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Resumo

BENINI F. A. V. (2008). Rede Neural Recorrente com Perturbacdo Simultanea Aplicada no
Problema do Caixeiro Viajante. Dissertacdo de Mestrado — Escola de Engenharia de Sao

Carlos, Universidade de Sao Paulo, 2008.

O presente trabalho propde resolver o cldssico problema combinatorial conhecido como
Problema do Caixeiro Viajante. Foi usado no sistema de otimizacdo de busca do menor
caminho uma rede neural recorrente. A topologia de estrutura de ligacdo das realimentacdes
da rede adotada aqui é conhecida por Rede Recorrente de Wang. Como regra de treinamento
de seus pesos sindpticos foi adotada a técnica de Perturbacdo Simultinea com Aproximagdao
Estocéstica. Foi elaborado ainda uma minuciosa revisdao bibliogréfica sobre todos os temas
abordados com detalhes sobre a otimizacdo multivaridvel com perturbagdo simultanea.
Comparar-se-4 também os resultados obtidos aqui com outras diferentes técnicas aplicadas no

Problema do Caixeiro Viajante visando propdsitos de validacao.
Palavras chave: Rede neural recorrente, rede recorrente de Wang, perturbacdo simultinea

com aproximacao estocdstica, regra de treinamento, problema do caixeiro viajante, problema

combinatorial.
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Abstract

BENINIL F. A. V. (2008). Recurrent Neural Network with Simultaneous Perturbation applied
to Traveling Salesman Problem. Dissertation (Master’s Degree) — Escola de Engenharia de

Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, 2008.

This work proposes to solve the classic combinatorial optimization problem known as
Traveling Salesman Problem. A recurrent neural network was used in the system of
optimization to search the shorter path. The structural topology linking the feedbacks of the
network adopted here is known by Wang recurrent network. As learning rule to find the
appropriate values of the weights was used the Simultaneous Perturbation with Stochastic
Approximation. A detailed bibliographical revision on multivariable optimization with
simultaneous perturbation is also described. Comparative results with other different

techniques applied to the Traveling Salesman are still presented for validation purposes.

Keywords: Recurrent neural network, Wang recurrent network, simultaneous perturbation

stochastic approximation, learning rule, traveling salesman problem, combinatorial problem.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia do Trabalho

Os problemas de cobrimento de nds tém aplicagdes préticas no dia a dia da sociedade.
Um veiculo de coleta de lixo, por exemplo, precisa tracar um itinerdrio para coletar os
tambores de lixo, sem repetir a passagem pelo ponto ja visitado, sendo que depois deve levar
os residuos para o depdsito. Quanto menor o caminho tracado, menos desperdicio de recursos
e tempo haverd para se executar a tarefa. O mesmo vale para o carteiro entregar as
correspondéncias, pois ele parte da central entregando as correspondéncias e, no final, retorna
para o mesmo ponto. Em problemas de producdo, onde o seqiienciamento de n tarefas em
uma Unica méquina visa minimizar o tempo total de execucdo das mesmas, assim como na
linha de montagem de componentes eletronicos, busca-se encontrar o roteiro de minima
distdncia para um equipamento cuja tarefa é soldar todos os componentes de uma placa
eletronica. O menor percurso total do equipamento para percorrer todos os pontos da placa
estd diretamente associado a produtividade da linha (SOUZA, 1993).

Por outro lado, problemas combinatérios tém ampla aplicacio no campo
computacional. S3o usados, por exemplo, em problemas de agrupamento (clustering) para
classificacdo de dados e na recuperacio a partir de anédlises efetuadas em bases de dados. Um
algoritmo de agrupamento procura grupos naturais inerentes aos dados, usando medidas de

distdncias entre si com similaridades entre eles individualmente (FURTADO, 1998).



Algoritmos de criptografia também usam largamente sistemas combinatdrios para codificar e
decodificar dados.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) € caracterizado como sendo de otimizacao
combinatdria e sua dificuldade estd no nimero elevado de solug¢des existentes, pois 0 mesmo
pertence a categoria conhecida como NP-dificil (NP-hard), que significa que possui ordem de
complexidade exponencial (GOTO e KAWAMURA, 2008). Assumindo que a distancia de
uma cidade i a outra j seja simétrica, isto €, que d;; = dj;, 0 nimero total de solu¢des possiveis
€ (n — 1)! / 2. Desta forma, a resolu¢do do PCV por enumeracdo completa é invidvel para
valores elevados de n. Em outras palavras, o esforco computacional para a sua resolugao
cresce exponencialmente com o tamanho do problema. Pela sua defini¢do singela e seu grau
de abrangéncia em aplicagdes praticas o PCV tornou-se um dos problemas mais estudados em
otimizagao combinatdria motivando centenas de trabalhos publicados (CUNHA, BONASSER
e ABRAHAO, 2002).

O estudo do PCV desperta atenc¢do pela possibilidade de aplicacdo em diferentes dreas
do conhecimento, tais como pesquisa operacional, matemadtica, fisica, biologia e, no caso
deste trabalho, inteligéncia computacional com foco em redes neurais artificiais (RNA).
Consequentemente, 0 mesmo tem sido usado como estudo de caso para avaliagdao de novos
algoritmos e estratégias de solucdo que envolve busca e otimizacdo. Pela simplicidade que o
PCV apresenta torna-se facil entender e aplicar algoritmos para sua solucao, que associado as
inimeras aplicagdes préticas, faz desse problema um dos mais aplicados em testes de técnicas

de inteligéncia computacional atualmente.



1.2 Proposta e Justificativa da Dissertacao

A presente dissertacdo visa investigar o desempenho da técnica conhecida como
perturbacao simultanea (PS) como regra de treinamento para ajustar os pesos de rede neural
recorrente (RNR), de modo que a solucao do PCV seja atingida satisfatoriamente. Para isso, a
proposta serd comparada com outras arquiteturas de RNs convencionais e/ou hibridas.

O PCV € um problema de otimizacdo combinatorial classificado como NP-dificil. A
unica forma de se determinar com 100% de acerto a menor distancia percorrida é por meio da
enumeracao de todas as combinagdes possiveis de caminhos, passando por todos os nés a fim
de formar um ciclo Hamiltoniano, sendo que s entdo se escolhe o menor deles. A grande
barreira em se adotar a for¢a bruta é que, a medida que a quantidade de cidades a serem
resolvidas cresce, o custo computacional aumenta exponencialmente. Para se selecionar o
menor caminho percorrido para um nimero elevado de cidades, passa-se a ser invidvel aplicar
este algoritmo de forca bruta.

Com o aumento do poder de processamento dos computadores, o nimero de cidades
validadas por meio de algoritmos que usam a for¢a bruta, onde todas as possiveis
combinacdes sdo calculadas vém aumentando. A ultima solu¢do, usando esses algoritmos de
forga bruta, que se tem noticia foi realizada por Applegate et al (2007), onde foi encontrada a
menor rota para uma composi¢ao de 85.900 nos.

A caracteristica combinatorial que o PCV apresenta abre perspectivas para que um
algoritmo eficiente que consiga resolver o maior nimero de cidades, com resultados mais
proximos do real possivel, tenha aplicacdes importantes para os mais variados campos de
aplicacdo dessa natureza.

Entre os algoritmos mais comuns aplicados a esse tipo de problema destacam-se os
que empregam técnicas de heuristicas. Eles sdo capazes de resolver problemas combinatoriais

como o PCV sem necessitar testar todas as possibilidades em um tempo bastante reduzido se



comparado com RNAs. Os algoritmos que adotam técnicas heuristicas convencionais sao
aplicados em problemas combinatoriais desde o primérdio da computacao.

Foi no final da década de 80 que RNs comecaram a ser testadas para esse tipo de
problema, principalmente usando a topologia da rede de Hopfield (SIQUEIRA, 2005).
Naquele tempo os resultados ficavam bem aquém do desempenho obtido com os algoritmos
heuristicos convencionais.

Com o amadurecimento do uso de RNs, aplicado em problemas combinatoriais, no
que diz respeito a adaptabilidade das redes dentro do contexto, passou-se a intensificar a
utilizacdo de RNA, como em Salcedo-Sanz et al (2008), em que usou um banco de rede de
Hopfield bindrio para resolver classes de restri¢des de problemas de natureza combinatorial,
funcionando como um solucionador de restricdes para otimizar a busca.

Cada vez mais a otimizacdo com multivaridveis estocdsticas vem envolvendo a
maioria das funcdes de andlises, com configuragdes hibridas em regras de treinamento para
RNAs. Nos problemas de otimizagdo é necessédrio usar algoritmos iterativos para encontrar
um resultado quando uma solug¢do analitica dificilmente € disponivel, existindo ainda muitos
pontos de convergéncia que ndo o global, mas sim local. Spall (1992) desenvolveu um
método de aproximagdo estocdstica com perturbacdo simultinea para problemas de
otimizacdo multivaridvel, o qual foi baseado em estudos anteriores, onde o conceito de
perturbacdo simultinea foi largamente testado em RNR, em especial com a topologia de
Hopfield. Maeda, Hirano e Kanata (1995) demonstraram que o aprendizado de uma rede pode
ser conduzido com mais efici€éncia por meio da regra de perturbacdo simultanea e concluiram
que seria eficiente para a aplicacdo em redes recorrentes. Maeda e Wakamura (2005) usaram
perturbacdo simultinea em redes recorrentes € apontaram como principais vantagens dessa

técnica a simplicidade e eficiéncia, reduzindo assim o custo computacional.



1.3 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho apresenta a integracao de varias areas de pesquisa. Essa integracao
mostra 0 qué cada uma das partes tem de importante para se chegar a um resultado
interessante para o meio cientifico. Por meio de comparagdes com outros trabalhos
envolvendo RNAs aplicado ao PCV tenta-se estabelecer o nivel da pesquisa frente ao estado
da arte que existe atualmente. Em funcdo dessas particularidades, este trabalho estd dividido
da seguinte forma:

O Capitulo 2 trata dos aspectos de diversos sistemas inteligentes aplicados no PCV,
onde inicialmente se faz uma breve introducio sobre esse problema e, em seguida, o PCV ¢é
definido. Diversas topologias que utilizam RNAs para solucionar o PCV sdao também
expostas, assim como se comenta sobre as topologias hibridas aplicadas no PCV.

No Capitulo 3 € apresentado o conceito de rede recorrente, juntamente com 0 conceito
da perturbacdo simultanea, bem como a forma como os dois conceitos foram integrados.
Antes, serd feita uma explicacdo mais detalhada de cada um dos dois separadamente. Essa
juncdo serd explicada em cima de um mapeamento do PCV.

No Capitulo 4 serdo expostos os resultados dos mais diversos trabalhos de RNA
aplicadas ao PCV, destacando as diferencas entre os resultados de cada abordagem com
aqueles obtidos com a proposta desta dissertagao.

Finalmente, no Capitulo 5, apresentam-se as conclusdes e os trabalhos futuros.






Capitulo 2

Aspectos de Sistemas Inteligentes Aplicados no

Problema do Caixeiro Viajante

2.1 Introducao

O PCV foi proposto inicialmente por Hassler Whitney, em 1934, em um semindrio na
Universidade de Princeton. Naquela época os algoritmos computacionais estavam apenas
comecando (FLOOD, 1956). Foi no final da década de 1940 que se tém noticias sobre a
relacdo do PCV usando computagdo em uma programacdo linear por J. B. Robinson, 1949
(APPLEGATE et al., 2007). Houve um problema antecessor do PCV, denominado como
Problema de Transportagdo, numa analogia ao transporte por meio do Oonibus escolar, onde
ndo se retorna ao ponto inicial de partida (DANTZIG, FULKERSON e JOHNSON, 1954).
Foi Hopfield e Tank (1985) que aplicaram pela primeira vez redes neurais para solucionar o

PCV no artigo intitulado ‘ “Neural” Computation of Decisions in Optimization Problems.’

2.2 Aspectos do Problema do Caixeiro Viajante

Flood (1956) explica que o PCV deve encontrar o conjunto de permutacio P = {1 i, i3
... Iy} de inteiros de 1 até n que minimize a quantidade ay ;, + Giy iz + Qiy, ;4 + ... + a;,1, ONde agp

sd0 um conjunto de nimeros reais que representam as distancias. Mais precisamente, deve-se



existir (n — 1)! possibilidades a serem levadas em conta. Se considerarmos que a distancia de
um ponto ao outro € a mesma nas duas direcdes, o problema passa entdao a ter (n — 1)! / 2
combinacdes diferentes. O problema consiste em construir um método eficiente capaz de
minimizar o valor da permuta¢do. Em termo prético, consiste em fazer um caixeiro viajante
visitar uma cidade uma unica vez, passando por todas elas, pré-definidas em uma matriz de
custo simétrica contendo as distancias entre cada cidade, e depois voltar para o ponto inicial.
A Figura 2.1(a) ilustra uma distribuicao de nds extraida da biblioteca TSPLIB, denominada

bayg29, para ser aplicado ao PCV. Na Figura 2.1(b) tem-se o melhor percurso para essa
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Figura 2.1 — (a) Distribuicdo de vinte e nove “cidades” para o caixeiro viajante visitar uma tnica vez , (b) melhor
percurso da rota percorrida pelo caixeiro viajante

Matematicamente, o PCV pode ser formulado como:

Minimizar 2=, D¢y, @2.1)
=1 j=1
Sujeito a x; =1, j=12 ..,n (2.2)
i=1
x; =1 i=12..n (2.3)
j=1
x. € {0,1} ij=1,2,..n (2.4)



x forma um ciclo Hamiltoniano (2.5

onde c;; e x;; sdo, respectivamente, o custo e a varidvel de decisdo associados a atribui¢do dos
elementos i para a posi¢do j. O vetor X tem todo o percurso da rota ao longo de todos os nds,

mais a posicao inicial de partida, formando a solucdo do PCV.

A funcdo objetivo (2.1) representa o custo total a ser minimizado. O conjunto de
restricoes em (2.2) garante que cada posicdo de j € ocupada somente por uma cidade,
enquanto que no conjunto de restricoes em (2.3) garante o mesmo para as cidades
posicionadas em i. O conjunto de restri¢cdes de (2.4) representa a integridade das varidveis de
restri¢gdes zero-um x;;, € podem ser substituidas pela restricdo do tipo que se segue (AHUJA,
MANGNANTI e ORLIN, 1993):

x; =0, L,j=1,2,..,n (2.6)

A restricdo (2.5) assegura que, no final da rota, cada cidade serd visitada uma unica
vez e que ndo serao formadas sub-rotas.

Hung e Wang (2003) descreveram o problema em termos de matriz. De (2.1) a (2.5)

segue:

Minimizar ~ z=c'x, (2.7)

Sujeito a Ax = b, (2.8)
x>0, Lj=12,..,n, (2.9)
X forma um ciclo Hamiltoniano (2.10)

T c
Em (2.7) o termo ¢ = (€11, €12, ++vs Clns €215 €225 ey C2pty vvs Cils Cp2s -orr Cnn) € O vVetor de

. . T .
coeficientes de custo, X = (X11, X12, s Xlns X215 X225 wvvs X2y oees Xnls Xn2s .-y Xnn) € O vetor de
decisdo, b € um vetor de tamanho 2n cujos elementos valem 1, e a matriz A tem a seguinte

forma geral:



I 11 .1 :
Az e R 2.11)
B B, B ... B

n

onde / ¢ uma matriz identidade n x n e B;, para i = 1, 2, ..., n, s@0 n X n matrizes de zeros

exceto a i-ésima linha que possui 1 em todas as posicoes.

2.3 Aspectos de Redes Neurais Artificiais

Partindo do principio de que todas as capacidades cognitivas que um ser humano ¢é
dotado derivam das interacdes de cada neurdnio com seus vizinhos no sistema nervoso, pode-
se ter uma pista do potencial que o estudo das RNs pode oferecer. Pode-se encontrar
aplicagdes nos mais diversos campos da ciéncia visando solucionar os mais variados
problemas. Por meio de um modelamento matematico adequado das interacdes neurais &
possivel conseguir aplicagcdes em sistemas autdbnomos com capacidade adaptativa como em:

e Sistemas de controle de aeronaves em situacoes criticas;

e (lassificacdo de sistemas estelares;

e Identificacdo de padrdes como influéncias em campanhas de marketing;

® Andlise de imagens de satélite para dreas de desmatamento e focos de incéndio;
e Reconhecimento e sintese de voz.

Nos dias de hoje sistemas inteligentes sdo utilizados em elevadores, onde ndo se
percebe a partida ou chegada; em eletrodomésticos, para aumentar o desempenho e reduzir o
desperdicio, etc. Atualmente uma RNA € capaz de resolver muitos problemas complexos de
engenharia, baseando-se em amostras para o aprendizado. Sua capacidade de generalizacdo a
partir de amostras de treinamento a transforma em uma solu¢do tangivel para sistemas cuja
dinamica de funcionamento ndo seja totalmente conhecido, ou haja muitas varidveis dificeis

de prever. Com a descoberta crescente de novas outras técnicas de inteligéncia
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computacional, tais como a logica fuzzy, algoritmo genético, colonia de formigas, entre as
mais conhecidas, forma-se uma combinagio de ferramentas de modelagem e computagdo que
podem ser também denominadas como técnicas de Soft Computing, cujo objetivo de destaque
desse conjunto de técnicas estd em alcancgar resultados aceitdveis com robustez, baixo custo e
altas taxas de eficiéncia.

Os primeiros artigos publicados sobre RNs t€ém mais de 50 anos e comecou com
bastante entusiasmo, sendo que varios cientistas aderiram a moda na época. Porém, no ano de
1969, a neuro-computagdo sofreu um duro impacto com a publicacdo do livro “Perceptrons —
An Introducion to Computation Geometry”, dos autores Minsky e Papert (1969). Neste livro,
Minsky e Papert fazem criticas € mostram a limitagdo de RNs com um tnico nivel, como o
Perceptron e o ADALINE, em aprender o padrdo de uma funcao légica simples como o XOR
(OU-Exclusivo). A partir da publicacdo deste livro, houve entdo um periodo em que as
pesquisas na area de RNA praticamente ficaram paralisadas até ser retomada na década de 80

com o impulso das publica¢des de Hopfield.

2.3.1 Historico Resumido

O primeiro modelo matemadtico, que tenta reproduzir a resposta de um neurdnio
biolégico aplicado na computacdo, que se tem noticia foi publicado em um artigo por
McCulloch e Pitts (1943). Esse trabalho foi seguido por vérios pesquisadores. Entre o
lancamento do primeiro modelo de neur6nio computacional e a publicacdo do livro que
lancou duvidas sobre seu potencial, intitulado “Perceptrons — An Introduction to
Computation Geometry”, dos autores Minsky e Papert (1969), houve vérios pesquisadores
que desenvolveram o trabalho de modelamento matematico baseado no neurdnio bioldgico.
Muitas topologias surgiram baseadas nos modelos desenvolvidos e, consequentemente,

algoritmos de aprendizados novos. Entre as publicacdes que se seguiram as mais relevantes
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sao a de Frank Rosenblatt (1959) que desenvolveu o primeiro neuro-computador, chamado
de Mark I Perceptron, idealizando o modelo basico do Perceptron. Esse modelo chamou a
atencdo pela capacidade de reconhecer padroes. A rede ADALINE (ADAptive LINear
Element) e posteriormente MADALINE (Multipla ADALINE), desenvolvida por Widrow e
Hoff (1960), baseava-se no algoritmo de aprendizado chamado “Regra Delta”, também
conhecida como algoritmo de aprendizado LMS (Least Mean Square).

Ap6s esse periodo de novidades, com a publicacdo do livro de Minsky e Papert
(1969), onde eles fazem duras criticas demonstrando o problema do ou-exclusivo, onde
nenhuma rede de camada simples seria capaz de aprender esse padrdo reproduzindo o mesmo
resultado dessa porta l6gica, houve um periodo em que as pesquisas na drea de redes neurais
artificiais praticamente ficaram paralisadas.

No passar dos anos, a medida que os computadores foram evoluindo, o interesse por
RNA foi aos poucos retomando, voltando com forca na década de 80 com algoritmos de
aprendizado mais eficientes e com a publicacdo do artigo sobre o trabalho do fisico John
Hopfield, intitulado “Neural Network and Physical Systems with Emergent Collective
Computational Abilities” (1982).

A quebra do estigma causado pelo problema do ou-exclusivo veio, ainda na década de
80, com a publicagdo do livro intitulado “Parallel Distributed Processing”, dos autores
Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Neste livro, os autores desenvolveram um algoritmo
que permite ajustar os pesos em uma rede com mais de uma camada, solucionando assim o
antigo problema de aprendizado dos padrdes da fun¢do l6gica ou-exclusivo. O algoritmo,
chamado de “Backpropagation”, reascendeu ainda mais as pesquisas em redes neurais
artificiais.

Mais recentemente, pode-se destacar importantes trabalhos na drea de RNA, tais como

em robética (FROLOV et al., 2002), em controle de processos (CHEN e HUANG, 2004), em
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reconhecimentos de padroes (DAI e WANG, 2007), e em processamento de sinais (KING et

al., 2002).

2.3.2 Modelo do Neurénio Biologico e Modelo do Neurénio Artificial

O neurdnio bioldgico constitui praticamente todo o sistema nervoso, unidos entre si
por conexdes sindpticas. Estes sdo células que podem ser divididas em trés partes: o corpo da
célula, onde se encontra seu nucleo; os dendritos, responsdveis por receber os impulsos
nervosos provenientes de outros neurdnios; € o axdnio, por onde passam 0s impulsos nervosos
para os dendritos dos neur6nios seguintes.

Os impulsos nervosos acabam trazendo a informacdo celular que resulta da interacdo
de outros impulsos, vindos por meio de outros axonios, e conduzidos até o corpo celular onde
a mesma € processada gerando assim novos impulsos. O corpo do neurdnio mede alguns
milésimos de milimetros e os dendritos apresentam poucos milimetros de comprimento. A
Figura 2.2 ilustra uma célula de neur6nio com suas partes descritas anteriormente. O axonio é
a parte mais longa da célula. A regido onde ax6nio e dendrito se encontram formando uma
interface € conhecida como sinapse. Sdo pelas sinapses que os neur6nios se unem, formando
as redes neurais.

As sinapses funcionam como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissao de
impulsos, isto é, o fluxo da informacdo entre os neurdnios da rede neural. O efeito das
sinapses € varidvel, e € esta variacdo que dd ao neurdnio a capacidade de adaptacao.

Dentro do corpo celular do neurdnio hé reagdes quimicas causadas pelos impulsos que
na prética compara todos os impulsos nervosos provenientes das conexdes sindpticas, tantas
quantas existirem, € as retransmitem para as proximas células neurais. As comparacdes entre
todos os impulsos sdo submetidos a um limiar; se um certo porcentual desses sinais em um

intervalo curto de tempo € suficientemente alto, a célula “dispara”, produzindo um impulso
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que € transmitido para as células seguintes. Este sistema simples € responsdvel pela maioria
das funcoes realizadas pelo cérebro humano, em que aplicado a média de 10" neurdnios
interligados por 10" sinapses resulta nas capacidades cognitivas que todos conhecemos. Essa
capacidade de solucionar fun¢des complexas surge com a operagdo em paralelo de todos estes

neurdnios e sinapses.

Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma
Ax0Onio
Soma
Dendritos

Figura 2.2 — Célula de neurdnio com as trés partes que a divide: Corpo celular, dendritos e axonio.

O neurdnio artificial é fruto da publicacdo do primeiro artigo sobre um modelo de
neurdnio computacional proposto por McCulloch e Pitts em 1943, em que se sabia muito
pouco sobre os detalhes da célula neural e por isso o modelo inicial era bem simplificado.
Mesmo assim, até nos dias de hoje, o mesmo modelo ¢ utilizado na maioria das arquiteturas
neurais. O resumo da descricdo matematica que foi descrita naquele artigo é a seguinte:
supondo uma funcdo com »n entradas, ou seja, xj, X, ..., X, que representam os dendritos. Sua
saida sendo y, representando o axdnio. Para simular o comportamento das sinapses, definem-
s€ 0S pesos wi, Wy, ...,W, cujos valores sdo alterados de acordo com o algoritmo de

treinamento e podem ser positivos ou negativos. A Equacdo (2.12) representa o efeito de uma

sinapse particular i no neurénio dado pela multiplica¢ao de x; por w;:
y=8(Q_ wx, +Db) (2.12)
i=1

onde:

e 7 € o ndmero de entradas do neurdnio;
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® w; é o0 peso associado com a i-€sima entrada;

e ) ¢é o limiar associado ao neurdnio;

e x; éai-ésima entrada do neuronio;

e 2(.) é a fun¢do de ativagdo do neur6nio;

e y ¢ asaida do neurdnio.

Fazendo uma analogia com uma célula neural, pode-se chamar as varidveis x; como se
fossem os terminais de entrada, ou seja, a fun¢do que um dendrito exerce. Cada célula possui
apenas uma saida, que no caso aqui seria a varidvel y. Os pesos w; sdo usados pelos terminais
de entrada do neurdnio. Os pesos sindpticos influenciam a entrada resultando na funcdo das
sinapses. A Figura 2.3 ilustra o diagrama de distribuicdo das entradas, saidas e os demais
elementos envolvidos nas interacdes que resulta na resposta final de uma célula neural

modelada matematicamente.

b
X1
wi
u
x, " ¥ o) | Y
Whn
Xn

Figura 2.3 — Diagrama de distribui¢@o das entradas, saida e demais elementos envolvidos na resposta de um
neurdnio mediante excitagdes.

Conforme ilustrado na Figura 2.3, em conjunto com a Equacdo (2.12), os sinais sio
apresentados as entradas por meio das varidveis x. Cada sinal € multiplicado por um peso que
representa o seu nivel de relevancia na saida da unidade; em seguida, é feita uma soma
ponderada dos sinais, resultando assim em um nivel de atividade; caso este nivel de atividade

exceda certo limite, a unidade produzird uma saida. Esse limiar € especificado pela funcao de
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ativacao que na Figura 2.3 € ilustrada pela funcao g(u). A funcio de ativagdo pode assumir os
seguintes tipos de valores:

e Binarios (0 ou 1);

e Bipolares (-1 ou 1);

® Reais.

Durante a etapa de treinamento das redes neurais artificiais, ao final de cada
treinamento, podem-se alterar os principais pardmetros da rede de modo a buscar uma
configuracdo de rede eficiente. Um dos parametros que pode ser alterado é a fungdo de
ativacdo. As principais fungdes de ativacdo utilizadas sdo:

i) Funcao Degrau (binaria)
A funcdo degrau é definida por:

1, se u=0

g(u)= (2.13)

0, se u<0

ou seja, se o nivel de atividade interna do neur6nio for um valor positivo ou igual a zero, a
saida assumird o valor um; caso contrdrio, assumird o valor zero. A Figura 2.4 mostra a

representacao grafica desta funcao.

g(u)

+1

>
0 ! u

Figura 2.4 - Funcao degrau (bindria).

ii) Funcio Degrau (bipolar)

Esta funcdo € definida por:
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+1, se u=0

gu)= (2.14)

-1, se u<0

Assim como a funcao de degrau bindria, se o nivel de atividade interna do neur6nio for um
valor positivo ou igual a zero, a saida assumird o valor um; porém, neste caso, se o nivel de
atividade interna do neurdnio for um valor negativo, a saida do neurdénio assumird o valor -1.

A Figura 2.5 mostra a representacdo grafica desta fungdo.

g(u)
+1 I—

v

-1

Figura 2.5 - Funcdo degrau (bipolar).

iii) Funcao Rampa

A funcdo rampa € definida por:

+1, se u=a

g(u) = u, se —a<u<a (2.15)
-1, se u<-—-a

Nesta fungdo, os valores maximo e minimo da saida do neur6nio sdo +1 e —1. Os
valores de saida poderdo variar de acordo com a fun¢do g(u) no intervalo definido em [-a, al,

sendo a # 0. Na Figura 2.6 tem-se uma representacio gréfica desta funcao.
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------ 1

Figura 2.6 - Funcdo rampa.

iv) Funcao Sigmoide

A defini¢do da fun¢do sigmoéide é dada por:

1
gu)=———7~ (2.16)
1+ e(_ﬂu)

Esta é uma das respostas mais proximas do real que se obtém em um neurdnio
bioldgico. O pardmetro [ desta funcéo define a suavidade ou grau de inclinagdo da curva da
funcdo sigmoide. A saida no neurdnio assumird valores entre O e 1. A Figura 2.7 mostra a

representacao grafica desta funcao.

v

0 u

Figura 2.7 - Funcéo sigméide.

v) Funcao Tangente Hiperbdlica

A funcao tangente hiperbdlica é defina por:

—u

1-e

g(u) = tanh(u) = -
1+e™

(2.17)
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Usando a funcdo tangente hiperbdlica, a saida do neurénio assumird valores positivos e
negativos, oscilando no dominio de —1 a 1. Graficamente, esta representacdo pode ser

ilustrada por meio da Figura 2.8.

Figura 2.8 - Func¢do tangente hiperbdlica.

2.3.3 Topologia de Redes Neurais Artificiais

Existem diversos tipos de topologias de redes neurais. As topologias estao diretamente
ligadas a configuracdo das interligacdes entre os neurdnios. Portanto, o tipo do problema a se
resolver, incluindo af a forma de como os pesos dos neurdnios serd ajustado, estd diretamente
relacionado a topologia adotada. O algoritmo de treinamento da rede dependerd, assim, da
topologia.

Uma rede neural multicamada pode ser dividida em trés partes:

e (Camada de entrada — responsavel em receber as informagdes externas a RNA, sendo
o local onde as amostras sao apresentadas;

e (Camadas intermediarias ou ocultas — nessas camadas ocorrem a extragcdo e/ou
classificac@o das caracteristicas dos padrdes das amostras apresentadas na camada de
entrada. Todo o processamento € feito paralelamente. A maioria do processamento
ocorre nessa camada;

e (Camada de saida — todo o processamento resultante nas camadas anteriores resulta

nessa camada, onde a resposta € apresentada ao exterior da RNA.
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A Figura 2.9 apresenta uma topologia genérica de RNA com destaque as trés partes

das camadas descritas anteriormente.

Camada de Camada
entrada intermedidria

Camada de
saida

Figura 2.9 — Topologia genérica de RNA e as trés partes de camadas possiveis que ela apresenta.

Entre tantos tipos de topologias de RNA, também conhecidas por arquiteturas, pode-se
citar trés principais:

e Redes FeedForward (camada tnica);

e Redes FeedForward (multicamadas);

e Redes Recorrentes.

As redes FeedForward com camada tunica é, ela propria, tanto a camada de entrada
quanto a camada de saida, pois possui uma unica camada de neur6nios, conforme ilustra a
Figura 2.10. Esta € a configuracdo usada pelo Perceptron e ADALINE. Estas redes sao

aplicadas em reconhecimento de padrdes e memdrias associativas.

Camada de Camada de
entrada saida
yi
»
Ym

Figura 2.10 — Configuragdo de rede Feedfoward com camada tnica contendo n entradas e m saidas.
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A rede FeedFoward multicamada € a topologia cldssica onde as trés partes estdo
presentes, a camada de entrada, a camada intermedidria ou camada escondida e a camada de
saida, conforme ilustra a Figura 2.11. As etapas do processamento dos sinais seguem pela
camada de entrada, depois a camada intermedidria classifica os sinais que, em seguida, sdo
apresentados pela camada de saida. Geralmente, esta topologia é aplicada em reconhecimento
de padrées, e como aproximador universal de fung¢des, uma vez que se pode aproximar
fungdes ndo-lineares. As principais redes que usam esta topologia sdo o Perceptron
multicamadas e a Funcdo Base Radial.

Camadas

Camada de escondidas

entrada Camada de

X1
Y1
X2
Ym
Xn

Figura 2.11 — Topologia de rede FeedFoward multicamada com as trés partes de camada que esta constitui:
camada de entrada, camada intermedidria ou escondida e camada de saida.

As redes recorrentes possuem realimentacdo entre os neurdonios de camadas diferentes,
conforme ilustra Figura a 2.12. Estas redes possuem capacidade de memoria, reproduzindo
seu comportamento com relagdo aos padrdes anteriormente apresentados e, desta forma,
possibilitando processar seqiiéncias de informacdes. Sdo aplicadas em sistemas
combinatorios, sistemas dinamicos, séries temporais, sistemas de predi¢do, reconhecimento
de padrdes e controle. Os modelos mais adotados neste tipo de topologia sdo as redes

Perceptron com realimentacao e redes de Hopfield.
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X1 _’D

Y1
—>
X2 > *
[ ] L] [ ] * y’n
[ ] L] [ ] —’
Xn —3
Z '1
Z _1

Figura 2.12 — Topologia de rede recorrente com as realimentacdes entre diferentes camadas da rede.

2.3.4 Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Um dos fatores que tornam RNAs factiveis € a capacidade de generalizacdo, ou seja,
apds o treinamento da rede, baseado em amostras, elas conseguem encontrar solucdes para
amostras ndo apresentadas no treinamento. Essa generalizacdo € devida a capacidade que a
RNA tem de aprender.

Os dois principais processos de aprendizagem siao: Aprendizado Supervisionado e

Aprendizado Nao Supervisionado.

2.3.4.1 Aprendizado Supervisionado

O processo de aprendizado supervisionado ocorre com a apresentacdo de amostras,
cuja resposta € conhecida, na camada de entrada e, depois, comparada entre a resposta da rede
e os resultados esperados. Durante esta fase a rede extrai as caracteristicas do processo ou
sistema que lhe estd sendo apresentado. O aprendizado vai ocorrendo a medida que os pesos
s@o ajustados, sendo essa a forma que uma RNA usa para armazenar conhecimento. A etapa
de treinamento s6 termina quando a RNA consegue generalizar solugdes, dentro de uma

margem satisfatéria de erro, para o problema apresentado. O algoritmo de aprendizagem ¢&
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determinante para o tipo de problema a se resolver, pois os parametros da rede sdo alterados
de acordo com um conjunto de regras definidas por ele. Atualmente, existem varios desses
algoritmos usados no treinamento, e o que muda de um para o outro é o modo em que os
ajustes dos pesos sindpticos sdo feitos.

As épocas s@o os pontos divisores entre uma iteracdo de ajuste dos pesos sindpticos
seguida da comparagao com a resposta desejada, considerando para tanto toda a base de dados
de comparacdes. Numa mesma €poca, todas as amostras disponiveis sdo apresentadas para
treinamento.

Dentre as amostras disponiveis cujas respostas sdo conhecidas, costuma-se separar um
porcentual para o treinamento, sendo que o restante serve para a validagao do sistema, pois as
vezes, a generalizacdo pode ser deficiente e as amostras reservadas para esse fim podem
detectar essa falha.

No Aprendizado Supervisionado as amostras sdo apresentadas as entradas juntamente
com o resultado pretendido. Um algoritmo externo a RNA € responsdvel em ir ajustando os
pesos sindpticos, de modo que a resposta da rede vai se aproximando com o resultado
pretendido até que tais saidas atinjam uma tolerancia minima de desvio. A generalizagdo €
validada, com as amostras remanescentes separadas, considerando um porcentual da

quantidade total de amostras disponiveis, de acordo com os parametros estabelecidos.

2.3.4.1 Aprendizado Nao Supervisionado

A inexisténcia de um agente supervisor, ou algoritmo externo para ajustar os pesos, ¢ a
marca determinante para o sistema de Aprendizado Nao Supervisionado. Nesse sistema os
pesos vao se agrupando de acordo com as caracteristicas dos subconjuntos dos estimulos
apresentados as regides das camadas de entrada. Assim, os pesos vao sendo ajustados

gradualmente, sendo que a resposta da rede varia de acordo com a natureza dos padrdes
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apresentados. Portanto, quanto mais “evidente” forem as particularidades marcantes da
populacdo de entrada, mais “facil” serd a aprendizagem da rede, e vice-versa.

As redes que adotam o neur6nio do tipo Perceptron também podem ser recorrentes,
que € o caso dessa dissertacdo. Nessa configuracdo de rede as camadas de entrada recebem os
estimulos que repassam as camadas intermedidrias, onde as informacdes sdao extraidas e
preparadas para que a camada de saida faca a codifica¢do apropriada para o ambiente externo.
Algumas dessas camadas, ou todas elas, podem ser direcionadas para as camadas anteriores,
principalmente a camada de entrada. A regra de treinamento usada nessa dissertacdo,
conhecida por Perturbacao Simultanea, apresenta um tépico especifico que trata da teoria da
mesma, mais especificamente no Capitulo 3, na Secdo 3.2 (Aspectos da Técnica de

Perturbag¢do Simultanea).

2.4 Topologias de Redes Neurais Aplicadas no Problema do Caixeiro
Viajante

O PCV é um problema combinatorial de ordem exponencial que possui varios
minimos locais de convergéncia. A primeira abordagem sobre o PCV usando RNA foi feita
por Hopfield e Tank (1985). Ela foi baseada na minimizag¢do da funcao de energia ou fungdo
de Lyapunov.

Embora qualquer disposicdo dos nds tenha padrdes caracteristicos, que diferencie
entre as distancias percorridas mais curtas, existem topologias de RNA mais adequadas para
identificar esses padrdes, com destaque para redes recorrentes, redes neurais de Hopfield
(RNH) e mapas auto-organizaveis de Kohonen (MAOK). Entretanto, até mesmo uma rede do
tipo Perceptron com uma camada pode ser também empregada nesse problema (BENINI e

SILVA, 2008).
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A principal caracteristica de RNH € sua tendéncia de estabilizar em um ponto de
minimo local de uma fun¢do de energia bem definida, sendo este um dos motivos dela ser
bastante aplicada em problemas de otimizagdo. Essa caracteristica € também bem apropriada
ao PCV. Uma ressalva para a adocdo dessa rede é que a mesma costuma falhar na
convergéncia de uma solugdo valida, pois muitas vezes o minimo local em que ela convergiu
fica aquém da solugdo ideal (WILSON e PAWLEY, 1988).

Xu e Tsai (1991) foram os primeiros a introduzir adaptabilidade nas redes de Hopfield.
Limitando a quantidade de minimos locais da rede, de acordo com a quantidade e posi¢cao das
cidades apresentadas, as chances de convergéncia para o ponto de minimo global do problema
sdo, portanto, aumentadas. No entanto, essa técnica era eficaz apenas para uma quantidade
limitada de niimero de cidades.

Talavan e Yanez (2006) fizeram uma abordagem para o problema quadritico da
mochila (PALMEIRA, 1999). Este problema pode ser visto como uma generalizacdo de
problemas combinatoriais bem conhecidos, inclusive o PCV. Eles usaram uma rede de
Hopfield continua (RHC), baseada na funcdo de Lyapunov, em que a energia decresce a
medida que o minimo local € atingido. Para isso foi proposta uma nova funcdo de energia de
modo que qualquer programacdo com restricdo linear 0-1 com fun¢do objetivo quadratica
(COELHO e MARIANI, 2006) possa ser resolvida. Sua técnica foi inspirada no problema
quadratico da mochila, incluindo casos particulares conhecidos do PCV e problema de
atribuicdo quadratica (COELHO e TAVARES NETO, 2004). A funcdo de energia proposta,
aplicada em RHC, aliada aos procedimentos de ajuste dos pardmetros € a um conjunto de
condic¢des analiticas, é generalizada para os problemas de natureza combinatorial, garantindo
a possibilidade de atingir pontos estdveis em minimos locais dos problemas mapeados. Os

resultados tedricos foram testados em cima do PCV com até 1002 cidades, utilizando para
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tanto a base de dados TSPLIB de Reinelt (1991). Eles concluem que tipicas dificuldades de
problemas de otimizacdo combinatorial podem ser eficientemente resolvidas com a RHC.

Antes, porém, Talavan e Yanez (2002) ja haviam usado RHC para o PCV,
observando-se que uma das maiores desvantagens era a dificuldade de se obter solucdes
tangiveis e as arbitrariedades envolvidas nas configuragdes baseadas na tentativa e erro dos
ajustes nos parametros do modelo. Eles conseguiram evitar esse inconveniente a partir da
introducdo de um conjunto de condicdes analiticas, garantindo entdo que qualquer ponto de
equilibrio da RNH caracteriza uma rota para o PCV, podendo assim ser resolvido qualquer
conjunto de cidades com o ajuste destes parametros.

Foi a partir do mesmo ponto de vista, em relacdo as falhas de uma RNH de apresentar
resultados falhos para o PCV, que Tan, Tang e Ge (2005) desenvolveram seu trabalho. Eles
associaram esse comportamento a problemas de configuracdo dos parametros da rede. Para
contornar tal problema foram estabelecidos alguns critérios de estabilizacdo que garante a
convergéncia para solucOes validas a fim de suprimir as falhas. Dessa forma, um
aprimoramento da formulagdo do mapeamento do PCV para RNH foi criado. Com o método
sistemdtico desenvolvido, a convergéncia para solucdes validas, suprimindo estabilizacdes
espurias e analisando a estabilidade dindmica no hipercubo unitario, um método tedrico para
selecionar os parametros de penalidade ¢ obtido. Com as configuracdes dos parametros
propostos, a qualidade das solugdes foi melhorada em comparagdo com os resultados de
Talavan e Yanez (2002).

Wang, Tang e Cao (2002) propuseram, com resultados de 100% de otimizagdo para o
PCV com poucos nés, uma funcdo de energia para RNH. Eles utilizaram um método de
aprendizagem que ajusta o balango entre os termos de restricdo e os termos de custo da funcao
de energia de tal forma que o minimo local da rede seja atingido, fazendo-se entdo com que a

RNH continue atualizando o gradiente em dire¢do descendente da energia.
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Siqueira, Scheer e Steiner (2007) usaram redes recorrentes com o principio “Vencedor
Leva Tudo” (VLT) para solucionar o PCV. A vantagem dessa técnica, segundo os autores, € a
facilidade de implementacdo de seu algoritmo e a baixa complexidade computacional,
conseguindo bons resultados e a possibilidade de resolver problemas simétricos e
assimétricos. A técnica VLT, usada em conjunto com a arquitetura RNR, proposta nesse
trabalho, acelera a convergéncia para o minimo local, corrigindo eventuais problemas, devido
a multiplas solucdes, que as vezes se encontram proximas uma das outras. A viola¢do das
restri¢des do PCV sdo medidas até, apés certo nimero de iteracdes, o valor mudar muito
pouco. Isto evidencia que as restricdes do problema estdo sendo satisfeitas. E nesse momento
que VLT € aplicado.

Por outro lado, o algoritmo usando MAOK ¢é um algoritmo de aprendizagem nao
supervisionado. O processo de aprendizagem estd relacionado com a topologia dos dados de
entrada. A principal caracteristica de se usar MAOK, para o PCV, é que a rota final &
determinada através dos neurOnios, que possuem pesos mais perto do par de coordenadas
relacionadas, a cada cidade do problema. Devido a essa analogia, muitos trabalhos usando
essa arquitetura em problemas combinatoriais foram realizados.

Leung, Jin e Xu (2004) se inspiraram em MAOK para desenvolver uma RNA para o
PCV Euclidiano, denominada Mapas Auto-Organizdveis Expandidos (MAOE). Em cada
iteracdo de aprendizagem os neurdnios proximos da cidade de entrada sdo ressaltados; neste
meio tempo, eles sdo “empurrados” em dire¢do ao fecho convexo (GONZALES e WOOQODS,
2000) das cidades cooperativamente. Ao mesmo tempo, ele preserva as propriedades do fecho
convexo, adquirindo mais nds entre os vizinhos do mesmo, que vai se destacando nas
iteragdes. Esta estratégia de funcionamento resulta em solugdes préximas do ideal. Eles
fizeram um minucioso estudo tedrico e empirico dos resultados, usando benchmark com

diferentes quantidades de nds (entre 50 e 2400 cidades), concluindo entdo por meio dos
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experimentos a superioridade que o MAOE apresentou em relacdo a diversos tipos de
MAOK.
Zhang et al (2006) usaram MAOK com foco em um método eficiente de inicializagao,
investigando algumas questdes:
1) Ele converge para uma solucao tangivel?
2) Existe uma melhor regra de adaptacdo de parametros para o algoritmo?
3) Qual é o efeito de diferentes seqiienciamentos de nés ao longo de um caminho
inicial?
4) Como sera organizado o indice dos neurdnios vencedores e a ordem inicial das
cidades?
Apesar de vérios tipos de algoritmos para MAOK terem sido abordados para resolver
o PCV na literatura, o propdsito nesse trabalho foi estudar um método eficiente de
inicializacdo e de defini¢do na regra de adaptacdo dos parametros, visando alcangar a melhor
qualidade de resultados com a mais rdpida convergéncia possivel. Por isso, recomenda-se que
a ordem das cidades seja apresentada aleatoriamente na inicializacdo, a fim de aumentar a
robustez, pois a convergéncia para uma solucdo estd diretamente relacionada a isso. Os
resultados obtidos por eles foram animadores. Para um conjunto de 12 diferentes exemplos
resolvidos do PCV, o desvio médio apresentado em relacdo ao resultado 6timo foi de
2,4372% contra 3,69% (FREDERICO, ADIAO e JOSE, 2003), utilizando para tanto a mesma

base de dados de comparacdo encontrado na literatura a respeito de MAOK.

2.5 Topologias Hibridas Aplicadas no Problema do Caixeiro Viajante

Cada vez mais cresce o uso de outros conceitos de inteligéncia computacional, aliados

a RNA, para melhorar o desempenho de convergéncia para localizar pontos minimos para o
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PCV. Entre os mais comuns pode-se citar algoritmo genético (AG), colonia de formigas (CF)
e logica fuzzy.

Teoh et al (2008) propuseram uma abordagem de RNR de limiar linear. As
coordenadas das cidades, que compdem o PCV, sao mapeadas em uma RNR com camada
Unica, inserindo as restricdes do problema diretamente dentro da dinamica da rede. Ela difere
da cldssica RNH no método de atualizacdo dos pesos, bem como da funcdo de ativagdo.
Aliado ao AG, para ajustar os parametros da RNR proposta, essa combinacdo assegura uma
convergéncia estdvel da RNR para diferentes problemas. Os autores concluem que os
resultados obtidos nessa combinacdo, com atualizagdo dos pesos assincrona, foi superior ao
classico método de solucdo com RNH, para alguns casos de exemplos do PCV. As melhoras
nesses resultados foram creditadas ao método de limiar linear dos neurOnios, que evitam
niveis saturados, sendo esta uma caracteristica de muitas fungdes de ativacao.

Sivagaminathan e Ramakrishnan (2007) adicionaram em uma RNA o conceito de CF
para identificar subconjuntos de varidveis, os quais sejam correlacionados para aplicacdo em
classificacdo e modelamento. Eles conseguiram associar o seu trabalho, cujo dominio era para
diagndsticos médicos, ao PCV na parte pertinente a CF. Foram comparadas as trés categorias
do espaco de procura da solucdo 6tima (DORIGO e GAMBARDELLA, 1997) ao trabalho
deles, ou seja:

1) O melhor caminho — associada as melhores caracteristicas repetidas no melhor

subconjunto;

i1) O caminho testado — as caracteristicas testadas na iteracao anterior;

iii) Os caminhos ndo usados — as caracteristicas que nunca estiveram no melhor

subconjunto.
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Créput e Koukam (2008) fizeram um estudo em cima da hibridizacdo de MAOK com
um algoritmo evolutivo para resolver o PCV. A dinamica evoluciondria consiste em intercalar
o MAOK, executando com um operador de mapeamento, uma adaptagdo evolutiva e um
operador selecionador. O mapeamento no MAOK € baseado nas cidades com as coordenadas
mais proximas com movimentos simples apresentados no plano. Os testes foram feitos em
PCV padrao e demonstraram-se melhores em relagdo a qualidade das solucdes e tempo de
computacdo do que outras RNA abordadas anteriormente na literatura. A base de dados usada
para os testes foi extraida de 91 publicagcdes que usavam exemplos de PCV com até 85900

cidades.
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CAPITULO 3

Rede Recorrente com Perturbacao Simultanea

Aplicada no Problema do Caixeiro Viajante

3.1 Introducao

O conceito de rede neural vem se aprimorando nos ultimos tempos. Atualmente,
existem técnicas robustas de treinamento e aplicacdo da mesma, sendo que uma exce¢ao para
essa regra sdo as redes neurais recorrentes (RNR). Isso se dd, principalmente, devido as
diferentes possibilidades de combinacdes de topologias na realimentacdo para camadas
anteriores. Por isso, a criacdo de uma teoria para aplica¢do genérica € praticamente invidvel,
principalmente no que diz respeito ao treinamento dos pesos sindpticos em funcdo de
complicagdes na determinagdo de critérios de convergéncia (MAEDA e WAKAMURA,
2005). Por causa desses problemas é usual criar uma rede recorrente para aplicagdes
especificas e, a partir dai, desenvolver toda a teoria para a aplicacdo, tendo como exemplo
mais conhecido a famosa RNH aplicada principalmente em reconhecimento de imagens.

A topologia de RNR adotada nesse trabalho foi proposta por Wang (1992), conhecida
como Rede Recorrente de Wang (RRW), que foi criada originalmente para resolver o
Problema da Designacdo e, posteriormente, foi adaptada, pelo mesmo autor, para resolver o
Problema do Menor Caminho (WANG, 1996), sendo todos estes problemas combinatoriais.

No entanto, Siqueira, Scheer e Steiner (2007) foram quem usaram a RRW para o PCV

31



associado ao principio VLT. Sua topologia de realimentacdo se encaixa perfeitamente a
matriz de custo das distancias entre os nds, pois cada linha em combinacdo com cada coluna é
usada no processamento da RN, conforme ilustra a Figura 3.1. Isso permite que todas as
distancias em relacdo ao né central, do cruzamento entre linha e coluna, sejam levadas em

consideragdo e comparadas.

Figura 3.1 — Representacdo da estrutura da RRW (SIQUEIRA, 2005).

Um dos grandes problemas na aplicacdo da RRW € o ajuste dos parametros, tornando
trabalhosa sua aplicagcdo, pois esses parametros sdo determinados empiricamente. Devido a
essas ressalvas, e também por questdo de foco, adotou-se nesta dissertacio somente a
estrutura de realimentacdo da RRW, sem aplicar entdo o conceito de convergéncia e ajuste
dos pesos sindpticos, tarefa esta que ficou a cargo da teoria que envolve o conceito de
Perturbacdo Simultanea.

O termo “Perturbacdo Simultanea” (PS) surgiu pela primeira vez com Spall (1987). A

idéia basica por trds do método proposto € uma extensdo aprimorada do método da
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aproximacao estocdstica de Kiefer-Wolfowitz (SPALL, 1992). Ele provou que esse método,
por meio de um algoritmo, converge para um minimo local de uma funcado de regressdo com
probabilidade igual a 1. A fim de garantir a convergéncia tedrica, seu algoritmo requer
condicdes estritas na perturbacdo, um coeficiente de ganho e uma forma de funcao de
regressdao. A teoria, juntamente com os resultados, demonstrou que o algoritmo pode ser
significativamente mais eficiente do que o algoritmo padrao baseado em diferencas finitas
para problemas matriciais de dimensdes elevadas.

Embora o préprio Spall e Cristion (1992) tenham sido os primeiros a aplicarem o
método de PS para treinamento de uma rede neural, foi Maeda que mais explorou tal método
em treinamento de redes neurais, com destaque para redes recorrentes (MAEDA, HIRANO e
KANATA, 1993). Devido as propriedades do algoritmo de estar mais bem adaptado ao
funcionamento em paralelo, ele foi largamente explorado para ser implementado em
hardware, sendo que com isso sofreu algumas simplifica¢cdes para funcionar dentro das

limitag¢des intrinsecas pertinentes a esse tipo de tecnologia, principalmente para o FPGA.

3.2 Aspectos da Técnica de Perturbac¢ao Simultanea

O PCV pode ser considerado um problema de otimizacdo multivaridvel. Essa
caracteristica vai de encontro com o método PS por ser o mesmo um processo de procura
iterativa, pois ndo é possivel uma anélise matematica analitica.

Adicionalmente, se os pesos sindpticos de uma RNA sdo alterados simultaneamente,
seguindo um gradiente de minimizacdo do erro, o desempenho da convergéncia do mesmo é
potencializado. A otimizacdo multivaridvel motivou o interesse em algoritmos sem usar a
informacdo do gradiente como direcionamento de convergéncia, como € o caso do

treinamento em RNR, por exemplo. Antes, esses algoritmos sdo baseados em aproximacoes
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para a formagao do gradiente a partir de medidas feitas na fung¢do de perda. A funcdo de perda
¢ um termo adotado por Spall (1998) e representa a medi¢do indireta do gradiente de uma
funcdo em relagdo aos parametros que estao sendo otimizados para zero.

O diferencial dessa técnica € minimizar a fungio de perda L(6), sendo e R’, p >1. 0O
algoritmo baseado em PS trabalha com iteragdes a partir de valores iniciais de 6, cujos valores
iniciais sdo baseados em conceitos estatisticos, dependendo da natureza do problema a ser
aplicado. O processo de itera¢do depende da aproximagdo para o gradiente g(6) =dL/06. A
técnica possui uma vantagem, em relacdo a outros métodos de aproximacdo estocdstica, no
nimero de iteragdes para a convergéncia quando a funcdo de perda possui ruido, em (3.1)
indicado pela letra R; dessa forma, os resultados em cima da funcdo de perda com ruido y(6)
estdo disponiveis para quaisquer valores de €, ou seja:

¥ =L +R (3.1

Em alguns casos o exato valor da func¢do de perda pode ser obtido, o qual corresponde
a auséncia de ruido. A dire¢dao do gradiente g(6), com ou sem ruido, ndo estd disponivel para
medida. Nos casos onde mais de um ponto satisfaz g(6) = 0, pode significar que a
convergéncia € para um minimo local, pois geralmente nao hd garantia de convergéncia para
um ponto maximo ou ponto de sela de L(6).

De modo geral, algoritmos estocdsticos com determinacdo de convergéncia, sem a
necessidade de medir a dire¢cdo do gradiente, apresentam propriedades de convergéncia
similares aqueles baseados na medida da dire¢cdo do gradiente, enquanto requerem somente
medidas da fung¢do de perda. Os algoritmos baseados na direcdo do gradiente contam
diretamente com medidas do gradiente da funcdo de perda em relagdo aos pardmetros que
estdo sendo otimizados. Essas medidas tipicamente resultam em uma estimativa do gradiente.

A principal vantagem dos algoritmos livres do gradiente € que eles ndo requerem
conhecimentos detalhados da relagdo funcional entre os parimetros sendo otimizados e a
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fun¢do de perda que estd sendo minimizada, o que ndo € possivel nos algoritmos baseados na
direcdo do gradiente. Existe uma grande economia computacional para se calcular a fungao de
perda em relacdo aos requerimentos para se calcular o gradiente. H4 casos em que a
observacao da direcdo do gradiente € usada com considerdvel vantagem, incluindo andlises de
perturbacdes infinitesimais para otimizacdes, como € o caso do treinamento de redes neurais

com backpropagation.

A forma recursiva de ajuste de 8 € obtida segundo a Equacgdo (3.2)
O =0i—a, §,(61) (3.2)

onde ¢ k(ék) ¢ a estimativa do gradiente g(€) na iteracdo 6x, conforme comentado
anteriormente, da medida da funcdo de perda. Sob condicdes apropriadas, a iteracdo da

Equagio (3.2) convergird para a solucdo global 8" em algum sentido estocéstico.

A parte essencial de (3.2) é a aproximagdo do gradiente gk(ék) . Todos os elementos

de 6. recebem uma perturbacdo randdmica ao mesmo tempo, sendo que daf origina o nome

de Perturbacdo Simultanea. Com isso se obtém duas medidas de y(-), em que cada

componente de ¢ k(ék) ¢ formado da média envolvendo a diferenca de duas medidas

correspondentes e o componente individual no vetor de perturbacdo. A Equacdo (3.3) ilustra

como se obtém a estimativa do gradiente:

y(@itc,-A)—y(Bi—c,-A,)
2-¢,- A,

§,(00)= (3.3)
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A=l (3.4)

Ak

P

onde os vetores que constituem a expressao (3.4) sdo gerados aleatoriamente e
independentemente, em torno de zero. Eles constituem o vetor da perturbagcao simultanea e o
mais indicado pelo autor e seguido nesse trabalho é a distribuicdo de Bernoulli +1 com

probabilidade de V2 para cada resultado que pode ser 1 ou -1.

Vale observar que o nimero de medidas da fun¢do de perda y(-) necessita de apenas

duas amostras, independentemente do tamanho de p, desde que o numerador seja igual para
todos os componentes p, caracteristica que agiliza o processo computacional em relacdo a
outros algoritmos de aproximagao estocdstica que exige medidas da funcdo de perda em cada
iteracdo de nimero p.

A economia de medidas da fung¢do de perda por iteracdo revela o potencial da técnica

de PS para potencializar o processo de convergéncia do total de nimero de estimagdo para
convergéncia de 6", principalmente quando p for grande. Este potencial é tangivel somente se

o nimero de iteracdes requerido para a convergéncia para @ nio incrementar de forma a
cancelar a economia das medidas pela aproximag¢do do gradiente em cada iteragdo. Embora o
resultado da convergéncia, com os requisitos computacionais reduzidos por cada iteragdo, seja
uma caracteristica importante dessa técnica, o resultado tedrico mais importante € que mais
justifica o uso da técnica da PS sdo as conclusdes quanto a eficiéncia assintética que segue do

resultado normalmente assintético.
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3.2.1 Condicao de Convergéncia

A . . ~ A * A . . .~
Para haver convergéncia nas iteracdes (6r — 6 ) € necessdrio impor condi¢des nas

seqiiéncias dos ganhos ay € ¢, na distribui¢do de A, e na relagdo estatistica de A, para com

. .~ ~ . - L . *
as medidas de y(-). Essas condi¢cdes garantem a convergéncia de 8, para o ponto minimo & .

As condi¢des dadas por Spall sdo demonstradas pela Equacao (3.5), ou seja:

kP2 (0, —0")— s N(u,X), quando k —> oo (3.5)
onde —%“ denota convergéncia na distribuicdo, #>0, # e X sdo vetores de média e
matriz de covaridncia. Aqui # depende do Hessiano e da terceira derivacdo de L(6) em
relacio a " e T depende da matriz Hessiana a 6" .

A distribuicao assintética que resulta em (3.5) permite que se determine o ganho 6timo
da taxa de decaimento que fornece o valor maximo de £/2. Este valor mdximo é /2 =1/3.

Portanto, a taxa de possibilidade mais rapida em que o erro §, —8" vai para zero é k~'°.

A aplicacdo do resultado normalmente assintético da expressdo (3.5) foi usada para
estabelecer a eficiéncia da técnica de PS. Esta eficiéncia, portanto, depende da forma de L(6),
dos valores para ax e ¢, da distribui¢do de A,; e da medida do termo de ruido {S,f}. As
Equagdes (3.6) e (3.7) demonstram como se pode obter ay € ¢, sendo a, ¢, A, o e ¥

constantes positivas.

a

SR S 3.6

% (A+k+1) (3:6)
C

¢, = pYs (3.7)

Em relacdo aos métodos deterministicos padrdo, a otimizagdo estocdstica abre um

vasto campo para solucionar problemas cuja solucdo ndo seja elementar, em especial os
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problemas de natureza combinatorial. Algoritmos empregando a técnica PS permitem o
tratamento efetivo de problemas das mais diversas dreas, dentre elas o treinamento de redes
neurais.

As principais caracteristicas que PS apresentam sdo as seguintes:

i) Relativa facilidade de implementacdo e baixa necessidade de maiores detalhes

sobre o gradiente da funcdo de perda;
ii) Robustez na leitura da funcao de perda com ruido;
iii) Evidéncia empirica na habilidade para encontrar o minimo local (global) mesmo

havendo multiplos locais, tanto localmente quanto globalmente.

3.3 Proposicao de Rede Recorrente com Perturbacao Simultanea

Redes recorrentes possuem larga aplicacdo para manipular informagdes de sistemas
dinamicos, bem como armazenamento de padrdes, tendo como destaque a RNH que é uma
arquitetura particular de redes recorrentes.

Tais redes recorrentes apresentam dificuldades em sua utilizagdao devido a uma falta de
teoria genérica visando um treinamento efetivo de seus pesos. Diversos autores aplicaram os
conceitos de PS como regra para treinamento dos pesos sindpticos devido a sua simplicidade.
PS consegue estimar o gradiente de uma fun¢ao usando somente duas medidas da sua prépria
funcdo. A facilidade dessa técnica aplicada no treinamento de RNR estd no fato de somente o
valor do erro final ser requerido para estimar o gradiente da funcdo do erro com respeito aos
pesos, sendo que essa simplicidade coloca tal técnica como uma das mais promissoras no
treinamento de RNR.

Na maioria das aplicagdes usando RNR geralmente é possivel conhecer a saida ideal

por meio do conjunto de amostras conhecidas. Usando essa informacdo € entdo possivel
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avaliar o desempenho da rede como uma realimentacdo para realizar a otimizacdo do ajuste
dos pesos sindpticos da rede. Com um estado estdvel conhecido, é possivel portanto obter a
quantidade a ser ajustada de todos os pesos da rede sem as dificuldades conhecidas que
envolvem o treinamento de uma RNR.

MAEDA ¢ WAKAMURA (2005) descrevem uma regra para treinamento de RNR

com a teoria de PS conforme (3.8) e (3.9).

Aw' = Jw, +c¢.s,)—J(w,)

t

(3.8)

i
Sy

w. lf(wtl - akAwri) > Winax

max

W =-w if(w —a,Aw' ) <—w__ (3.9)

t+1 max °

i i ’
w —a,Aw,, demais
onde w, € w, denota o vetor de pesos da rede e seu i-ésimo elemento na 7-ésima iteragdo,

respectivamente, a, € uma constante positiva e ¢; € a magnitude da perturbacdo. O termo

Aw' representa o i-ésimo elemento do vetor modificado e w;,, € 0 valor mdximo dos pesos.
Os parametros s, € s; denotam o vetor de sinal e seu i-ésimo elemento que podem assumir o
valor 1 ou -1, respectivamente. O sinal de s, € determinado randomicamente. E mais, o sinal

de s é independente do sinal do j-ésimo elemento s/ do vetor sinal, conforme (3.10):
E(s))=0, E(s;5/.)=6,6,, (3.10)

onde E denota a expectativa, & é o delta de Kronecker, J(w) denota um erro ou uma fungéo
de avaliagcdo, por exemplo, definido pelas saidas do neur6nio em um estado estdvel e um
padrdo para ser inserido. Na Secd@o 3.3.1 serd explicado com mais detalhes como funciona a
funcgado J(w).

A utilidade de w,,, estabelece limites para evitar disparidades dos valores absolutos
entre os pesos sindpticos. Na maioria das vezes ele ndo € necessario, mas devido a natureza
errdtica dos valores dos pesos ele pode ser muito pratico.

Quando (3.8) € expandido em relagcdo a w;, obtém-se wy; conforme (3.11).
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o i 9rT(w
dwt = sis7 QL0 | €8 0 9T
ow 2 ow

(3.11)

A partir de (3.11) uma expectativa € esperada. Por meio da expressao (3.10) é possivel
extrair o vetor de sinal s;, onde resulta (3.12).

aJ(w,)

E(Aw) ==

(3.12)

aJ(w,)

t

ou seja, Aw' se aproxima de . Desde que a expressao (3.8) seja um valor estimado do

coeficiente de primeira derivagcdo da funcdo de erro (funcio de perda), a regra de aprendizado
¢ um tipo de método de gradiente estocdstico.

Em sua forma bdsica, a técnica de PS pode ser usada com diferentes distribui¢des.
Conforme SPALL (1998) descreveu, a mais apropriada € a distribuicdo de Bernoulli, pois

simplifica e reduz a complexidade da implementacao.
3.3.1 Roteiro para Treinamento de RNR

A maior vantagem em relacdo a aplicacdo de PS no treinamento de RNR apresentada
por essa regra de aprendizagem € o fato de requerer somente dois valores da funcdo de erro.
Na elaboragdo de uma estratégia de treinamento de uma RNR, o primeiro passo consiste em
executar a mesma com 0s pesos sindpticos iniciados, juntamente com o estado inicial da rede,
até um estado estavel ser atingido. A seguir, calcula-se o valor do erro que pode ser definido,

por exemplo, como (3.13):

um=Z@LJY (3.13)

onde o' e d' denota um estado estivel da RNR e sua correspondente saida ideal,
respectivamente. Este erro € a diferenca entre o padrio final ideal e o presente padrao final da
rede. Em alguns casos, as mudangas no estado da rede podem influenciar no desempenho da
mesma para otimizagdo; neste caso, pode-se considerar a expressao (3.14):
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Jw)=2.> (0 ~d,)’ (3.14)

onde o e d' denota o estado do neurdnio e o correspondente estado desejado na t-ésima

iteracdo, respectivamente. Se o valor do erro for pequeno, significa que a trajetdria da rede
estd proxima de uma trajetdria ideal.

Ap6s determinado os erros nas saidas da RNR, adiciona-se perturbacdo a todos os
pesos da rede simultaneamente. A perturbacdo deve ter magnitude igual a +c; ou —c,
determinados randomicamente. Apds a perturbacdo simultdnea nos pesos, a rede é entdo
executada novamente e o erro € calculado conforme (3.13) ou (3.14), dependendo do
contexto, obtendo-se assim J(w+cy.s).

Todo o processo € repetido até a resposta desejada ser atingida. Vale ressaltar que
somente 2 valores de erros da RNR sdo usados para atualizar todos os pesos na rede; portanto,

o procedimento é muito simples e facil de ser implementado.

3.4 Mapeamento do Problema do Caixeiro Viajante na Rede Recorrente
com Perturbacio Simultanea

Conforme visto anteriormente, em todas as aplicacdes que se tem PS como regra de
treinamento de RNR, envolve-se obrigatoriamente a necessidade de haver um conjunto de
amostras de respostas conhecidas, caso este que ndao € possivel no PCV, pois devido a sua
natureza combinatorial de ordem exponencial, dependendo da quantidade de nés envolvendo
a rede, torna a procura por um minimo local (global) invidvel computacionalmente. Por isso,
foram necessdrias algumas adaptacdes na estratégia de treinamento da RNR adotada aqui.
Segundo a funcdo objetivo (2.1) que representa o custo total a ser minimizado, implica-se em

dizer que ela deve ter o menor valor possivel, por isso, segundo a expressao (3.13), a saida

ideal d' passa a valer sempre zero.

41



Em relacdo a estrutura de realimentacdo da RNR, adotou-se a topologia empregada na
RRW, sem levar em consideragdo a regra de treinamento juntamente com as restri¢des para
determinagcdo de um caminho vidvel. Os pesos foram inicializados com valores aleatorios
entre -1 e 1. A RRW ¢ executada inicialmente com os valores de entrada iguais aos
componentes da matriz de custo, com valores normalizados entre O e 1.

Ap6s a convergéncia da rede, aplica-se a fungdo de ativagdo sigmdide e determina-se o
maior valor da primeira coluna da matriz de custo, sendo que essa coluna se refere ao nd
numero 1 de partida. O maior valor de cada coluna implica no pr6ximo né. Ao mesmo tempo,
todos os valores pertencentes a linha e a coluna do maior valor sdo zerados antes de analisar a
préxima coluna da matriz de custo.

O processo de encontrar o maior valor da coluna e zerar toda a linha e coluna
pertencente a esse valor € repetido até a dltima coluna da matriz de custo, de modo que sé
restardo os valores diferentes de zero, pertinentes ao itinerdrio do Caixeiro Viajante. A
distancia € entdo calculada como uma das duas medidas necessdrias para se executar o ajuste
dos pesos sindpticos.

Em seguida, sdo adicionadas perturbacdes aos pesos sindpticos, conforme expressao
(3.15) e a RRW ¢ executada novamente seguindo os mesmos passos, conforme descrito
anteriormente, até o cdlculo da nova distancia encontrada com as perturbagdes adicionadas,

que € a segunda medida necessdria para o ajuste definitivo dos pesos sindpticos, J(w, +c¢,s,),

ou seja:

Wp =w+ck-si (3.15)

t

onde:
w, € 0 NOVO peso com perturbagdo;

w € o peso original;
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¢, € amagnitude da perturbagdo em fun¢do da iteragdo nimero k;

s! é determinado randomicamente com valores iguais a 1 ou -1.

De posse das duas medidas das distancias percorridas, as expressdes (3.8) e (3.9) sdo
entdo aplicadas, realizando-se assim um novo ajuste nos pesos sindpticos e uma nova rodada
de iteragdes com esses novos pesos comega novamente. O fim do laco de execucdo de
iteracoes e ajustes é pré-determinado assumindo-se inicialmente um valor maximo para k.

3.4.1 Exemplo para Determinacao do Caminho Apd6s Convergéncia da
RRW

Ap6s a primeira rodada de iteracdo de a RRW convergir a um estado estdvel e a
funcdo de ativacgdo ser aplicada a cada uma das n x n saidas, assumindo para esse exemplo um

valor de n igual a seis cidades, foi obtido o seguinte resultado apresentado pela Figura 3.2.

0,6855 0,2649 0,5497 10,1975 08756 0,5421
0,6345 0,3473 0,4044 0,4003 0,6695 0,8406
0,0875 0,1824 0,4522 0,6470 0,4955 0,3347
0,7228* 0,4425 0,2478 0,3737 0,8643 0,7474
0,6949 0,6942 0,6437 0,8352 0,3255 0,7827
0,2260 0,6915 0,6909 0,4439 0,4855 0,2063

Figura 3.2 — Resultado inicial da RRW, apds convergir, para o PCV com seis nés (n = 6).

Comecando pela primeira coluna, que significa o primeiro né de partida, selecionou-se
o maior valor, que nesse caso € a quarta linha marcada com um asterisco, sendo que todos os
demais integrantes pertencentes a linha e coluna desse resultado € zerado, ou seja, a primeira
coluna e a quarta linha, conforme ilustrado na Figura 3.3. Esse resultado significa que a partir

do primeiro né o préximo serd o n6 nimero 4.
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0 0,2649

0 0,3473

0 0,1824
0,7228 0

0 0,6942

0 0,6915

Figura 3.3 — Determinag@o do préximo né, nesse caso o né quatro, através do maior valor resultante na primeira

0,5497
0,4044
0,4522
0
0,6437
0,6909

0,1975
0,4003
0,6470
0
0,8352
0,4439

0,8756
0,6695
0,4955
0
0,3255
0,4855

0,5421
0,8406
0,3347
0
0,7827
0,2063

coluna com todos os demais integrantes da linha e coluna zerados.

Em seguida, a préxima coluna, subseqiiente a primeira, € escolhida para se determinar
0 maior valor, e novamente todos os demais resultantes pertencentes a coluna e linha do maior
valor encontrado sdo zerados; aqui resultou da coluna 2 e da linha 5, conforme ilustrado na

Figura 3.4. Nesse exemplo o resultado indica que partindo do n6 2 deve-se ir para o nd 5.

0 0

0 0

0 0
0,7228 0

0 0,6942

0 0

Figura 3.4 — Determinacdo da seqiiéncia de nés no segundo passo da sistemdtica de selecdo de nds.

O processo é repetido para todas as colunas seqiiencialmente até a derradeira,
conforme seqiiéncia de figuras exposto na Figura 3.5, de modo que ao final da procura os
valores diferentes de zero que restarem em cada coluna indicar@o o caminho a ser adotado. A
Figura 3.5(a) resulta o terceiro passo do itinerario cujo trecho de percurso indicado é do n6 3
para o 6. A Figura 3.5(b) assinala do n6é 4 para o n6 3 e finalmente na Figura 3.5(c) tem-se
condi¢des de se conhecer os dois ultimos trechos do percurso, ou seja do né 5 para o n6 1,
indicado na quinta coluna da matriz de saida da rede, e finalmente, na sexta coluna, tem-se
indicado saindo do n6 6 para o 2 fechando o percurso por todos os nds sem repeti-los. Ainda
na Figura 3.5(c) os resultados vencedores da sistemdtica para determinacdo do caminho a ser

adotado foram marcados com um circulo.
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0,5497
0,4044
0,4522
0
0
0,6909

0,1975
0,4003
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0
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0
0
0,4855
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0
0
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0 0 0 01975 08756 05421

0 0 0 04003 0,6695 0,8406

0 0 0 06470 0,4955 0,3347
0,7228 0 0 0 0 0
0 06942 0 0 0 0
0 0 06909 0 0 0

(a)

0 0 0 0 08756 0,5421

0 0 0 0 06695 08406
0 0 0 06470 O 0
0,7228 0 0 0 0 0
0 06942 0 0 0 0
0 0 0699 0 0 0

(b)

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 (0,8406
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 (0699 0 0 0

Figura 3.5 — Seqiiéncia do processo de procura do caminho até a Gltima coluna, onde o caminho a ser adotado
serd os valores diferentes de zero. (a) Indica do né 3 para o n6 6; (b) Resulta do n6 4 para o n6 3; (c) Resulta os
ultimos dois percursos, do né 5 para o né 1 e do né 6 para o né 2, os valores circulados indica o percurso
completol -4 -3-6-2-5-1.

A distancia € entdo calculada, como primeira medida, para ser usada posteriormente na
determinacdo dos pesos wy.;, logo apds a proxima iteracdo com a perturbagdo adicionada aos
pesos. Com a adi¢do de perturbacdes aos pesos, a RRW € executada novamente até convergir
a um estado estdvel, seguindo a mesma sistematica de selecdo do percurso conforme descrito
e ilustrado anteriormente nas figuras. A distancia do novo caminho resultante dessa procura é
entdo calculada como a segunda medida para ser usada nas expressdes (3.8) e (3.9). Em
seguida, todo o processo € repetido novamente, com 0s novos pesos ajustados, até o nimero

de rodada k ser incrementado para o valor méximo pré-determinado.
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CAPITULO 4

Resultados de Aplicacao da Metodologia Proposta

4.1 Introducao

Preliminarmente foi executada uma série de treinamentos adotando uma das instancias
disponiveis na biblioteca TSPLIB, conhecida por ulysses22; com ndmero de nés igual a 22,
posicdes fixas e menor caminho conhecido. Conforme ilustrado na Figura 4.1, a menor
distancia € igual a 7.013. A partir dessa referéncia foi realizado um estudo sistematico a fim
de estabelecer as relagdes entre os trés coeficientes a, ¢ ¢ A da PS, assumindo um nimero de
iteragdes de no minimo 45.000, o qual € suficiente para a rede encontrar um minimo local. Foi
verificada também a possibilidade de se sair de um minimo local para outro até uma eventual
solucdo 6tima global. Embora Spall afirme vérias vezes em seus artigos que a técnica de PS
consegue sair de um minimo local para o global, isso ndo foi constatado nos experimentos

realizados aqui.
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Latitude Longitude

38,24 20,42 30r

39,57 26,15

40,56 25,32 25

36,26 23,12

33,48 10,54

37,56 12,19 20

38,42 13,11

37,52 20,44 15] [
41,23 9,10 .

41,17 13,05 2

36,08 -5,21 5

38,47 15,13

38,15 15,35 50

37,51 15,17

35,49 14,32 ok

39,36 19,56

38,09 24,36

36,09 23,00 Sy

40,44 13,57

40,33 14,15 10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ) ‘ ‘ ,
40’37 14’23 33 34 35 36 37|_atitude38 39 40 41 42
37,57 22,56

Figura 4.1 — Posi¢do dos 22 nés e melhor caminho para ulysses22 da biblioteca TSPLIB.

Apds uma série de ensaios rapidos a fim de estabelecer uma faixa de valores factiveis
para os coeficientes a, ¢ ¢ A fazerem a RRW convergir para um minimo local, foram
encontrados respectivamente 0,09; 0,5 e 0,1 * max(k), onde k € o nimero da iteracdo de uma
rodada de treinamento qualquer. Num primeiro momento, dos trés valores anteriores, dois
foram mantidos fixos e A foi variando de 0,01 até 1,00 com incremento de 0,01 entre cada
rodada de iteragdes. O melhor resultado encontrado para A foi igual a 0,13, com menor
distancia percorrida igual a 15.536, conforme ilustrado na Figura 4.2(a). A Figura 4.2(b)
ilustra o gréfico das iteracdes para A valendo 0,13 e suas respectivas distancias encontradas
por iteracdo onde € possivel observar a convergéncia para um minimo local. Na Figura 4.2(c)
tém-se os menores caminhos para cada rodada de iteracdo para a faixa de valores

incrementados de A.
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X 10 Iterades paraa, ¢ e A iguais a 0,09; 0.5 € 0,13
24r

23

2,2

21

Longitude
=

Distancia

4 L
33 34 35 36 37 38 39 40 41 42
Latitude

(a) (b)

. . .
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Numero da iteragao x10*

4
C x 10
( ) 2,2 T T
Menor distancia em fungdo de A
o1k . Média da soma ponderada de A J
< of _
(0]
©
o
v
On
c
2
e 1.9 *
(0]
1]
8 oo 0°0%% 00000, 0 *%00g0h,, oo ®eqos
IS oopoenepe .
8 1187 o
c oo'.
e ° ogopgeetoege®
2 1,774 i
o o ' ‘
9]
[
(0]
=
1,6 B
1 5 | | 1 1 | | 1 | |
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,00

Valores para o coeficiente A

Figura 4.2 — Resultados para a, c e A iguais a respectivamente 0,09; 0,5 e 0,13. (a) Resultado do menor percurso
encontrado. (b) Grafico de convergéncia para o minimo local em funcdo das iteragdes. (c) Menor caminho
encontrado nas rodadas de iteragdes em funcio dos incrementos de A (trago continuo) e média ponderada para os
35 dltimos valores do eixo vertical (pontilhado).

Em seguida, com o novo valor de A fixada em 0,13, o coeficiente a foi variado de 0,01
a 1,00 com incremento entre cada rodada de iteragdes de 0,01. O melhor resultado encontrado

para a foi igual a 0,73, com menor distancia percorrida igual a 14.649, conforme ilustrado na
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Figura 4.3(a). A Figura 4.3(b) ilustra o grafico das iteracdes e suas respectivas distancias
encontradas por iteracdo para a valendo 0,73; onde é possivel observar a convergéncia para
um minimo local. Na Figura 4.3(c) t€m-se os menores caminhos para cada rodada de iteracdo

para a faixa de valores incrementados de a.
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x16 Iteragdes para a, ¢ e A iguais a0,73; 0,5 € 0,13

Longitude
Distancia

L L L L L L L L L L L L L
33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 o 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Latitude Numero da iteragao

(a) (b) ”

=N
@l

x 10
2,1 T
— Menor distancia em funcéo de 4
e Média da soma ponderada de a
2 L —
1,91 i

180 ' >, .

Menor distancia encontrada em fungéo de a

oo
' ..'o 0000000, .
° °.
17k ..°‘uoo | *Prese’| ooe ofe .. |
! *®ee
0%
oeoe,, .
1,61 -
1,5+
1,4 | | L | | | | | |
0 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

Valores para o coeficiente a

Figura 4.3 — Resultados para a, c e A iguais a respectivamente 0,73; 0,5 e 0,13. (a) Resultado do menor percurso
encontrado. (b) Grafico de convergéncia para o minimo local em fung¢do das iteragcdes. (c) Menor caminho
encontrado nas rodadas de iteragdes em funcdo dos incrementos de a (traco continuo) e média ponderada para os
35 dltimos valores do eixo vertical (pontilhado).

Finalmente, foram fixados os valores para A e a respectivamente em 0,13 e 0,73, que
vém a serem os melhores valores obtidos nas duas rodadas de iteracdes anteriores. Para o

coeficiente c, inicialmente, foi variado de 0,01 até 1,00 com o mesmo valor de incremento das
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duas vezes anteriores, ou seja, de 0,01. Mas, devido a evidéncias no gréafico sobre os melhores
resultados em funcdo de cada rodada de iteragdes, decidiu-se entdo estender os incrementos
de ¢ para até 2,19. Foi encontrado o menor caminho obtido até agora, para ¢ valendo 0,87, de
14.111, ilustrado na Figura 4.4(a). O gréfico relativo a convergéncia para um minimo local
em fungdo das iteracdes pode ser visto na Figura 4.4(b) e na Figura 4.4(c) encontra-se os

menores caminhos para cada rodada de iteracao dos incrementos de c.
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X160 teragdes para a, ¢ e A iguais a 0,73; 0,87 € 0,13

©

Longitude
Distancia

L L , T T T T T ]
39 40 41 42 "o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

37 38
Latitude Numero da iteragéo «1d

(a) (b)
(©

214 T T T

23l Menor distancia em fungao de ¢
e Meédia da soma ponderada de ¢

2,2 _

1,71

Menor distancia encontrada em fungéo de ¢

1,61

1,51

1,4 \ ! \ \ \ \ ! ! \ \
0 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 1,20 1,40 1,60 1,80 2,00

Valores para o coeficiente ¢

Figura 4.4 — Resultados para a, c e A iguais a respectivamente 0,73; 0,87 e 0,13. (a) Resultado do menor
percurso encontrado. (b) Grafico de convergéncia para o minimo local em fung¢@o das iteracdes. (c) Menor
caminho encontrado nas rodadas de iteragdes em funcao dos incrementos de ¢ (traco continuo) e média
ponderada para os 35 tltimos valores do eixo vertical (pontilhado).

Dessa forma, com os valores dos coeficientes A, a e ¢ ajustados para respectivamente
0,13; 0,73 e 0,87 foi possivel obter resultados para outras bibliotecas com nimero de nds

proximos a 22. Para valores mais elevados, tornam-se necessarios novos ajustes.
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Nas secOes seguintes serdo apresentados alguns resultados dos trabalhos apresentados
e comentados no Capitulo 2, Secdo 2.4, para serem comparados com os resultados obtidos

com a técnica de treinamento da RRW com PS.

4.2 Caso Experimental I

No trabalho de Wang, Tang e Cao (2002) foram usados apenas duas bibliotecas do
TSPLIB para demonstracdo da técnica proposta, ulysses22 e eil51, cujo nimero de cidades
para roteamento sao respectivamente iguais a 22 e 51. Nos demais experimentos, eles geraram
um conjunto de 100 instancias, cada um com 10 cidades em posicoes aleatdrias. Eles afirmam
que, em todos os exemplos, obtiveram 100% de solugdes timas, inclusive para ulysses22 e
eil51, que possuem menor distancia igual a 7.013 e 426, respectivamente. Na Tabela 4.1 sdo
exibidos os resultados obtidos em ulysses22 para diferentes valores de A, a e c¢. Os resultados
foram obtidos rodando 10 vezes cada combinac¢ao de coeficientes com 50.000 iteracdes. Na
Figura 4.5 € ilustrado as respectivas médias da Tabela 4.1 com o desvio padrao delimitando

seus extremos verticalmente.

Tabela 4.1 — Resultados para diferentes coeficientes rodando ulysses22 com 22 cidades.

A=013]A=0,13[A=0,001] A=0,005] A=0,10 | A=0,012] A=0,5
a=073 | a=073| a=0,1 | a=0,09 | a=0,09 | a=0,09 | a=0,0009
c=1,56 | c=087 | ¢=050 | ¢=050 | c=0,50 | c=0,50 | ¢=020

Minimo 14.844 15.087 15625 16.334 15.922 15.816 20.502
Média 15.617 16.284 17.033 17.247 17.607 17.897 21.216
Maéximo 16.529 17.898 19.024 18.816 19.204 19.281 23.267

Desvio padrao | 614,42 832,74 1.2754 852,72 1.214 1.069,3 883,64

Na Tabela 4.2 sdo exibidos os resultados obtidos de eil51 para algumas combinacdes
dos coeficientes A, a e c¢. Devido a caracteristica da topologia da RRW, conforme o nimero
de cidades n aumenta, o nimero de pesos sindpticos necessdrios para a rede aumenta na

~ 32 . . . . .
propor¢ido 2.n’-n” e, conseqiientemente, o tempo para concluir as iteracdes. Por isso, os
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valores exibidos sdo resultantes de uma rodada de 50.000 iteragcdes cada linha. O tempo de

processamento a partir de problemas com mais de 50 cidades passa a ser critico.

Distancia

x 10*

2,3

2,2

2,1

o

—
‘o

—_
~

1,6

1,5

1,4

1 2 3

4 5 6 7

NUmero da coluna da Tabela 4.1

Figura 4.5 — Gréfico com as respectivas delimita¢des do desvio padrio

Tabela 4.2 — Resultados de eil51 a partir de 50.000 iteragdes.

Coeficientes Menor caminho encontrado
1|A=001;a=010;c=100 876
2| A=001;,a=020;c=100 879
3/A=0,13,a=0,73;¢c=087 920
4| A=001;a=0,1667; c=1,00 941
5|A=0;,a=300;c=100 1065

Vale observar, através da Figura 4.6, o resultado da convergéncia em fungdo das

iteragcOes referentes a linha 5 da Tabela 4.2. A fun¢do que A tem sobre a estabilidade das

iteracdes, embora o menor caminho obtido ndo tenha ficado muito acima das demais linhas, a

RRW nio conseguiu convergir para um minimo local como ocorre normalmente.
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Figura 4.6 — Gréfico das iteragdes de busca de um minimo local para A igual a zero de eil51.

4.3 Caso Experimental 11

A topologia de RNR no qual esse trabalho se inspirou foi a adotada em Siqueira,
Scheer e Steiner (2007). Eles usaram algumas das instancias da biblioteca TSPLIB
pertencentes aos grupos com menores nimeros de cidade em relagdo aos disponiveis, sendo
que isso se deve a demanda por pesos sindpticos a medida que o nimero de cidades cresce, ja
comentada na Secdo 4.2. Os resultados expostos na Tabela 4.3, para efeito de comparagao,
estdo representados em porcentagem do desvio em relacdo ao caminho 6timo, descrevendo-se
o ndmero de cidades de cada instancia, o caminho 6timo, os resultados apresentados no artigo
de Siqueira, Scheer e Steiner (2007), denominado RRW + VLT, e os resultados obtidos por
essa dissertacdo indicados por RRW + PS, seguido pela coluna com os valores dos

coeficientes usados na simulagdo.

Tabela 4.3 — Comparacdo dos resultados obtidos entre RRW + VLT e RRW + PS com os respectivos
coeficientes para os menores caminhos obtidos.

TSPLIB | n Melhor RRW + VLT RRW + PS Coeficientes
Caminho | Max. Min.

eil51 51 426 1,16% | 1,16% 103,7% A=001;a=0,10;c=100

st70 70 675 404% | 2,71% 203,7% A=001;a=0,1667; c=1,00

eil76 76 538 2,49% | 1,03% 143,3% A=001;a=0,1667; c=1,00

rd100 100 7.910 7,17% | 6,83% 243,6% A=05a=01667; c=100
eil101 101 629 7,95% | 3,02% 274,9% A=00I;a=01667;c=100
bier127 | 127 | 118.282 | 5,08% | 4,22% 201,6% A =002 a=01667;c=100
rat195 195 2.323 8,82% | 5,55% 303,9% A =002 a=01667;c=100
kroa200 | 200 | 29.368 | 12,25% | 8,95% 719,8% A=05a=010;c=100
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Os coeficientes ajustados para ulysses22, descrito no comego desse capitulo, ja ndo
serviram para as instancias da Tabela 4.3, pois apresentaram resultados muito deficientes,
com exce¢ao de eil51, que mesmo assim ndo foi o melhor resultado. Serdo apresentados
apenas os melhores resultados das poucas combinacdes de coeficientes executados devido ao

elevado tempo de processamento.

Na Figura 4.7 ilustra o grafico de convergéncia para um minimo local em funcdo das

iteracOes obtidas de eil51.

Distancia

lteracdes e

Figura 4.7 — Convergéncia para um minimo local em funcéo das iteracdes para eil51.

Com mais de 70 cidades, além de serem necessarias mais iteragdes para um minimo

local ser estabilizado, os coeficientes comecam a serem inadequados, conforme indica a

Figura 4.8 referente a st70.

4500 T

Distancia

3 4 5 6

lteracbes X

Figura 4.8 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em func¢do das itera¢des para st70.

Em relacdo ao nimero de cidades, para os mesmos valores dos coeficientes de st70, o

resultado ilustrado na Figura 4.9 demonstra ter aparéncia e desempenho semelhante para

eil76.
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Figura 4.9 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em fun¢do das iteracdes para eil76.
Para rd100 foi necessdrio realizar um ajuste em A. Foi possivel com isso fazer a rede
estabilizar em um minimo local sem se alterar os demais parametros, mesmo assim O

desempenho ficou bem aquém do que o de costume, como pode ser visto na Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Convergéncia para um minimo local em func¢io das iteracdes para rd100.

Tentou-se manter A igual a 0,01 em eill01, ao contrario de rd100, e como pode ser

visto na Figura 4.11 a convergéncia foi lenta, quase imperceptivel.
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0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
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Figura 4.11 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em funcéo das iteragdes para eil101.

Em bierl27 foi possivel recuperar o desempenho obtido em st70 e eil76, mesmo

ampliando o nimero de iteragdes para 90.000, com um pequeno ajuste de A, conforme ilustra

Figura 4.12.
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Figura 4.12 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em funcao das itera¢des para bier127.
Para ratl95 a convergéncia para um local minimo foi mantida, mesmo que
momentaneamente se variando nas primeiras 1.500 iteracdes, e depois se estabilizando, para

os mesmos valores dos coeficientes de bierl127, conforme ilustra Figura 4.13.
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Figura 4.13 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em funcdo das iteracdes para rat195.

Finalmente, na Figura 4.14, tem-se o mais demorado de todas as simulagdes
executadas aqui, mas ainda foi possivel fazer com que a rede demonstre tendéncia de
convergéncia para kroa200. E possivel constatar que a medida que o nimero de cidades

aumenta o nimero de iteragdes necessdrias para se encontrar um minimo local também se

eleva. Infelizmente, ndo foi possivel determinar o quanto vem a ser esse aumento.

Nistancia

1 2 3 4 5
lteracbes
Figura 4.14 — Tendéncia de convergéncia para um minimo local em fun¢do das iteracdes para kroa200.
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4.4 Caso Experimental 111

Apesar do trabalho de Talavan e Yanez (2006) ter sido sobre o problema quadratico da

mochila, foi publicado a aplicacdo de sua técnica sobre algumas instancias da biblioteca

TSPLIB, onde pode ser visto na Tabela 4.4 indicado na coluna RHC. Descreve-se nesta tabela

a média entre os valores apresentados no artigo e o nimero de execugdes por instancia para

formacao do resultado. Juntamente sdo expostos os resultados obtidos por esta dissertacao

nomeado por RRW + PS, o nimero de execucdes, seguido pelos valores de A, a e c.

g:

Y
C

Os resultados sdo expressos segundo a expressao (4.1).

4.1

onde y € a distancia do percurso encontrado e C € o melhor caminho da instancia.

Tabela 4.4 - Comparacdo dos resultados obtidos entre RHC e RRW + PS com os respectivos coeficientes para os
menores caminhos obtidos.

TSPLIB | n Melhor Nimero S Nimero S Coeficientes

Caminho de (RHC) de (RRW +

execucoes execucoes PS)

gr24 24 1.272 100 1,37 10 1,65 A=013,a=0,73;c=087
fri26 26 937 100 1,48 10 1,79 A=0,13,a=0,73;¢c=087
bayg29 | 29 1.610 100 1,48 10 1,82 A=0,13,a=0,73;¢c=087
Bays29 | 29 2.020 100 1,44 10 1,66 A=0,13,a=0,73;¢c=087
eil51 51 426 100 1,51 1 2,05 A=00I;,a=0,10; c=100
€il76 76 538 50 1,61 1 2,43 A=0,0I;,a=0,1667; c= 100
rd100 100 7.910 50 1,98 1 343 A =05 a=0,1667; c= 100
eill01 101 629 50 1,81 1 3,75 A=0,0I;,a=0,1667; c= 100

Os valores ajustados para A, a e c, descrito na Secdo 4.1, funcionaram bem para

instancias de até 29 cidades, conforme pode ser observado na Figura 4.15(a)-(d), onde a

convergéncia se estabiliza em um minimo local apds certo nimero de iteragdes. Os graficos

de convergéncia das quatro dltimas instancias da Tabela 4.4 foram descritos na Secao 4.3.
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Figura 4.15 — Convergéncia para um minimo local em func¢io das iteracdes para o melhor resultado entre as 10
execugdes de cada instancia. (a) Convergéncia para gr24. (b) Convergéncia para fri26. (c) Convergéncia para
bayg29. (d) Convergéncia para bays29.

4.5 Caso Experimental IV

Créput e Koukam (2008) apresentaram uma série de resultados com diferentes tipos de
combinacdes dos parametros envolvidos em sua técnica (Memetic SOM), onde era analisada
a qualidade do resultado juntamente com o tempo de execucdo. Cada instancia apresentada

por eles foi rodada 10 vezes e a porcentagem do desvio do resultado médio em relagdo ao
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melhor caminho foi exposta. A Tabela 4.5 ilustra os melhores resultados apresentados por

eles sem levar em conta as separagdes por parametros.

Tabela 4.5 - Comparacio dos resultados obtidos entre memetic SOM e RRW + PS com os respectivos
coeficientes para os menores caminhos obtidos.

TSPLIB | n Melhor | Memetic SOM | RRW + PS Coeficientes
Caminho
eil51 51 426 1,64% 103,7% A=0,01;a=0,10; c=100
berlin52 | 52 7.542 0% 118,5% A=0,01;a=0,10;,c=100
st70 70 675 0,59% 203,7% A=0,01;a=01667;c= 100
€eil76 76 538 1,86% 143,3% A=0,01;a=01667;c= 100
rd100 100 7.910 0,43% 243,6% A =05 a=01667; c =100
eil101 101 629 2,07% 274,9% A=0,01;a=01667;c= 100
bier127 | 127 | 118.282 1,25% 201,6% A=0,02;a=01667; c= 100
rat195 195 2.323 4,69% 303,9% A=0,02;a=01667; c= 100
kroa200 | 200 | 29.368 0,70% 719,8% A=0,5a=010;c=100

Das instancias apresentadas aqui resta ilustrar o grafico de convergéncia de berlin52,
Figura 4.16, assim como eil51 que possui nimero de cidades similar. O grifico convergiu
para um minimo local, alcangcando um resultado semelhante para os mesmos valores dos

coeficientes.
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Iteracdes

Figura 4.16 — Convergéncia para um minimo local em func¢éo das iteracdes para berlin52.
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CAPITULO 5

Conclusoes Gerais e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes Gerais

A técnica de PS demonstrou-se capaz de ajustar os pesos sindpticos de forma a
conduzir a RRW a atingir um minimo local em diferentes instancias da biblioteca TSPLIB.
Foi identificado, porém, uma forte dependéncia na qualidade dos resultados em fun¢do dos
coeficientes A, a e c. Além disso, a topologia de rede recorrente adotada aumenta a
complexidade, com implicacdes diretas no processamento, a medida que o nimero de cidades
n aumenta na propor¢io de 2.n°-n’. Isto acaba influenciando na dificuldade do ajuste desses
coeficientes, pois hd um desvio muito grande dos valores adequados a medida que » aumenta,
com a agravante de o custo de processamento aumentar na mesma propor¢io, o que torna
praticamente invidvel um ajuste baseado na tentativa e erro.

Foi possivel constatar o papel de A na estabilidade, conforme mostra a Figura 4.6, pois
quando seu valor € igual a zero o sistema oscila muito e ndo sinaliza uma tendéncia de
convergéncia. Mesmo na comparagdo entre as Figuras 4.10 e 4.11, é possivel verificar que
mantendo os coeficientes iguais e apenas reduzindo o valor de A o grifico passa de uma
condic¢do de estabilidade em um minimo local para grandes oscilagdes, mesmo demonstrando
tendéncia de convergéncia. Também foi identificada sua influéncia em relagdo aos resultados,

pois a medida que seu valor se eleva o resultado piora, conforme valor obtido de rd100 na
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Tabela 4.3, em que mesmo havendo estabilidade em um minimo local o desempenho esteve
pior que as demais instancias que se estabilizaram em um minimo local.

Os melhores resultados foram obtidos das instancias com menor nimero de cidade
justamente pela facilidade em se determinar os valores de A, a e ¢ empiricamente e pelo

estudo sistematico realizado em ulysses22 no Capitulo 4 (Secao 4.1).

5.2 Trabalhos Futuros

Para futuros trabalhos, a fim de aperfeicoar os resultados e possibilitar que instancias
com um numero maior de cidades sejam testadas com RNR e PS, sugere-se que a topologia
da rede seja alterada a fim de que haja uma maior simplificagdio no nimero de pesos
sindpticos e, conseqiientemente, no tempo de processamento neural. Dessa forma, seria
possivel implementar um sistema de auto-regulacdo dos coeficientes A, a e c¢. Se uma
simplificacdo da RNR for realizada, torna-se possivel desenvolver um sistema de ajuste dos
coeficientes através da medida da derivada dos resultados do gradiente passados sobre um
filtro como realimentagdo para os ajustes.

Ao final do processo de procura de um minimo local realizado pela rede, um sistema
heuristico de procura como 2-opt (SIQUEIRA, SCHEER e STEINER, 2007) poderia ser
usado para otimizar o resultado.

Por fim, na sistemadtica da determinacdo da rota, apds a RRW ter convergido conforme
descrito no Capitulo 3, Secdo 3.4.1, a l6gica de escolha para o proximo né pode ser alterada,
ao invés de sempre comecar pela primeira coluna equivalente da matriz de custo, poderia

comecar pela coluna onde se encontrar o maior valor da saida.
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