncias com valores diferentes dos
parametros N e m. Esta se¢do apresenta uma analise da tendéncia de complexidade temporal dos algoritmos variando-se o
tamanho de instancias artificialmente geradas e criando-se fungdes de aproximagdo que se ajustem aos dados gerados.

As instancias utilizadas nestes testes foram criadas com cidades uniformemente distribuidas no plano unitario ([0, 1])
e seu depdsito ¢ a cidade medodide desta instincia. Para os testes variando o niimero de cidades, foram criadas 10 instancias
com N = {100; 200; 300; 400; 500; 600; 700; 800; 900; 1000} e, para todas elas, m = 4. Para os testes variando o nimero de
caixeiros, foi utilizada a instancia com N = 200, previamente criada, e m = {2; 3; 4, 5; 6; 7; 8, 9; 10}. Tanto a RABNET-MTSP
quanto o algoritmo proposto em [29] foram submetidos ao conjunto de testes envolvendo estas instdncias, sendo que cada
algoritmo foi executado 30 vezes para cada uma delas.

Os valores do tempo de execugao para cada instancia e de cada algoritmo sdo utilizados para determinar uma curva de
tendéncia e, conseqiientemente, aproximar a complexidade destes algoritmos. Para tanto o foolbox de Curve Fitting do
MATLAB foi utilizado.
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Tabela 3: Tempo médio de processamento em funcio do nimero de cidades e de caixeiros para a RABNET-MTSP e
para o algoritmo proposto por Somhom et al. [29].

RABNET-MTSP Somhom et al. [29]

N m tempo N m___ tempo
100 4 16,818 100 4 5,036
200 4 40,907 200 4 12,668
300 4 72,435 300 4 22,726
400 4 111,313 400 4 35,074
500 4 158,839 500 4 49,396
600 4 212,197 600 4 67435
700 4 273,488 700 4 87,272
800 4 343,388 800 4 109,360
900 4 339,891 900 4 135,650
1000 4 404,981 1000 4 161,310

N m tempo N m__ tempo
200 2 33,929 200 2 10,581
200 3 35,237 200 3 11,445
200 4 37,008 200 4 12,450
200 5 38,932 200 5 13,404
200 6 41,920 200 6 14,580
200 7 44,236 200 7 15,553
200 8 47,716 200 8 16,693
200 9 50,746 200 9 17,777
200 10 53,309 200 10 19,049

5.1.1 Anadlises para a RABNET-MTSP
A
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Tabela 3 apresenta o tempo médio de processamento da RABNET-MTSP em fun¢do do numero de cidades e do numero de
caixeiros. Em relacdo ao niimero de cidades, a aproximagdo feita através da ferramenta utilizada resultou no seguinte
polinémio do terceiro grau:

tempo(N) = —5,90x107-N° + 1,06x107-N* — 9,40x 102N + 18,5, N # 0. (11)

Esta aproximagdo ¢ ilustrada na Figura 9 e sugere uma estimativa de crescimento polinomial de ordem trés da
complexidade da RABNET-MTSP em relagdo ao niumero de cidades.

Fazendo a aproximag@o em fun¢do do niimero de caixeiros, foi obtido o seguinte polindmio do segundo grau:
tempo(m) = 1,2x10"m* + 1,0x10-m + 31,1, m # 0. (12)

Esta aproximagao ¢ ilustrada na Figura 10 e sugere uma estimativa de crescimento polinomial de ordem dois da
complexidade da RABNET-MTSP em relagdo ao niimero de caixeiros.
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Figura 9: Tempo de execucio da RABNET-MTSP em funcio do nimero de cidades da instincia a ser resolvida. Os
pontos indicam o tempo obtido em testes e a curva pontilhada é a aproximacio polinomial de ordem 3 obtida.
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Figura 10: Tempo de execu¢do da RABNET-MTSP em funcio do nimero de caixeiros. Os pontos indicam o tempo
obtido em testes e a curva pontilhada é a aproximacao polinomial de ordem dois obtida.
5.1.2 Anadlises para o algoritmo de Somhom
A
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Tabela 3 apresenta o tempo de execugdo do algoritmo proposto por Somhom et al. [29] em fungdo do niimero de cidades e de
caixeiros. A aproximagdo feita em fun¢do do numero de cidades apresentou o seguinte polindmio do segundo grau:

tempo(N) = 1,2x107*N* + 3,7x107* N+ 1,1x107", N£0. (13)

Esta aproximagdo ¢ ilustrada na Figura 11 e sugere uma estimativa de crescimento polinomial de ordem dois da
complexidade do algoritmo de Somhom et al [29] em relagdo ao numero de cidades.

Em relag@o ao niimero de caixeiros, a aproximagao obtida foi linear:
tempo(m) =1.1'm+ 8.3, m #0. (14)

A ilustracdo desta aproximagdo ¢ ilustrada na Figura 12, e sugere uma estimativa de crescimento linear da
complexidade do algoritmo de Somhom et al. [29] em relagdo ao numero de caixeiros.

6 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma heuristica hibrida em sistemas imunoldgicos artificiais e mapas auto-organizaveis para a solugio
do problema de multiplos caixeiros viajantes. Uma breve descri¢do de trabalhos relacionados também foi apresentada.

A ferramenta proposta ¢ uma modificacdo da RABNET-TSP, sendo que as principais modificagdes necessarias foram:
1) utilizagdo de m sub-redes independentes, cada uma representando um caixeiro; e 2) etapas de competi¢do, cooperagdo,
adaptag@o e crescimento que consideram as m sub-redes e a independéncia entre elas.

Para avaliar a performance do algoritmo diversos testes foram realizados com instancias comumente utilizadas na
literatura e, como comparativo, o algoritmo proposto por Somhom et al. (SME) foi implementado. A comparacdo dos
resultados obtidos pela RABNET-MTSP com aqueles obtidos pelo SME demonstrou que este primeiro ¢ capaz de obter, em
geral, melhores solugdes, porém, com maior tempo de processamento. O tempo de processamento dos algoritmos foi analisado
empiricamente e utilizando técnicas de aproximacao de fungdes, o qual se mostrou favoravel ao algoritmo SME.
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Figura 11: Tempo de execucio do algoritmo de Somhom et al. [29] em fun¢do do nimero de cidades da instincia a ser
resolvida. Os pontos indicam o tempo obtido em testes e a curva pontilhada é a aproximacio polinomial de ordem dois
obtida.
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Figura 12: Tempo de execuciio do algoritmo de Somhom et al. [29] em func¢io do nimero de caixeiros. Os pontos
indicam o tempo obtido em testes e a curva pontilhada é a aproximacio linear obtida.

Os bons resultados obtidos reafirmam o potencial de redes auto-organizaveis na solugdo de problemas de roteamento e
motivam a modificagdo do algoritmo proposto para a solucdo de problemas mais complexos como, por exemplo, o problema
de roteamento de veiculos capacitados. Além disso, investigagdes futuras devem abordar propostas de diminuigdo do tempo de
processamento da RABNET-MTSP sem perda significativa da qualidade da solugdo. Estudos iniciais demonstraram que
grande parte do tempo de execugdo € utilizada durante a etapa de competicdo. Portanto, maior atencdo deve ser dada a
proposigdo de heuristicas de competicao.
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