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Resumo

Prop6em-se algoritmos para solucionar o classico problema de otimizagdo chamado de
o0 problema do caixeiro viajante. Esses algoritmos séo inspirados no fato de que sinapses que
conectam neurbnios bioldgicos podem se alterar com o passar do tempo em funcdo da
atividade desses neurdnios. Assim, fazem-se analogias entre neurénios e cidades a serem
visitadas pelo caixeiro, e entre estradas e sinapses que conectam o0s neurbnios. Os
desempenhos dos algoritmos propostos sdo avaliados comparando-se 0s comprimentos dos
caminhos gerados por eles com o comprimento do caminho 6timo. Os resultados obtidos em
testes realizados em instancias geradas aleatoriamente e em dez instancias de base de dados

publica indicam que essa € uma abordagem promissora.

Palavras-chave: plasticidade sinaptica, problema do caixeiro viajante, rede neural, regra de
Hebb.



Abstract

Algorithms for solving the classical optimization problem called traveling salesman
problem are proposed. These algorithms are inspired on the fact that synapses connecting
biological neurons can be altered as the time passes in function of the neuronal activity. Thus,
analogies between neurons and cities to be visited by the salesman and between roads and
synapses coupling neurons are made. The performances of the proposed algorithms are
evaluated by comparing the lengths of the paths produced by them with the length of the
optimal solution. The results obtained in experiments performed by using randomly-generated

instances and ten instances from a public database suggest that this is a promising approach.

Keywords: Hebb'’s rule, neural network, synaptic plasticity, traveling salesman problem.
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1 INTRODUCAO

O cérebro humano é composto de aproximadamente 10** neurdnios ligados por 10*°
sinapses. Apenas pela sua dimenséo, uma rede dessa natureza ja representa um obstaculo para
seu estudo (SPORNS e ZWI, 2004). Além disso, a complexidade dos processos quimicos e
elétricos envolvidos na interacdo entre os neurénios colabora para aumentar a dificuldade de
se compreender o funcionamento do cérebro.

Sabe-se que o funcionamento (normal ou patolégico) do sistema nervoso depende
fortemente das conexdes sinapticas que existem entre 0s neurdnios. Assim, tanto a topologia
guanto a intensidade dessas conexdes afetam o desempenho de funces tipicas desse sistema,
como aprendizagem e memoria. Ha evidéncias experimentais que as caracteristicas das
conexdes neuronais sdo modificadas em funcdo dos estimulos recebidos (BUONOMANO e
MERZENICH, 1998). Por exemplo, Bear (2003) relata que quando um neurénio do cortex
visual recebe informacdo correlacionada dos dois olhos, ele se torna sensivel a estimulos
captados por ambos os olhos. Quando essa correlagéo ndo existe, como no caso de estrabismo,
entdo esse neurdnio sé responde a estimulos vindos de um dos olhos. Outro exemplo classico,
descoberto por volta de 1970, refere-se a potenciacdo de longa duracdo (long-term
potentiation — LTP), pela qual repetidos estimulos elétricos periodicos (com frequéncia da
ordem de 10-100 Hz) de curta duracdo (da ordem de 1-10 segundos) produzem um aumento
de longa duragéo (da ordem de 1-10 horas) na intensidade da sinapse estimulada, localizada,
nos primeiros experimentos, no hipocampo de coelhos (BEAR et al., 2002).

Considerado pioneiro em estudos sobre plasticidade sinaptica, D. O. Hebb, em 1949,
propds uma regra de intensificacdo de sinapses excitatérias, afirmando que se um neurénio
(pré-sinaptico) colabora para o disparo de outro (pds-sinaptico), entdo a sinapse que 0S
conecta tende a se fortalecer. Contudo, sinapses excitatérias que sé se fortalecem ndo podem
por si s6 explicar a dindmica constatada na atividade neural (GERSTNER e KISTLER, 2002).
H& inimeras evidéncias que elas, na verdade, se enfraquecem quando a correlacdo entre as
atividades dos neurdnios pré e pos-sinaptico ¢ “pequena”, o que ¢ conhecido como depressao
de longa duracdo (long-term depression — LTD) (SONG et al., 2000). Sinapses inibitorias se
alteram de maneira similar: elas se intensificam quando ha disparo sincrono dos neurdnios pré
e pos-sinaptico e se enfraguecem caso contrario (SIRI et al., 2007). Em conjunto, essas regras

sobre modificacdo sinaptica constituem uma base importante para a teoria de aprendizado



nédo-supervisionado de sistemas neurais (FIORI, 2005) sendo, portanto, parte fundamental
deste trabalho.

Aqui, utilizamos regras locais de modificacdo sindptica para solucionar o problema do
caixeiro viajante (LIN e KERNIGHAN 1973; SCHRIJVER, 2005), fazendo-se um paralelo
entre cidade e neurdnio; peso sinaptico entre dois neurdnios e custo para se viajar entre duas
cidades.

Este trabalho esta assim estruturado. No capitulo 2, trata-se de alguns conceitos
basicos, como modelos de neurbnio e regra de Hebb, e introduz-se o problema do caixeiro
viajante. No capitulo 3, descrevem-se 0 modelo e os algoritmos desenvolvidos, baseados em
neuroplasticidade, para solucionar o problema do caixeiro viajante. No capitulo 4,
apresentam-se 0s experimentos realizados e os resultados obtidos por simulacdo numeérica. E,

finalmente, no capitulo 5 apontam-se as conclusdes.



2 CONCEITOS PRELIMINARES

2.1 MODELOS BASICOS DE NEURONIO

O cérebro realiza uma computacdo complexa, ndo-linear e paralela, permitindo que ele
possa realizar tarefas como reconhecimento de padrdes e controle motor, de forma rapida e
eficaz (HAYKIN, 1998). Por conta dessas qualidades, o cérebro serviu de inspiracdo para a
criacdo de redes neurais artificiais. Elas podem ser definidas como um sistema computacional
desenvolvido para modelar o funcionamento do cérebro para a realizagdo de uma determinada
tarefa. A concepcdo moderna de redes neurais teve inicio através dos trabalhos de W.
McCulloch e W. Pitts, em 1943. McCulloch era um psiquiatra especialista em anatomia
neural e Pitts, um matematico. Juntos, eles criaram um modelo basico de neurdnio artificial
que serviu de inspiracdo para a construcdo de redes neurais artificiais (HAYKIN, 1998).

Simplificadamente, o cérebro é composto por um conjunto de neurdnios, interligados
através de sinapses, formando uma rede complexa. As informagdes que trafegam por essa
rede sdo formadas, biologicamente, por sinais de naturezas elétrica e quimica. Dentro desse
contexto, um neurdnio constitui a menor unidade de processamento de informacdo. Ja a
sinapse representa a ligacdo entre dois neurénios, o que possibilita o fluxo das informagoes
pela rede. Uma propriedade importante das sinapses € sua capacidade adaptativa, pois se pode
modificar sua intensidade (seu peso sinaptico) conforme as circunstancias. Essa propriedade
recebe 0 nome de plasticidade sinaptica.

Assim, a plasticidade sindptica de uma rede neural relaciona-se com a variagao
temporal dos pesos das sinapses. Tais pesos ponderam os sinais de entrada dos neurdnios da
rede, dado que a entrada de um neurdnio é formada pela soma de cada estimulo recebido de
outro neurénio multiplicado pelo peso correspondente da sinapse que os interliga. Um peso
positivo corresponde a sinapse excitatdria; um peso negativo a sinapse inibitdria.

Da mesma forma, os estimulos recebidos por um neurénio artificial, multiplicados
pelos respectivos pesos, sdo somados, 0 que forma o sinal de entrada a ser processado pelo
neurdnio. Assim como o neurbnio bioldgico, o artificial possui um mecanismo que limita a
amplitude do seu sinal de saida. O valor de entrada que provoca a mudanga no
comportamento do neurdnio, do estado de repouso para o estado ativo, recebe o nome de

valor limiar ou simplesmente limiar. Em termos matematicos, esse processamento é definido



por uma fungdo. Dado que essa fungdo determina se o neurdnio ¢ ativado ou néo, ela recebe o
nome de funcdo de ativagdo. As principais funcdes de ativacdo utilizadas nas redes neurais
artificiais sdo: funcdo limiar, funcdo linear por partes com saturacdo e funcdo sigmoidal
(HAYKIN, 1998).

Para um neurdnio k, a funcdo de ativacdo limiar, também chamada de funcéo degrau,
representa a transicdo abrupta entre dois niveis (usualmente, 0 e 1) na saida yx quando a

entrada vi excede o limiar (usualmente o limiar vale 0). Assim:

_(1sevy =0 21
yk—{[]sevk<0 @D

A figura 2.1 apresenta o grafico da funcdo de ativacao limiar dada pela equacéo 2.1,

sendo que ¢(v) indica tal funcdo e v a entrada do neuroénio:
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Figura 2.1: Funcdo de ativacdo limiar. A saida do neurdnio esta representada no eixo vertical ¢(v) e a

entrada do neurdnio esté representada no eixo horizontal v (HAYKIN, 1998).

A funcdo linear por partes com saturacdo apresenta forte semelhanga com a funcao
limiar; contudo, a transi¢do entre os dois niveis é feita de forma continua e linear, de acordo

com a expresséo:

1
1se v, 2+£
1 1
Yie = VkSe+> v > —- (2.2)
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A figura 2.2 representa o grafico dessa funcao de ativacdo linear por partes.

1.2
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Figura 2.2: Funcéo de ativagdo linear por partes com saturacdo. A saida do neurdnio esta representada

no eixo vertical ¢(v) e a entrada do neurdnio esté representada no eixo horizontal v (HAYKIN, 1998).

A funcdo sigmoidal apresenta uma transi¢do suave entre niveis (de modo que a funcéo,

além de continua, é diferenciavel), com a forma da letra S, dada por:

Vi = (2.3)

1+ exp (—avg)

A figura 2.3 ilustra a fungéo de ativagédo sigmoidal para a=1.

1.2

i) 0.6— —

Figura 2.3: Funcéo de ativacgdo sigmoidal. A saida do neurdnio esta representada no eixo vertical p(v) e

a entrada do neurénio esta representada no eixo horizontal v (HAYKIN, 1998).
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A proxima secdo trata de como neuronios podem “interagir”, quando estdo ligados em

rede, apresentando o mecanismo utilizado que se acredita ser a base do aprendizado.

2.2 A REGRA DE HEBB

Hebb trabalhou na &rea da neuropsicologia, descrevendo de forma pioneira o
mecanismo de modificacdo sinaptica. Ele escreveu sua idéia no livro “The Organization of

Behavior”, publicado originalmente em 1949, da seguinte forma:

When an axon of cell A is near enough to excite cell B or repeatedly or

persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change takes
place in one or both cells such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is

increased. (GERSTNER e KISTLER, 2002).

Portanto, segundo Hebb, se um neurénio provoca (colabora para) o disparo de outro,
entdo ha o fortalecimento da sinapse entre ambos. Essa proposi¢do apdia-se no conceito de
sincronismo (ou talvez seja mais preciso dizer, na correlagdo) entre disparos neurais. Com tal
teoria, Hebb tentou explicar a relagéo entre atividade neuronal e o processo de aprendizagem
de comportamentos. Apesar de a teoria ter sido formulada sem o respaldo de comprovacao
pratica, ela foi se consolidando na medida em que descobertas experimentais foram
ocorrendo. Diante disso, essa proposta alcangou tamanha importancia que ficou conhecida
como regra de Hebb (GERSTNER e KISTLER, 2002).

O estudo de Hebb tratava de sinapses excitatdrias, mas sinapses inibitdrias parecem se
comportar de modo semelhante; ou seja, elas se intensificam se ha o disparo sincrono entre 0s
neurdnios pré e pos-sinaptico e se enfraquecem caso contrario (SIRI et al., 2007).

Como a regra de Hebb trata do fortalecimento e do enfraquecimento de sinapses, em
funcdo das atividades dos neurénios, a plasticidade sinaptica tornou-se a base no estudo da
maioria dos modelos de aprendizado e memdria de redes neurais. Como as sinapses ligam 0s
neuronios, a plasticidade sinaptica desempenha um papel poderoso, pois ela permite modificar
as propriedades das respostas da rede neural (ABBOTT e NELSON, 2000).

Vaérias simulacbes computacionais e estudos analiticos tém sido realizados com o
objetivo de compreender como a plasticidade sinaptica afeta a evolucdo temporal e a
topologia de uma rede neural. Por exemplo, Chao e Chen (2005) usaram neurdnios cuja saida
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é uma funcdo linear por partes da entrada a fim de estudar numericamente como modificacGes
sinapticas baseadas na regra de Hebb influenciam a frequéncia de sincronismo de uma rede
formada por 40 a 200 neurbnios sujeitos a uma entrada constante. Sporns (2006) prop6s um
modo de gerar padrdes fractais de conexdo neuronal em redes com 128 neurénios, e comparou
seus resultados com dados da literatura. Kempter et al. (1999), Roberts (1999) e Gerstner e
Kistler (2002) estudaram, analiticamente, como a correlacdo entre os disparos dos neurdnios
pré e pos-sinaptico modifica tal sinapse, usando diferentes modelos de neurénios. Siri et al.
(2007) simularam o efeito da regra de Hebb numa rede com 500 neurdnios conectados
aleatoria e esparsamente, por sinapses excitatorias e inibitérias. Morrison et al. (2008)
apresentaram e analisaram diversos modelos de plasticidade sinéptica baseados em equacbes
diferenciais.

A seqguir, descreve-se um classico problema de otimizacdo: o problema do caixeiro

viajante.

2.3 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O problema do caixeiro viajante € um exemplo classico de problema de otimizacéao
combinatdria, pertencente a classe NP-completo, que vem sendo estudado ha pelo menos 150
anos (LIN e KERNIGHAN, 1973). Sua formulagdo pode ser descrita conforme a seguir.
Considere N cidades e o custo de ir de uma cidade para outra. O custo pode ser, por exemplo,
a distancia, o gasto com combustivel ou o tempo de viagem. O objetivo é determinar o
percurso fechado que visita cada cidade uma Gnica vez com custo minimo e que retorna a
cidade de partida. Se o custo considerado de ir da cidade c; para a cidade c, € 0 mesmo, tem-
se a formulacdo do problema do caixeiro viajante simétrico. Por outro lado, se o custo de ir da
cidade c; para a cidade c; é diferente do custo de se ir de ¢, para ¢y, tem-se 0 caso assimétrico
(ONCANA et al., 2009). Nesse trabalho, trata-se do caso simétrico, no qual esses custos sao
iguais.

Considerando N o numero de cidades a se visitar, determinar a solu¢do 6tima através
de busca exaustiva é uma tarefa computacionalmente inviavel se N é grande (nesse contexto,
“grande” significa da ordem de 20 ou maior), dado que o nimero de caminhos possiveis vale
(N-1)!. Por exemplo, para N=20, ha mais de 1,21x10"" percursos possiveis e encontra-los
consumiria um tempo de processamento da ordem de meses num computador pessoal tipico

dos dias de hoje.
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Existem inumeros algoritmos que procuram resolver, a0 menos aproximadamente
(BAGCHI et al., 2006), esse problema, como redes neurais artificiais de Hopfield (HAYKIN,
1998), algoritmos baseados em colbnias de formigas (DORIGO et al., 1996) e algoritmos
genéticos (POTVIN, 1996). Normalmente, a solucéo encontrada é aproximada (sub-6tima).

Aqui, propdem-se algoritmos para solucionar o problema do caixeiro viajante
simétrico, baseados em regras de modificacdo sindptica encontradas em redes neurais
bioldgicas. Assume-se que cada cidade corresponde a um neurdnio da rede e a intensidade da
sinapse que conecta dois neurdnios € tomada como o inverso da distancia de uma cidade para
outra. Assim, sinapses com intensidades maiores correspondem aos caminhos com distancias

mais curtas. Esses algoritmos sdo apresentados no préximo capitulo.
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3 ALGORITMOS PROPOSTOS

3.1 A REDE NEURAL ARTIFICAL

Neste trabalho, busca-se fazer um paralelo entre cidades conectadas por uma malha
vidria, com os respectivos custos associados as viagens entre essas cidades, e neurdnios
conectados por uma rede de ligacOes sindpticas, com as respectivas intensidades (0s pesos)
associadas a essas sinapses.

A rede neural artificial, que corresponde a malha viaria a ser percorrida pelo caixeiro,
é modelada a partir de um reticulado quadrado de dimensdo LxL, ou um reticulado retangular
de dimensdo LxH, conforme a instancia do problema. Os N neurdnios (as N cidades) que
formam a rede sdo distribuidos no reticulado, de modo que cada célula dele pode ser ocupada
por apenas um unico neurénio, e inicialmente, todos os neurdnios sdo conectados entre si.
Essas conexBes (esses caminhos) correspondem as sinapses existentes entre neur6nios
bioldgicos.

O conjunto de todas as ligagbes entre os neurdnios determina a topologia de
acoplamento da rede neural, no instante inicial. As conexdes sdo consideradas nao-
direcionadas; ou seja, a sinapse do neurénio a para o neurénio b corresponde a mesma sinapse
que liga o neurdnio b ao neurdnio a. E ndo existem sinapses que ligam um neurdnio a ele
préprio; isto é, a rede neural ndo apresenta autoconexdes.

Como ponto de partida, cria-se entdo um espaco delimitado pelo reticulado. Nesse
espaco, N cidades séo distribuidas, com cada uma ligada inicialmente a todas as demais, como
ilustrado na figura 3.1 para um caso de reticulado quadrado em que L=10 e N=5. Ou seja, na
matriz 10x10 distribuem-se cinco cidades, existindo inicialmente caminhos conectando todos
pares de cidades. Alguns casos, em que o reticulado € quadrado e a distribui¢do das cidades é
feita de modo aleatdrio (como na figura 3.1), sdo denominados instancias aleatdrias. Outros
casos, em que o reticulado é retangular e a distribuicdo das cidades é feita baseada em casos
particulares publicados na biblioteca on-line conhecida como TSPLIB, sdo denominados
instancias da TSPLIB (APPLEGATE et al., 2003; REINELT, 2010). Mais a frente, o capitulo
4 traz mais detalhes.
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A intensidade de cada sinapse é igual ao inverso do valor da distancia euclidiana entre
o0 par de neurénios que ela conecta. Ou seja, quanto mais proximo um neurdnio estd de outro

ao qual esta conectado, mais forte € a sinapse (maior € 0 peso sinaptico) que os liga.

Figura 3.1. Exemplo de rede neural criada em uma matriz 10x10 na qual as posi¢des de cinco neur6nios
foram sorteadas aleatoriamente. Os circulos escuros correspondem a esses neurdnios e os nimeros ao lado das
conexdes indicam os valores dos pesos sinapticos (esses nimeros foram representados com apenas um algarismo
significativo para facilitar a visualizacdo). Note que os caminhos mais compridos correspondem aos pesos

menores.

3.2 AS REGRAS DE MODIFICACAO SINAPTICA

O peso da sinapse entre dois neurdnios sofre alteracdo em funcédo das atividades desses
neurbnios. Esse processo de modificacdo sindptica obedece a regra de Hebb. Assim, hd um
fortalecimento da sinapse correspondente a um par de neurdnios quando eles disparam
simultaneamente. Em contrapartida, quando ocorre o disparo nao-simultdneo ou ndo ocorre
disparo, ha entdo um enfraquecimento dessa sinapse. A saida yx do neurénio k é dada pela
funcdo de ativacdo ¢ aplicada ao estimulo by de origem externa mais a entrada vi decorrente
da interacdo entre esse neur6nio k e seus vizinhos. Desse modo, yx é dado por:

Ve = @(vy + by) 3.1)
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A entrada vy é constituida pelo somatdrio de cada sinal de entrada x multiplicado pelo
peso w; de cada sinapse, entre o neur6nio k e cada um de seus j=1,2,...,m vizinhos.

Matematicamente, a entrada vy & assim descrita:

v, = Z}n:o Wi X (3.2)

A funcdo de ativacdo ¢ é do tipo degrau unitario; assim, sua saida vale 0 se seu
argumento z = vi + by € menor do que o limiar ., e vale 1 se seu argumento é maior ou igual
a 4. A equacdo 3.3 mostrada neste capitulo esta diferente da equacdo 2.1, L4, o limiar valia 0.
Aqui, o algoritmo permite outros valores limiares para ¢ (e ndo apenas 0) representado entdo

por 4. Assim:

lsez =4 (3.3)
Osez < A

o(z) = {
O neurbnio pode estar unicamente em um de trés diferentes estados: repouso, ativo e
refratario. O disparo do neurdnio s6 ocorre se ele estiver no estado de repouso, com yix = 0.
Ao disparar, 0 neur6nio entra no estado ativo e consequentemente sua saida se torna yx = 1.
Do estado ativo, 0 neurnio passa para o estado refratario, apés um determinado nimero de
passos de tempo, retornando entdo sua saida para yx = 0. Apesar de apresentarem a mesma
saida yx = 0, os estados de repouso e refratario diferem quanto a susceptibilidade ao disparo.
Enquanto o estado de repouso € susceptivel ao disparo, o estado refratario ndo pode
proporcionar disparos. A figura 3.2 mostra o diagrama de transicdo de estados do neurénio.

Disparo
[Repouso) >{ Ativo | {Refratério]

Figura 3.2: Diagrama de transicdo de estados do modelo de neurénio.
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Para cada neurdnio da rede no estado de repouso, a entrada vi € somada ao estimulo by
(lembrando que ambos podem ser nulos). Se o valor resultante é maior ou igual ao limiar
entdo a saida do neurdnio yi torna-se igual a 1 representando, assim, um disparo. Neurbnios
no estado ativo vao para o estado refratario e neurdnios no estado refratario véo para o estado
de repouso. Cada transi¢cao ocorre apds um certo nimero de passos de tempo. Cada neurdnio
da rede € analisado aos pares, levando em conta seus respectivos vizinhos. Isto €, se ele e um
vizinho disparam simultaneamente, a sinapse que liga ambos é fortalecida. Caso apenas um
deles ou nenhum dispare, a sinapse sofre um enfraguecimento. A contabilizacdo de um passo
de tempo no algoritmo somente ocorre apos todas as agdes definidas em cada algoritmo serem

executadas. Os algoritmos desenvolvidos estdo descritos na se¢éo seguinte.

3.3 OS ALGORITMOS PROPOSTOS

Como ja mencionado, cada neurénio da rede neural corresponde a uma cidade a ser
visitada, cada sinapse representa 0 caminho entre duas cidades, e 0 peso sinaptico vale o
inverso da distancia entre as cidades. Dessa forma, os algoritmos foram criados para resolver
o problema do caixeiro viajante simétrico. Foram elaborados ao todo 7 algoritmos, de certa
forma seguindo uma linha de evolucdo diante de uma versdo inicial, com cunho mais
bioldgico, até uma ultima versdo, com cunho mais computacional. O primeiro algoritmo é
chamado de vO (versdo 0) e o ultimo de v6 (versdo 6). Pseudocddigos e ilustracBes sdo
mostrados no Apéndice A visando a melhor compreensao.

Os parametros utilizados nos algoritmos foram assim denominados: # como fator de
decremento, 4 como fator de incremento, A como limiar da fungdo de ativacdo, a como o
numero de passos de tempo do neurbénio no estado ativo, f como 0 numero de passos de
tempo do neurdnio no estado refratéario, ¢ como a constante de saturagdo do neurénio.

No primeiro algoritmo determinista vO, a busca pela solu¢do do problema do caixeiro

viajante ocorre conforme as agdes descritas abaixo, entre dois passos de tempo consecutivos:

e Todas as ligagdes existentes sdo enfraquecidas, de modo que o peso de cada uma é
diminuido da constante # (pois, como 0s neurdnios ndo sdo estimulados, as
intensidades das sinapses apenas diminuem com o passar do tempo). As ligagOes

enfraquecem até a saturagdo definida por -6.



17

e Considere a disposicao espacial das cidades no plano cartesiano com x=0 e y=0
representando o canto esquerdo-superior, e com x=L-1 e y=L-1 representando o
canto direito-inferior. A cidade mais proxima da origem (em x=0 e y=0) é
escolhida como ponto de partida. O caminho percorrido até outra cidade é aquele
que passa pela ligacdo de maior peso entre a cidade de partida e a seguinte. Ou seja,
partindo-se da cidade c, que possui ligagdes com as cidades vizinhas c, Cy, ..., Cn, @
cidade ¢;j (j=1,2,...n) a ser visitada e aquela conectada com c pela ligacdo de maior
peso sinaptico. Seguindo essa abordagem “gulosa”, € montado um possivel
caminho-solugdo passando por todas as cidades.

e Cria-se entdo uma lista em que as cidades séo classificadas em ordem decrescente
pela quantidade de ligacdes que cada uma delas possui ho momento. Dessa
maneira, a cidade com o maior numero de ligacdes figura na primeira posicédo e a
cidade com o menor numero de ligagdes ocupa a ultima posicao.

e Essa lista ordenada é entdo varrida, do topo para a base, tomando as cidades aos
pares, fixando uma cidade e com ela formando um par, percorrendo as demais
cidades da lista. A figura 3.3 mostra como sdo realizadas as interacGes. As ligacdes
existentes entre cada par de cidades com valor menor ou igual a zero sdo
eliminadas, desde que tais ligagdes ndo sejam utilizadas no caminho-solucéo

montado anteriormente.

Essas acOes sdo executadas repetidas vezes por determinado numero de passos de
tempo. Conforme o tempo passa, ligaces vao sendo eliminadas, restando apenas um unico
caminho que percorre todas as cidades; conforme definicdo do problema do caixeiro viajante,
ele passa apenas uma vez por cada uma delas. Tal caminho encontrado recebe o nome de
caminho-solugéo, pois representa a solugdo encontrada pelo algoritmo para o problema do
caixeiro viajante.

Analisando os resultados obtidos durante as simulagdes com o algoritmo VO,
observamos que o caminho-solugédo encontrado em cada passo de tempo permanecia sempre 0
mesmo, ao longo de todos os passos daquela simulagdo. Esse fato pode ser explicado pelo uso
de um mesmo ponto de partida, o que impede o encontro de caminhos alternativos em relagéo

ao inicialmente estabelecido.
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Cidade 4
Cidade 5 Cidade 5

Cidade 4
Cidade 5 Cidade 5

Cidade 1
Cidade 2

Cidade 5

Cidade 1
Cidade 2

Cidade 1
Cidade 2

Cidade 2
Cidade 3
Cidade 4

Figura 3.3. A varredura da lista ordenada é feita de cima para baixo e da esquerda para a direita,
considerando pares de cidades (neurbnios). Suponha que, nessa lista, a cidade com mais ligacGes é a 1, seguida
pela 2, pela 3, pela 4 e, finalmente, pela cidade 5. Varre-se essa lista assim: fixa-se a cidade 1 e analisam-se as
sinapses que ela faz com as demais cidades; depois fixa-se a cidade 2 e repete-se o procedimento. Finaliza-se a
varredura analisando as sinapses da cidade 5 com as outras quatro cidades. SO sdo eliminadas as ligacfes

(sinapses) com peso menor ou igual a zero e que ndo fazem parte do caminho-solucéo.

Na tentativa de buscar uma forma de explorar diferentes caminhos-solu¢do ao longo
da simulacdo, modificamos o algoritmo vO para que ele fosse transformado em um algoritmo
ndo-determinista. O resultado dessa modificagdo foi denominado como algoritmo v1 e pode
ser descrito pelas a¢Oes definidas a seguir, também executadas entre dois passos de tempo

consecutivos:

e Uma cidade é selecionada aleatoriamente para servir de ponto de partida para a
criagdo de um possivel caminho-solucao.

¢ Partindo-se da cidade selecionada, o caminho percorrido até outra cidade é aquele
que passa pela ligagdo de maior peso entre a cidade de partida e a seguinte, assim
como ocorre no algoritmo v0 (abordagem gulosa). Ou seja, partindo-se da cidade c,
que possui ligagdes com as cidades ci, Cy, ..., Cn, & cidade ¢; (j=1,2,...n) a ser
visitada é aquela conectada com c pela ligacdo de maior peso sinaptico. Seguindo

essa regra, € montado um possivel caminho-solugédo passando por todas as cidades.
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Esse caminho-solucdo é comparado com o caminho-solucdo do passo de tempo
anterior (exceto na primeira iteracdo), s6 sendo entdo adotado caso seja “melhor”
(mais curto) que o anterior. Caso o caminho-solucdo do passo anterior seja
“melhor”, ele permanece como caminho-solucéo do passo atual.

e Como neurdnios, as cidades processam suas entradas que podem receber ou nao
estimulos externos. Seguindo entdo os conceitos de plasticidade sinaptica, todas as
ligagOes existentes tém seus valores atualizados, fortalecendo ou enfraquecendo
essas ligacGes, de modo que o peso de cada uma ou é aumentado da constante L ou
diminuido da constante n. Conforme a regra de Hebb, se dois neurdnios
estimulados disparam simultaneamente a ligacdo entre eles se fortalece, caso
contréario se enfraquece. As ligacGes se fortalecem até a saturacdo definida por 6 ou
enfraquecem até -6. Quando estimulado, um neurbnio permanece no estado ativo
por a passos de tempo, e em seguida passa ao estado refratario permanecendo por S
passos de tempo, antes de voltar ao estado de repouso.

e Cria-se entdo uma lista em que as cidades sdo classificadas em ordem decrescente
pela quantidade de ligacBes que cada uma delas possui ho momento. Dessa
maneira, a cidade com o maior nimero de liga¢des figura na primeira posicdo e a
cidade com o menor nimero de ligacdes ocupa a ultima posicao.

e Essa lista ordenada é entdo varrida, do topo para a base, tomando as cidades aos
pares, fixando uma cidade e com ela formando um par, percorrendo as demais
cidades da lista. A figura 3.3 mostra como sdo realizadas as interacGes. As ligacdes
existentes entre cada par de cidades com valor menor ou igual a zero sao
eliminadas, desde que tais ligagdes ndo sejam utilizadas no caminho-solucéo
montado anteriormente. Impde-se que as cidades unidas pela ligagdo a ser
eliminada recebem um estimulo. Tal estimulo provoca o disparo dos neurdnios

correspondentes.

Assim como no algoritmo vO0, no algoritmo v1 essas a¢Oes sdo executadas repetidas
vezes por um determinado ndmero de passos de tempo. Com o passar do tempo, as ligacdes
vao sendo eliminadas, restando apenas o caminho-solugéo.

Como forma de melhorar os resultados, se aproximando mais vezes da solugédo 6tima,
o algoritmo sofreu modificacbes que deram origem ao algoritmo v2. Nessa versdo,
introduzem-se sinapses inibitorias e todos os neurbnios sdo estimulados a cada passo de

tempo. As acOes realizadas entre dois passos de tempo consecutivos séo explicadas a seguir:
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e Uma cidade é selecionada aleatoriamente para servir de ponto de partida para a
criacdo de um possivel caminho-solugao.

e Assim como ocorre nos algoritmos anteriores, partindo-se dessa cidade de forma
gulosa, o caminho percorrido até outra cidade € aquele que passa pela ligacdo de
maior peso entre a cidade de partida e a seguinte. Seguindo essa regra, € montado
um possivel caminho-solugdo passando por todas as cidades.

e As ligacGes que compdem o caminho-solugédo sdo eleitas como sinapses excitatorias.
Todas as demais ligacdes existentes sdo entdo eleitas como sinapses inibitdrias,
independentemente do valor do peso ser positivo ou negativo.

e Todas as cidades, tratadas como neurdnios, sdo estimuladas. Todas as ligacGes
existentes tém seus valores atualizados, fortalecendo ou enfraquecendo essas
ligagdes conforme o tipo de sinapse (excitatdria e inibitdria), de modo que o peso
de cada uma ou é aumentado da constante p ou diminuido da constante 7. As
ligacOes se fortalecem até a saturacdo definida por 6 ou enfraquecem até -6. Ao
disparar, um neurdnio permanece no estado ativo por a passos de tempo, e em
seguida passa ao estado refratario permanecendo por f passos de tempo, antes de
voltar ao estado de repouso. As ligacBes existentes com valor menor ou igual a zero
sdo eliminadas, desde que tais ligacGes ndo sejam utilizadas no caminho-solucéo

montado anteriormente.

Na tentativa de evitar o sorteio de um mesmo neurdnio como ponto de partida para a
montagem do caminho-solucdo, o algoritmo v2 sofreu uma modificacdo no processo de
escolha do ponto de partida. A nova versdo foi denominada de algoritmo v3. A Unica agéo
entre dois passos de tempo consecutivos, que difere do algoritmo anterior, pode ser descrita

como:

e Uma cidade é selecionada aleatoriamente para servir de ponto de partida para a
criacdo de um possivel caminho-solugdo. A cidade selecionada passa a pertencer a
um conjunto de cidades sorteadas. Assim, apenas as cidades ainda ndo sorteadas
permanecem passiveis de selecdo no passo seguinte. Apés todas as cidades serem
sorteadas, 0 conjunto € esvaziado, permitindo, assim, que qualquer cidade possa ser

sorteada novamente.
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Ao analisar as simulagBes do algoritmo v3, foi possivel notar que, durante sua
execucdo, os pesos dos caminhos encontrados oscilavam. Por vezes um caminho apresentava
peso maior que o caminho anterior; em outras, ele era menor. A fim de evitar que caminhos
com pesos maiores (solugdes melhores) fossem trocados por caminhos com pesos menores
(solugdes piores) ao longo da execucdo, foi elaborado o algoritmo v4 que conta com uma
modificacdo assim descrita:

e Assim como ocorre nos algoritmos anteriores, partindo-se da cidade selecionada, o
caminho percorrido até outra cidade € aquele que passa pela ligacdo de maior peso
entre a cidade de partida e a seguinte. Seguindo essa regra, € montado um caminho
passando por todas as cidades. Ap6s o primeiro passo de tempo, o peso total do
caminho atual (soma dos pesos de cada uma das ligagcdes que compdem o caminho
atual) é comparado ao peso total do melhor caminho (maior peso total) encontrado
nos passos anteriores. Se o peso total atual for maior que o peso total do melhor
caminho encontrado anteriormente, o caminho atual é considerado e armazenado
como o melhor. Se o peso total atual for menor que o peso total do melhor caminho
encontrado anteriormente, o caminho atual é entdo descartado sendo considerado

como atual o melhor ja existente.

Esse algoritmo v4 normalmente encontrava a solucdo étima para 10 cidades num
tempo razoavel; mas, para um nimero da ordem de 20 cidades, seu tempo de processamento
se tornou muito grande (da ordem de dias/semanas).

Na tentativa de criar um algoritmo capaz de resolver, num tempo de processamento
“razoavel”, instancias publicadas na TSPLIB, em que o nimero de cidades é da ordem de
100, modificou-se o algoritmo v4, o que deu origem ao algoritmo v5. Essas alteragOes

consistem de:

e Na primeira iteracdo, uma cidade é selecionada aleatoriamente para servir de ponto
de partida. A cidade selecionada passa a pertencer a um conjunto de cidades
selecionadas como iniciais. Nas iteracOes seguintes, a cidade escolhida ¢ a mais
préxima da cidade selecionada no passo de tempo anterior que ainda ndo se
encontra no conjunto de cidades selecionadas como iniciais. Apds todas as cidades
terem sido selecionadas, o conjunto é esvaziado, permitindo assim que todo o ciclo

se repita, do sorteio da primeira cidade a escolha das seguintes.
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e A partir da cidade inicialmente selecionada, as duas cidades mais proximas ainda nao
visitadas sdo escolhidas como cidades que compordo o caminho. A ligacdo de
maior peso (que se liga a primeira cidade) ¢ denominada de “lado esquerdo” do
caminho, e a com menor peso (que liga a inicial a segunda cidade) é denominada de
“lado direito” do caminho. Tal configuracdo pode ser imaginada como um “V”,
sendo o vértice a cidade inicial, a extremidade da esquerda a cidade “lado
esquerdo” e a extremidade da direita a cidade “lado direito”. Busca-se entdo a
quarta cidade, partindo daquela chamada de “lado esquerdo”. Essa quarta cidade é
encontrada via busca gulosa; ou seja, ela é a que possui a ligacdo com maior peso
que a conecta a cidade “lado esquerdo”. Esse processo se repete até fechar o
caminho. Na proxima iteragdo, a cidade “lado esquerdo” da iteracdo anterior € a
inicial. A cidade “lado esquerdo” desta iteragdo deve ser a mais proxima que nao
tenha sido selecionada como inicial nas iteragcOes anteriores. A cidade “lado direito”
desta iteracdo é a mais proxima, sem a restricdo de ndo ter sido selecionada como
cidade inicial. A partir do “lado” que tiver o maior peso, faz-se uma busca gulosa,
até fechar o caminho. Esse processo se repete até o conjunto de cidades
selecionadas como iniciais ser totalmente preenchido, quando entdo todo o

processo se repete conforme a primeira iteracao.

Notando que, no caminho encontrado em cada iteracdo, a ligacdo entre a Ultima cidade
e a cidade inicial (a ligacdo que torna o percurso fechado, aquela que fecha o caminho)
costumava ser demasiadamente fraca em relacdo as demais ligacdes (ou seja, tinha uma
distancia “muito grande”), 0 algoritmo v5 foi modificado para ndo selecionar, como ponto de
partida, as cidades conectadas por essa ligacdo. A idéia era impedir que a construcdo do
caminho se iniciasse por essas cidades nas iterag0es seguintes, a fim de que o novo caminho
encontrado ndo contivesse novamente a mesma ligacéo fraca. O algoritmo v6, sendo o Gltimo
apresentado neste trabalho, pode ser descrito entdo pelas seguintes acdes realizadas entre dois

passos de tempo consecutivos:

e Na primeira iteracdo, uma cidade é selecionada aleatoriamente para servir de ponto
de partida. A cidade selecionada passa a pertencer a um conjunto de cidades
selecionadas como iniciais. Nas iteracBes seguintes, a cidade escolhida é a mais
proxima da cidade selecionada no passo de tempo anterior que ainda ndo se

encontra no conjunto de cidades selecionadas como iniciais. Apds todas as cidades
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terem sido selecionadas, o conjunto é esvaziado, permitindo assim que o ciclo se
repita.

o A partir da cidade inicialmente selecionada, as duas cidades mais proximas ainda néo
visitadas sdo escolhidas como cidades que compordo o caminho. A ligacdo de
maior peso (que se liga a primeira cidade) ¢ denominada de “lado esquerdo” do
caminho, e a com menor peso (que liga a inicial a segunda cidade) é denominada de
“lado direito” do caminho. Tal configuragdo pode ser imaginada como um “V”,
sendo o vértice a cidade inicial, a extremidade da esquerda a cidade “lado
esquerdo” e a extremidade da direita a cidade “lado direito”. Busca-se entdo a
quarta cidade, partindo daquela chamada de “lado esquerdo”. Essa quarta cidade ¢
encontrada via busca gulosa; ou seja, ela € a que possui a ligacdo com maior peso
que a conecta a cidade “lado esquerdo”. Esse processo se repete até fechar o
caminho. Na proxima iteracdo, a cidade “lado esquerdo” da iteragdo anterior ¢ a
inicial. A cidade “lado esquerdo” desta iteracdo deve ser a mais proéxima que nao
tenha sido selecionada como inicial nas iteragdes anteriores. A cidade “lado direito”
desta iteracdo é a mais proxima, sem a restricdo de ndo ter sido selecionada como
cidade inicial. A partir do “lado” que tiver o maior peso, faz-se uma busca gulosa,
até fechar o caminho. Esse processo se repete até o conjunto de cidades
selecionadas como iniciais ser totalmente preenchido, quando entdo todo o
processo se repete conforme a primeira iteracao.

e A cada iteracdo, marca-se a ligagdo mais fraca. As duas cidades conectadas por essa
ligacdo ndo sdo escolhidas como cidade inicial nas iteracGes seguintes, até o
conjunto de cidades selecionadas como iniciais ser esvaziado.

e As ligacdes que compdem o caminho-solugdo sdo eleitas como sinapses excitatorias.
Todas as demais ligagdes existentes sdo entdo eleitas como sinapses inibitorias,
independentemente do valor do peso ser positivo ou negativo.

e Todas as cidades, tratadas como neurbnios, sdo estimuladas. Todas as ligacGes
existentes tém seus valores atualizados, fortalecendo ou enfraquecendo essas
ligacGes conforme o tipo de sinapse (excitatoria e inibitoria), de modo que o peso
de cada uma ou é aumentado da constante i ou diminuido da constante 7. As
ligagBes se fortalecem até a saturacdo definida por & ou enfraquecem até -6. Ao
disparar, um neur6nio permanece no estado ativo por « passos, e em seguida passa

ao estado refratario permanecendo por £ passos de tempo, antes de voltar ao estado
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de repouso. As ligagdes existentes com valor menor ou igual a zero séo eliminadas,
desde que tais ligacbes ndo sejam utilizadas no caminho-solugdo montado

anteriormente.

No capitulo seguinte, mostram-se o0s resultados dos experimentos numéricos

realizados com esses algoritmos.
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4 EXPERIMENTOS NUMERICOS

4.1 INTRODUCAO

As simulacdes foram realizadas em um computador pessoal equipado com processador
Intel Core i5 de 2.66 GHz, 4.0 Gb de memadria RAM, sistema operacional Microsoft Windows
7 Ultimate. Os algoritmos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programacéo C#,
através da ferramenta Microsoft Visual Studio 2008, com a plataforma de desenvolvimento
NET Framework v2.0.

Vale ressaltar que as figuras ilustrando a rede nesse capitulo possuem interseccdes de
ligacGes apenas visuais, ou seja, as linhas foram tragadas ligando uma cidade a outra sem um
tratamento visual especifico para sobreposicdo dos tracos, e ndo representam solucdes

invalidas para o problema.

4.2 INSTANCIAS GERADAS ALEATORIAMENTE

Cada simulacdo realizada corresponde a uma nova disposicdo espacial das cidades a
serem visitadas. No caso em que a disposicdo foi gerada aleatoriamente, foram determinados
todos os caminhos possiveis, a fim de se encontrar a solugdo 6tima e compara-la com o
comprimento dos caminhos-solu¢do encontrados pelos algoritmos. Para determinar esse
comprimento, os pesos das ligacdes entre cada par de cidades que formam esses caminhos
foram somados, a fim de se calcular o peso total W. Vale novamente ressaltar que 0 nimero
de caminhos distintos possiveis vale S=(N-1)! e que quanto maior W mais curto € o caminho.

Os caminhos possiveis foram ordenados de forma decrescente pelo valor de W, de tal
forma que o melhor (mais curto) caminho aparece na posi¢cdo 1 e o pior (mais comprido)
caminho ocupa a ultima posicdo. O caminho-solucdo gerado pelo algoritmo foi entdo
localizado nessa lista. O desempenho do algoritmo foi avaliado quantitativamente através da
posicao ocupada pelo caminho-solucdo na lista ordenada dos caminhos possiveis.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos ao longo das suas modificagcbes bem como
o efeito das varia¢Ges nos valores dos parametros, foram realizados, ao todo, 18 experimentos.
Cada experimento foi composto por 200 simula¢gdes com N=10. No caso, existem S=362880
caminhos fechados possiveis para cada simulacdo em particular (cada disposicao espacial de

10 cidades). Para cada simulacéo realizada, o algoritmo foi executado por 1000 passos de
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tempo. A figura 4.1 mostra a topologia inicial de um caso para N=10 a ser resolvido (lado

esquerdo), e o caminho-solugdo (que € o 6timo) encontrado (lado direito).

ESTADO INICIAL ESTADO FINAL

Figura 4.1. Exemplo de rede N=10 em seu estado inicial no lado esquerdo e em um estado final no lado

direito mostrando o caminho-solugéo encontrado pelo algoritmo vO.

Cada experimento realizado foi denominado E1, E2, E3 e assim sucessivamente, até
E18. O primeiro experimento E1 foi realizado com o algoritmo v0. Os experimentos E2 a E13
foram realizados com o algoritmo v1. O experimento E14 foi realizado com o algoritmo v2; o
E15, com o algoritmo v3; o E16, com o algoritmo v4; o E17, com o algoritmo v5 e,
finalmente, o E18, com o algoritmo v6. Resultados preliminares com as versdes vO e v1 ja
foram publicados em anais de congresso nacional (veja apéndice B).

As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os valores dos parametros utilizados nos 18

experimentos juntamente com a respectiva versao do algoritmo. Note que a versdo vl foi a

mais explorada.

Tabela 4.1. Valores dos parametros utilizados nos experimentos E1 a E9. Os valores destacados se

referem a alteracdes em relacdo ao experimento anterior.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9
Parametro v0 vl vl vl vl vl vl vl vl

NUmero de neurdnios N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10
Dimensao da matriz =10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10
Fator de decremento n=0,01 5=0,01 n=0,1 5n=0,01 n=0,01 n=0,05 n=0,01 n=0,01 5n=0,01
Fator de incremento 1=02 u=0,02 p=0,02 w=0,2 p=0,01 p=0,02 wp=0,1 p=0,02 un=0,02
Limiar da funcdo de ativagdo 1=2,0 A=1,0 A=1,0 =10 A=1,0 =10 A=10 i=1,0 =10
Passos no estado ativo a=1 o=1 o=1 a=1 a=1 o=1 o=1 o=1 a=2

Passos no estado refratario p=2 p=2 p=2 p=2 p=2 p=2 p=2 p=3 p=3
Constante de saturagéo 0=2,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0 ¢=1,0
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Tabela 4.2. Valores dos parametros utilizados nos experimentos E10 a E18. Os valores destacados se

referem a alteracdes em relacdo ao experimento anterior.

E10 El1l E12 E13 El4 E15 E16 E17 E18
Parametro vl vl vl vl \4 v3 V4 V5 V6

Ndmero de neurdnios N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10 N=10
Dimensdo da matriz L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10 L=10
Fator de decremento n=0,01 5=0,01 »=0,01 n=0,01 n=001 »=0,01 n=0,01 n=001 n=0,01
Fator de incremento 4=0,02 pu=0,02 u=0,02 wu=0,02 p=0,02 p=0,02 u=0,02 wu=0,02 w=0,02
Limiar da funcdo de ativacdo A=1,0 1=1,0 A=1,0 =10 =10 A=10 J1=1,0 Ai=10 1=1,0
Passos no estado ativo a=1 a=3 a=3 a=2 o=3 a=3 a=3 a=3 a=3
Passos no estado refratario p=1 p=3 p=4 p=5 p=4 p=4 p=4 p=4 p=4
Constante de saturacdo 0=1,0 =10 o¢=1,0 ¢=1,0 =10 o¢=1,0 ¢=1,0 =10 ¢=1,0

Os resultados dos experimentos foram agrupados para melhor visualizagdo mais
adiante, nas tabelas 4.3 e 4.4. No experimento E1, o algoritmo vO puramente determinista
encontrou a solucdo 6tima em 21,5% dos casos. Nos demais 87,5%, ele encontrou solucdes
localizadas dentre as 100 primeiras posicdes na lista de caminhos ordenados dos mais curtos
aos mais longos, de um total de 362880 posi¢des possiveis.

No experimento E2, ja com a primeira versdo de um algoritmo ndo-determinista, o
algoritmo v1 encontrou a solucdo-6tima em 79,0% dos casos (contra 21,5% do algoritmo vO
no experimento E1) e em 21,0% dos casos restantes apresentaram solucdes até a 1002 posicao
na lista de caminhos ordenados dos mais curtos aos mais longos (contra 87,5% do algoritmo
v0 no experimento E1).

Depois de constatada a sensivel melhora do desempenho, obtida através do algoritmo
v1, novos experimentos foram elaborados com esse algoritmo, na tentativa de encontrar os
valores de pardmetros mais adequados a resolucdo desse tipo de problema, com L=10 e
N=10. Assim, no experimento E3, o fator de decremento foi aumentado para #=0,/ com 0s
demais parametros mantidos com os valores do experimento anterior (alteracdo em destaque
na tabela 4.1). Os resultados mostraram uma degradacdo em relacdo aos resultados
apresentados pelo experimento E2, com menos ocorréncias de solugdes 6timas 36,5% (contra
79,0% no experimento E2).

Em seguida, no experimento E4, o fator de decremento foi restaurado para o valor do
experimento E2 com n=0,01. J& o fator de incremento foi aumentado para #=0,2 sendo que 0s
demais pardmetros foram mantidos com os mesmos valores que no experimento E2. Os
resultados do experimento E4 mostraram nimeros semelhantes aos nimeros do experimento

E2, indicando que a elevacao do fator de incremento parece pouco influenciar os resultados.
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No experimento E5, o fator de incremento tem o mesmo valor do fator de decremento,
ou seja, com n=u=0,01. Os demais parametros foram mantidos com os mesmos valores do
experimento E2. Os resultados do experimento E5 mostraram ndmeros bem proximos aos
numeros do experimento E2, indicando que a reducdo do valor do fator de incremento e
igualdade com o valor do fator de decremento também parece pouco influenciar os resultados.

Um novo experimento E6 foi elaborado com o fator de decremento aumentado para
n=0,05 e o fator de incremento restaurado para 0 mesmo valor do experimento E2 com
1=0,02. Os demais parametros foram mantidos com os mesmos valores do experimento E2.
Os resultados do experimento E6 mostraram também numeros bem proximos aos nimeros do
experimento E2, indicando que o aumento do valor do fator de decremento parece provocar
pouca alteracéo nos resultados.

Outro experimento E7 foi elaborado, agora com o fator de decremento restaurado para
0 mesmo valor usado no experimento E2 (#=0,01) e o fator de incremento aumentado para
1=0,1. Os resultados desse experimento mostraram uma leve degradacdo em relacdo aos
naumeros do experimento E2, com uma reducdo de solucBes 6timas encontradas (72,5% contra
79,0% no experimento E2).

Os experimentos E2 ao E7 basearem-se na alteragdo dos fatores de incremento () e
decremento (7). Contudo, no algoritmo v1, o fator de decremento sempre é aplicado quando
ndo ha disparo, partindo da ideia de eliminar as sinapses com o passar do tempo e manter
apenas um unico caminho no final. Assim, aparentemente a alteracdo desse fator afeta a
velocidade com que o algoritmo elimina as sinapses, ja que ele influencia na "qualidade"” do
caminho encontrado: ao que tudo indica, quanto mais rapido as sinapses sdo eliminadas,
menor a chance de outro caminho "melhor" ser encontrado.

O fator de incremento (u) parece estimular a escolha de novos trechos de caminho, ja
gue conforme implementado no algoritmo v1, quando uma sinapse é eliminada, 0s neurénios
que ela ligava sdo estimulados para dispararem, permitindo o incremento dos pesos de outras
sinapses ligadas a esses neurbnios (supostamente formando trechos de caminho alternativos
em relacdo a um trecho que passava pela sinapse sendo eliminada). O aumento do ndmero de
passos de tempo do neurbnio no estado ativo tende a favorecer o fortalecimento de sinapses,
pois ao permanecer mais tempo no estado ativo, um par de neurbnios tende a disparar em
conjunto com mais pares de neurénios em determinados momentos. Lembre que um par é
estimulado a disparar somente quando a sinapse que os liga é eliminada. E se apenas um
par dispara, ndo ha consequencias, pois a sinapse que ligava esses neurénios ndo existe mais.

O cuidado na escolha de um "bom" valor de nimero de passos de tempo no estado ativo (e em
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contrapartida do estado refratario) passa pela ideia de ndo provocar uma reacdo de disparos
em cadeia, fazendo com que toda a rede torne-se ativa, ndo contribuindo assim em coisa
alguma para a selecdo de novos trechos de caminho. Baseado nisso, 0s experimentos E8 a E13
foram entdo elaborados, com o objetivo de analisar os efeitos da alteragdo dos numeros de
passos de tempo no estado ativo («) e refratario (5).

Com base nos valores do experimento E2, é possivel observar uma razdo de 1:2 de
numero de passos de tempo no estado ativo/refratario, ou seja, «/f=1/2=0,5. A idéia no
experimento E8 foi tomar =3, alterando entdo essa razdo «/f para 1/3=0,33 (alteracdo em
destaque na tabela 4.1). Os demais parametros foram mantidos com os mesmos valores do
experimento E2. Os resultados do experimento E8 aparentemente mostram uma leve
degradacdo em relacdo aos nimeros do experimento E2, com uma reducédo de solucdes 6timas
encontradas (71,5% contra 79,0% no experimento E2).

No experimento E9 foi definido a=2 e =3, ou seja, aumentou-se a razao entre o
namero de passos de tempo no estado ativo e 0 nimero de passos no estado refratario para 2:3
ou a/f=2/3=0,6. Os resultados do experimento E9 indicam uma aparente melhora em relagédo
aos numeros do experimento E2, apresentando 81,0% de solucBes 6timas encontradas (contra
79,0% no experimento E2).

Para o experimento E10 foram definidos valores iguais com a=f=1; ou seja, com a
razdo de 1:1 ou o/f=1/1=1,0 (alteragdo em destaque na tabela 4.2). Os demais parametros tém
os valores do experimento E2. Os resultados do experimento E10 atingiram valores muito
préximos aos numeros do experimento E2, apresentando igualmente 79,0% de solugbes
6timas encontradas e diferindo apenas nas solucbes encontradas em posi¢des inferiores na
lista de caminhos ordenados dos mais curtos aos mais longos (até a 152 posicao).

Ja o experimento E11 também foi realizado com a razdo do nimero de passos de
tempo no estado ativo pelo nimero de passos de tempo no estado refratario de 1, s6 que com
valores a=#=3; ou seja, com uma razdo de 3:3, ou o/f=3/3=1,0 (alteracdo em destaque na
tabela 4.2). Os demais pardmetros tém os mesmos valores do experimento E2. Os resultados
do experimento E11 atingiram valores muito proximos aos nimeros do experimento E10 e do
experimento E2, aparentemente sugerindo uma correlagdo dos resultados com a razéo entre «
e S ao apresentar 78,0% de solucgdes 6timas encontradas (contra 79,0% nos experimentos E2 e
E10).

O experimento E12 foi feito com a=3 e =4, ou seja, com uma razéo de 3:4 ou
alp=3/4=0,75. Os resultados do experimento E12 mostraram valores ainda melhores que os
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nameros do experimento E9 (até entdo o melhor resultado), apresentando 82,5% de solugdes
Otimas encontradas (contra 81,0% no experimento E9).

O experimento E13 foi realizado com a=2 e f=5. Os resultados do experimento E13
mostraram uma degradacdo em relacdo aos nimeros do experimento E2, apresentando 73,5%
de solugbes 6timas encontradas.

Infelizmente, a verséo v1 revelou-se incapaz de apresentar uma solucdo em tempo
“razoavel” (para nés, da ordem de horas em computador pessoal) para instancias mais
complexas (N>20) do problema do caixeiro viajante. Por isso, novas versfes foram
desenvolvidas. Os experimentos E14 a E18 foram realizados com as versdes v2, v3, v4, v5 e
V6.

Nos experimentos E14 a E18, utilizaram-se os mesmos valores de parametros do
experimento E12, valores esses que haviam levado ao melhor resultado até entdo. Nos
experimentos E14, E15 e E18 é possivel notar uma degradacdo em relacdo aos ultimos
resultados obtidos com a versdo v1. J& o experimento E16 apresentou o melhor resultado
dentre os demais, atingindo 85,5% de solucGes 6timas (contra 82,5% no experimento E12). E,
finalmente, o experimento E17 mostrou resultados proximos dos ultimos resultados obtidos
com a verséo v1.

Os resultados dos experimentos E1 a E18 foram divididos em duas tabelas para
melhor apresentagdo. Os resultados dos experimentos E1 a E9 estdo na tabela 4.3 e os dos
experimentos E10 a E18, na tabela 4.4. Cada célula indica 0 numero de vezes (em
porcentagem) com que o algoritmo encontrou uma solucdo cuja posicdo € indicada na
primeira coluna da tabela. Por exemplo, o algoritmo vO, no experimento E1, encontrou a
solugéo-otima (a solugdo na posi¢do 1 na lista dos caminhos mais curtos) em 21,5% das
vezes; uma solugdo entre as posicOes 2 e 5, em 17% das vezes, e assim por diante. Cada
coluna soma, obviamente, 100%.

Ap0s a versdo v1, a evolucdo do algoritmo foi guiada pela necessidade de se resolver
casos com N>20 num tempo de processamento “razoavel”. Na proxima secao, apresentam-se
os resultados da versdo v6 aplicada a instancias com N da ordem de 100. Observe que, apesar
de seu desempenho para instancias aleatérias com N=10 ser ruim (conforme mostrado na
tabela 4.4), essa versdo foi a que permitiu menores tempos de execucdo para instancias da

TSPLIB, ao convergir mais rapidamente para um caminho-solucao.
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Tabela 4.3. Resultados dos experimentos E1 a E9.

El | = E3 = E5 E6 E7 E8 E9
Classificacdo |v0 vl vl vl vl vl vl vl vl

1 (6timo) 215% 79,0% 365% 79,0% 785% 785% 725% 715% 81,0%
2a5 17,0% 155% 27,0% 13,0% 16,0% 14,5% 22,0% 19,5% 15,5%
6al5 21,0% 4,0% 170% 65% 35% 55% 50% 80% 3,0%
16 a 100 280% 15% 175% 15% 20% 15% 05% 1,0% 0,5%
101 a 1000 115% 00% 20% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%

1001 a 10000 10 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%
10001 e abaixo 00%» 00%» 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%

Tabela 4.4. Resultados dos experimentos E10 a E18.

E10 El1 E12 E13 E14 E15 El6 E17 E18
Parametro vl vl vl vl \ v3 v4 v5 v6

1 (6timo) 79,0% 78,0% 825% 735% 495% 445% 855% 79,5% 39,5%
2ab 16,0% 175% 115% 13,0% 155% 225% 12,0% 16,5% 17,5%
6al5 50% 3,0% 45% 10,0% 215% 135% 2,0% 3,0% 14,5%
16 a 100 00% 15% 15% 35% 105% 145% 05% 10% 155%
101 a 1000 00% 00%n 00% 00% 30% 500 00% 00% 11,0%

1001 a 10000 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 20%
10001 e abaixo 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%

4.3 INSTANCIAS DA TSPLIB

Para avaliar a eficacia do algoritmo v6 diante de situagdes mais complexas do
problema do caixeiro viajante, selecionamos 10 instancias conhecidas do meio cientifico
encontradas na TSPLIB (REINELT, 2010). Dentre os casos disponiveis do problema do
caixeiro viajante simétrico, com representacdo das coordenadas como sendo do tipo
euclidiana em duas dimensdes, e que possuem solugcbes 6timas conhecidas, foram escolhidas
as instancias: a280, berlin52, ch150, €il101, eil51, eil76, kroC100, 1in105, pcb442, e tsp225.
Para cada instdncia, uma matriz de diferentes dimensbes foi criada, de acordo com as
coordenadas dos pontos das cidades no espaco. Cada uma das dimensdes da matriz € definida
conforme o valor maximo encontrado no conjunto de todas as coordenadas, tanto para X
guanto para Y, sendo a largura L da matriz igual ao valor maximo de X (+10 para comodidade
visual) e H a altura da matriz igual ao valor maximo de Y (+10 para comodidade visual). Ou
seja, as dimens@es da matriz sdo dadas por L=Xmaximo+10 € H=Y naximo+10.

Como nos experimentos com instancias geradas aleatoriamente, o peso da ligacao

entre cada par de cidades foi definido como o inverso da disténcia euclidiana entre as duas
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cidades. Assim, quanto mais proximo uma cidade estd de outra, maior 0 peso (e mais proximo
de 1). Por outro lado, quanto mais uma cidade dista de outra, menor € o0 peso (e mais proximo
de 0). Com isso, ao se construir um caminho, os pesos das ligacdes que o formam séo
somados, dando origem ao peso total do caminho W. Vale ressaltar entdo que quanto maior W
mais curto é o caminho.

Para avaliar o peso total do caminho-solugéo encontrado, foi definida a razéo entre ele
e 0 peso total do caminho da solugdo Otima, razdo essa que em seu maximo pode chegar a
100% do peso total do caminho da solugéo 6tima. Ou seja, dados 0 peso total Wsoiyczo de um
caminho-solugdo encontrado e o peso total Wetime do caminho 6timo, a qualidade da solugéo
Qsolucao € dada pela razdo (Wsoiugao)/(Wastimo) (que expressa o percentual da solugéo encontrada
em relacdo a solucao étima).

Como o algoritmo v6 é ndo-determinista, cada simulacdo corresponde a execucdo do
algoritmo por n passos de tempo até que ele convirja para um caminho-solugéo.
Consequentemente, como cada simulagdo pode gerar um caminho-solugdo em um tempo
diferente, foram realizadas 100 simula¢des. Dentre os caminhos-solucdo encontrados e seus
respectivos pesos totais, o caminho-solucao de maior peso total (melhor solucédo) é destacado.
O caminho-solucdo destacado, considerado o melhor em 100 simulagdes, é entdo comparado
a solucdo 6tima.

O algoritmo, desde suas versdes iniciais, ndo permite autoconexdo; ou seja, do ponto
de vista neuroldgico, um neurénio ndo pode ter uma sinapse que ligue ele a ele mesmo. Mas a
existéncia de duas cidades em um mesmo ponto geografico pode ser considerada uma
autoconexdo. Por conta disso, a instancia a280 teve de sofrer uma pequena alteragdo: como
ela possui duas cidades distintas em um mesmo ponto geogréafico (cidades 171 e 172), uma
delas foi definida ligeiramente abaixo da outra. No caso, a cidade 172 passou das mesmas
coordenadas da cidade 171 (80, 25) para as coordenadas (80, 26). A figura 4.2 mostra 0 mapa
das cidades da instancia a280 criado com dimensfes L=298 e H=179.
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Figura 4.2. Representacdo das 280 cidades da instancia a280 com a identificacdo de cada uma das
cidades entre colchetes.

A solucdo otima da instancia a280 tem peso total de aproximadamente 32,7. O

caminho da solucdo 6tima pode ser visualizado na figura 4.3.
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Figura 4.3. Representacdo do caminho da solucdo 6tima da instancia a280 com a identificagdo de cada

uma das cidades entre colchetes.

Como a instancia a280 possui 280 cidades, existem aproximadamente 5,99x10°%
caminhos possiveis. O caminho-solucdo apresentado pelo algoritmo para essa instancia, em
uma das 100 simulacdes, surgiu apdés 236393 passos de tempo em aproximadamente
1h53min43s de tempo de execucdo. A qualidade do caminho-solugéo foi de aproximadamente
97,44% do seu peso total em relagdo ao peso total do caminho da solucgdo 6tima. O caminho-
solugéo encontrado pelo algoritmo pode ser observado na figura 4.4.
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Figura 4.4. Representa¢cdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia a280 com a

identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

O algoritmo v6 foi também testado com a insténcia berlin52, que pode ser visualizada
na figura 4.5, com uma matriz de dimensdes L=1750 e H=1185.
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Figura 4.5. Representagdo das 52 cidades da instncia berlin52 com a identificacdo de cada uma das
cidades entre colchetes.

A solugdo 6tima da instancia berlin52 tem peso total de aproximadamente 0,75. O
caminho da solucdo 6tima é mostrado na figura 4.6.
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Figura 4.6. Representacdo do caminho da solucéo 6tima da instancia berlin52 com a identificacdo de

cada uma das cidades entre colchetes.

No caso da instancia berlin52 que possui 52 cidades, existem aproximadamente
1,55x10% caminhos possiveis. O caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo para essa
instancia surgiu apds 27446 passos de tempo em aproximadamente 21minl5s de tempo de
execucdo. A qualidade do caminho-solucdo foi de aproximadamente 99,71% do seu peso total
em relacdo ao peso total do caminho da solucdo 6tima. Através da figura 4.7 é possivel

visualizar o caminho-solucéo encontrado pelo algoritmo.
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Figura 4.7. Representagdo do caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo para a instancia berlin52 com

a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Outra instancia utilizada nos testes foi a ch150 que pode ser observada na figura 4.8. A
instancia foi modelada através de uma matriz de dimensdes L=707 e H=710.
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Figura 4.8. Representacdo das 150 cidades da instdncia ch150 com a identificacdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo 6tima da instancia ch150 possui peso total de aproximadamente 4,81. O

caminho da solucédo 6tima estd ilustrado na figura 4.9.
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Figura 4.9. Representagdo do caminho da solugdo 6tima da instancia ch150 com a identificacdo de cada

uma das cidades entre colchetes.

Como a instancia ch150 possui 150 cidades, existem aproximadamente 3,81x10%°

caminhos possiveis. O caminho-solucdo descoberto pelo algoritmo para essa instancia surgiu
apos 112109 passos de tempo em aproximadamente 39min57s de tempo de execugdo. A
qualidade do caminho-solugdo foi de aproximadamente 99,27% do seu peso total em relacdo
ao peso total do caminho da solugdo 6tima. O caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo

esta representado na figura 4.10.
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Figura 4.10. Representagdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia ch150 com
a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

A instancia eil101 sofreu uma pequena alteracdo para ser utilizada nos testes. Como as
coordenadas de suas cidades possuem valor muito baixo (Xmaximo=67 € Ymaximo=77) €m relagéo
as demais instancias, todas as coordenadas foram multiplicadas por 10 para permitir uma
melhor representacdo grafica. Assim, é possivel visualizar a instancia eil101 atraves da figura
4.11, com sua matriz de dimensdes transformadas para L=680 e H=780.
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Figura 4.11. Representacdo das 101 cidades da instancia eil101 com a identificacdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo Otima da instancia eil1l01 tem peso total de aproximadamente 1,96. O

caminho da solucdo 6tima pode ser visto na figura 4.12.
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Figura 4.12. Representagdo do caminho da solucdo 6tima da instancia eil101 com a identificacdo de

cada uma das cidades entre colchetes.

Como a instancia eil101 possui 101 cidades, existem aproximadamente 9,33x10"’
caminhos possiveis. O caminho-solucéo apresentado pelo algoritmo para essa instancia surgiu
ap6s 16571 passos de tempo em aproximadamente 5min31ls de tempo de execucdo. A
qualidade do caminho-solugdo foi de aproximadamente 99,00%. Através da figura 4.13 é

possivel observar o caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo.
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Figura 4.13. Representagdo do caminho-solucao encontrado pelo algoritmo para a instancia eil101 com
a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Assim como a instancia eil101, a instancia eil51 também foi adaptada para ser
utilizada nos testes. Com as coordenadas de suas cidades apresentando também valor muito
baixo (Xmaximo=63 € Ymaximo=69) em relacdo as demais instancias, todas as coordenadas foram
multiplicadas por 10 para permitir uma representacdo grafica mais adequada. A instancia
eil51 pode ser observada na figura 4.14, com sua matriz de dimensdes transformadas para
L=640 e H=700.
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Figura 4.14. Representacdo das 51 cidades da instancia eil51 com a identificagdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo Otima da instancia eil51 possui peso total de aproximadamente 0,68. O

caminho da solucéo 6tima esta mostrado na figura 4.15.



46

Figura 4.15. Representacdo do caminho da solucdo étima da instancia eil51 com a identificacdo de cada

uma das cidades entre colchetes.

A instancia eil51, ao apresentar 51 cidades, possibilita aproximadamente 3,04x10%
caminhos. O caminho-solucdo gerado pelo algoritmo para essa instancia surgiu apés 231617
passos de tempo em aproximadamente 11min27s de tempo de execucdo. A qualidade do
caminho-solugdo foi de aproximadamente 99,56%. O caminho-solu¢do encontrado pelo

algoritmo é exibido na figura 4.16.
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Figura 4.16. Representacdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia eil51 com a

identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Como as instancias anteriores €eil101 e €il51, a instancia eil76 também foi adaptada
para ser utilizada nos testes, por conta de suas coordenadas das cidades apresentando também
valor muito baixo (Xmaximo=70 € Ymaximo=76) em relacdo as demais instancias. Assim, todas as
coordenadas foram multiplicadas por 10 para permitir uma representacdo grafica mais
adequada. A instancia eil76 pode ser visualizada através da figura 4.17, com sua matriz de

dimensGes transformadas para L=710 e H=770.
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Figura 4.17. Representacdo das 76 cidades da instancia eil76 com a identificacdo de cada uma das
cidades entre colchetes.

A solucdo 6tima da instancia eil76 apresenta peso total de aproximadamente 1,22. O
caminho da solugdo 6tima é mostrado na figura 4.18.
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Figura 4.18. Representa¢do do caminho da solugdo étima da instancia eil76 com a identificagdo de cada

uma das cidades entre colchetes.

Como a instancia eil76 apresenta 76 cidades, ela permite aproximadamente 2,48x10%
caminhos. O caminho-solucdo gerado pelo algoritmo para essa instancia surgiu apés 13242
passos de tempo em aproximadamente 44s de tempo de execucdo. A qualidade do caminho-
solucdo foi de aproximadamente 98,94% do seu peso total em relacdo ao peso total do
caminho da solucéo 6tima. O caminho-solugédo encontrado pelo algoritmo é exibido na figura
4.19.
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Figura 4.19. Representacdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia eil76 com a

identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

A instancia kroC100 também foi utilizada nos testes. Com sua matriz de dimensoes
L=3949 e H=1967, a instancia kroC100 pode ser vista na figura 4.20.
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Figura 4.20. Representacéo das 100 cidades da instancia kroC100 com a identificagdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo 6tima da instancia kroC100 apresenta peso total de aproximadamente 0,79.

O caminho da solugdo 6tima pode ser visualizado na figura 4.21.
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Figura 4.21. Representagcdo do caminho da solucgéo 6tima da instancia kroC100 com a identificacdo de
cada uma das cidades entre colchetes.

A instancia kroC100 possui 100 cidades, possibilitando a existéncia de 9,33x10%°
caminhos distintos. O caminho-solucdo apresentado pelo algoritmo para essa instancia surgiu
apos 2931 passos de tempo em aproximadamente 16minl9s de tempo de execucdo. A
qualidade do caminho-solucdo foi de aproximadamente 99,31%. A figura 4.22 representa 0
caminho-solugéo encontrado pelo algoritmo.
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Figura 4.22. Representacdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia kroC100

com a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Outra instancia, a lin105, também foi utilizada nos testes. Com sua matriz de

dimensfes L=3097 e H=1286, a instancia lin105 esta ilustrada na figura 4.23.
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Figura 4.23. Representagdo das 105 cidades da instancia lin105 com a identificagcdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo 6tima da instancia 1in105 apresenta peso total de aproximadamente 1,44. O

caminho da solucéo 6tima esta mostrado na figura 4.24.
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Figura 4.24. Representacdo do caminho da solu¢do 6tima da instancia lin105 com a identificacdo de

cada uma das cidades entre colchetes.

Como a instancia 1in105 possui 105 cidades, ela possibilita a existéncia de

aproximadamente 1,03x10'®® caminhos. O caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo para

essa instancia surgiu apos 19344 passos de tempo em aproximadamente 5min45s de tempo de

execucdo. A qualidade do caminho-solugédo foi de aproximadamente 99,27%. A figura 4.25

mostra o caminho-solucéo encontrado pelo algoritmo.
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Figura 4.25. Representacdo do caminho-solucdo encontrado pelo algoritmo para a instancia 1in105 com
a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Na sequéncia, a instancia pcb442 foi utilizada nos testes. Com sua matriz de
dimensfes L=3010 e H=3810 a instancia pch442 estd mostrada na figura 4.26.
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Figura 4.26. Representacdo das 442 cidades da instancia pch442 com a identificacdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucdo 6tima da instancia pcb442 tem peso total de aproximadamente 4,19. O

caminho da solucdo 6tima pode ser visto na figura 4.27.
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Figura 4.27. Representacdo do caminho da solucdo 6tima da instancia pch442 com a identificacdo de

cada uma das cidades entre colchetes.

A instancia pcb442, ao apresentar 442 cidades, permite aproximadamente 2,48x10°"

caminhos possiveis. O caminho-solu¢do achado pelo algoritmo para essa instancia surgiu apos
5637 passos de tempo em aproximadamente 7min46s de tempo de execucdo. A qualidade do
caminho-solugdo foi de aproximadamente 98,02%. O caminho-solu¢do encontrado pelo

algoritmo é mostrado pela figura 4.28.
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Figura 4.28. Representa¢cdo do caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo para a instancia pch442 com

a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

Em seguida, a instancia tsp225 foi utilizada nos testes. Sua matriz tem dimensGes

L=635 e H=367. Essa instancia pode ser vista na figura 4.29.
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Figura 4.29. Representacéo das 225 cidades da instancia tsp225 com a identificacdo de cada uma das

cidades entre colchetes.

A solucgdo étima da instancia tsp225 apresenta peso total de aproximadamente 15,80.

O caminho da solucéo 6tima é destacado na figura 4.30.
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Figura 4.30. Representacdo do caminho da solucdo 6tima da instancia tsp225 com a identificacdo de
cada uma das cidades entre colchetes.

A instancia tsp225 apresenta 225 cidades, possibilitando assim aproximadamente
5,60%10*° caminhos distintos. O caminho-solucdo apresentado pelo algoritmo para essa
instancia surgiu apds 30810 passos de tempo em aproximadamente 1h11min42s de tempo de
execucdo. A qualidade do caminho-solugdo foi de aproximadamente 99,31%. O caminho-
solucgéo encontrado pelo algoritmo foi modelado conforme a figura 4.31.
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Figura 4.31. Representacdo do caminho-solugdo encontrado pelo algoritmo para a instancia tsp225 com
a identificacdo de cada uma das cidades entre colchetes.

A tabela 4.5 mostra as dimensdes adotadas (quantidade de cidades, largura da matriz e

altura da matriz) para cada instancia avaliada.

Tabela 4.5. Dimens0es de cada instancia.

Cidades N=280 N=52 N=150 N=101 N=51 N=76 N=100 N=105 N=442 N=225
Largura =208 L=1750 L=707 L=680 L=640 L=710 L=3049 L=3097 L=3010 L=635
Altra  H=179 H=1185 H=710 H=780 H=700 H=770 H=1967 H=1286 H=3810 H=367

A tabela 4.6 apresenta os valores dos parametros utilizados pelo algoritmo v6 em todas
as instancias testadas. Esses valores foram escolhidos em funcdo de testes preliminares
realizados com a base berlin52 e usados nas demais instancias. Nao garantimos que eles séo

0s Otimos para berlin52 e nem para as outras instancias.



Tabela 4.6. Sumario dos valores de parametros utilizados em todas as instancias.

Parametro Valor

Fator de decremento

Fator de incremento

Limiar da funcéo de ativagdo
Passos no estado ativo
Passos no estado refratario
Constante de saturacéo

n=0,00001
©=0,00002
A=1,0

a=1

p=1

0=1,0
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Os resultados encontrados para todas as instancias testadas foram divididos em duas

tabelas para melhor apresentagdo. Tais resultados s&o apresentados nas tabelas 4.7 e 4.8.

Nessas tabelas, a ordem de grandeza mostra o valor aproximado de numero de caminhos

possiveis (que é (N-1)!); a qualidade indica a proximidade da melhor solucéo encontrada pelo

algoritmo (mostrada, para cada instancia, nas figuras anteriores) em relacdo a solucdo 6tima; o

tempo de simulacdo corresponde ao tempo total consumido pelas 100 simulagGes; o nimero

de caminhos distintos indica a quantidade de caminhos distintos encontrados pelo algoritmo

v6 dentre os 100 caminhos gerados nas 100 simulacdes.

Tabela 4.7. Sumario dos resultados encontrados nas instancias a280, berlin52, ch150, eil101 e eil51.

a8 lberlins2_[ch150Jeilor leist |

3,81x10%° 9,33x10™" 3,04x10%

Ordem de grandeza ~ 5,99%x10°%? 1,55x10%

Qualidade 97,44% 99,71%
Tempo de simulacdo 98:34:12 0:26:36
Caminhos distintos 72 19

99,27% 99,00%
21:18:45 2:30:41
31 34

99,56%
0:44:23
18

Tabela 4.8. Sumario dos resultados encontrados nas instancias eil76, kroC100, lin105, pch442 e tsp225.

| leit6  [kroC100 liin105|pcbas2 tsp22s |

Ordem de grandeza
Qualidade
Tempo de simulacio

98,94%
1:50:37

99,27% 98,02%
2:16:11  57:03:38
25 87

2,48x10'" 9,33x10™° 1,03x10® 2,48x10°° 5,60%x10*°
99,31%
0:35:59
Caminhos distintos 23 20

99,31%
35:39:21
30
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5 CONCLUSOES

Foram desenvolvidos algoritmos para solucionar o problema do caixeiro viajante, um
problema considerado computacionalmente complexo. Tais algoritmos, baseados em
observacOes relacionadas as modificagdes sinapticas que ocorrem em redes neurais
bioldgicas, apresentaram um desempenho bastante satisfatorio, comparando-se com 0s
resultados dos trabalhos de Potvin (1996) e Dorigo e Gambardella (1997). Por exemplo,
considerando o espago de busca de uma instancia como pcb442, em que ha aproximadamente
2,48x10°"° caminhos possiveis, o algoritmo v6 conseguiu encontrar uma solucdo 98,02%
proxima da solugdo 6tima. Para tsp225, com 5,60x10*° possibilidades, v6 gerou um caminho
99,31% proximo do 6timo. Em trabalhos futuros, pode-se continuar a evolugdo desse
algoritmo, visando gerar versdes capazes de aproximar os resultados ainda mais da solugéo
Otima, bem como consumir menos tempo de processamento. A evolugdo do algoritmo pode
também ser direcionada para permitir sua aplicabilidade a instancias como pla85900 (com
89500 cidades), maior instancia existente atualmente na TSPLIB (APPLEGATE et al., 2003;
REINELT, 2010), ou outras instancias de mesma ordem de grandeza.

Nos experimentos realizados para instancias geradas aleatoriamente com N=10,
avaliou-se o0 comportamento da versdo vl diante da alteracdo dos valores dos diversos
parametros que caracterizam esse algoritmo. Um estudo similar pode ser realizado para as
demais versdes. Talvez existam valores de pardmetros que fagam a versdo v6 produzir
resultados ainda melhores do que aqueles que foram encontrados. Em trabalhos futuros, tais
valores podem ser encontrados da mesma forma que os experimentos realizados com a versao
vl, permitindo a obtencdo de melhores resultados da versdo v6, até mesmo para instancias
analisadas da TSPLIB.

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho tiveram uma inspiragdo neural. Pode-se
dizer que essa abordagem é promissora, pois ela leva a descoberta de solugbes proximas da
Otima com um tempo de processamento razoavel (da ordem de horas em computador pessoal).
Aqui, estudou-se apenas o problema do caixeiro viajante simétrico, mas, num trabalho futuro,

0 caso assimétrico pode ser tratado de modo similar.
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APENDICE A

Pseudocodigo de um passo de tempo do algoritmo V0.

foreach(Neuron in Neurons)

{

Neuron.UpdateSynapses();
Neuron.UpdateNeuron();

}
InitialNeuron = Neurons[@];
Path = SearchPathGreedy(InitialNeuron);
SortedNeurons = Neurons.SortBySynapsesCount();
foreach(Neuronl in SortedNeurons)
foreach(Neuron2 in SortedNeurons)
t Synapse = Neuronl.GetSynapseTo(Neuron2);

if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))

Synapse.Destroy();
}
¥
¥

As figuras Al a A3 ajudam a explicar a légica do algoritmo vO durante sua execucao.

I II

U

Figura A.1. O quadro | ilustra a linha 07 do pseudocodigo em que a cidade inicial (B) é sempre a

mesma ao longo do tempo (a mais prdxima do canto esquerdo superior). A linha 09 é representada pelo quadro

I1. Partindo de B, um caminho guloso € montado; ou seja, a cidade mais proxima ainda ndo visitada é escolhida

como a seguinte, até passar por todas elas. As setas indicam a ordem com que o caminho é formado (nimeros de

1 a5). As demais ligacOes existentes naquele instante sdo representadas pelas linhas pontilhadas.
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I

Figura A.2. Apo6s a criagdo de uma lista ordenada de todas as cidades por ordem decrescente de nimero

de ligagdes (linha 11 do pseudocodigo), algumas das interagdes geradas pelas linhas 13 a 23 sdo mostradas pelos

quadros I a VIII. Cada par de cidades tem sua ligacdo avaliada. Os quadros | a IV mostram a relagdo de A com

as demais cidades. Os quadros V a VIII mostram a relagdo de B com as demais cidades. As interacGes seguem

até que todas as ligagbes tenham sido avalidas.

| 111 A
B
\ c
D D
E
A\ VI
v B A B A B A
\ C C C
D D D
E E E

Figura A.3. Conforme o tempo passa, determinadas avaliacGes da ligacdo existente entre um par de

cidades incorre na situacao representada pelas linhas 18 a 21 do pseudocddigo. O quadro | ilustra a ligacdo entre

C e D sendo avaliada. Ao apresentar peso menor ou igual a zero e ndo pertencer ao caminho daquele instante, a

ligacdo é entdo eliminada. O quadro Il mostra a ligagdo entre A e E sendo avaliada, ja com a auséncia da ligacdo

eliminada anteriormente. O quadro 111 destaca a ligacdo entre A e D. Os demais quadros ilustram os passos de

tempo seguintes. O quadro VI representa o caminho resultante apos a eliminacao de ligag6es ao longo do tempo.

Esse caminho é entdo considerado o caminho-solugdo.
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Pseudocddigo de um passo de tempo do algoritmo v1.

01: InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();
02:

03: Path = SearchPathGreedy(InitialNeuron);

04:

05: foreach(Neuron in Neurons)

06: {

07: Neuron.ProcessInput(Neuron.NextInput);

08: }

09:

10: foreach(Neuron in Neurons)

11: {

12: Neuron.UpdateSynapses();

13: Neuron.UpdateNeuron();

14: }

15:

16: SortedNeurons = Neurons.SortBySynapsesCount();
17:

18: foreach(Neuronl in SortedNeurons)

19: {

20: foreach(Neuron2 in SortedNeurons)

21: {

22: Synapse = Neuronl.GetSynapseTo(Neuron2);
23: if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))
24:

25: Neuronl.NextInput = FIRE;

26: Neuron2.NextInput = FIRE;

27: Synapse.Destroy();

28:

29: }

30: }

As diferencas entre o algoritmo v1 e o algoritmo anterior vO estdo destacadas em

amarelo nas linhas 01, 25 e 26. As figuras A.4 a A.6 procuram ilustrar essas diferencas.

I
A
B
.C
D L]
E
Figura A.4. O quadro | ilustra a linha 01 do pseudocddigo em que a cidade inicial é escolhida

aleatoriamente (C, no caso). Em seguida, partindo de C, um caminho guloso é montado. O quadro Il ilustra o
caminho seguido a partir da cidade inicial. As setas indicam o caminho na ordem que foi construido (ndmeros de

1a5). As demais ligagdes existentes naquele instante sdo representadas pelas linhas pontilhadas.
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Figura A.5. Cria-se uma lista ordenada de todas as cidades por ordem decrescente de nimero de
ligacdes (linha 16 do pseudocddigo). Os quadros | a IV mostram algumas das interac8es geradas pelas linhas 18
a 30 do pseudocddigo. Cada par de cidades tem sua ligacdo avaliada. Os quadros | a IV representam a avaliacdo
da ligacdo de A com as demais cidades. Assim como no algoritmo v0, as interacBes seguem até que todas as

ligagBes tenham sido avalidas.

A A
B 7 B B

Figura A.6. Com o passar do tempo, conforme definido pelas linhas 23 a 28 do pseudocddigo,
determinadas ligacGes sdo eliminadas ao apresentar peso menor ou igual a zero e ndo pertencer ao caminho
daquele instante. O quadro | ilustra a ligacdo entre C e D sendo avaliada nessa situacdo. Ao ser eliminada, o par
de cidades que essa ligagdo conectava sofre um estimulo. O quadro Il ilustra C e D no estado ativo apds serem
estimuladas (em amarelo) e j& com a auséncia da ligacdo eliminada anteriormente. A ligacdo entre A e E (em
vermelho), ao se tornar negativa ou nula, também é eliminada, fazendo com que A e E também disparem (em
amarelo). Assim, neur6nios que ficam no estado ativo simultaneamente fortalecem as ligagGes existentes entre
eles. O quadro IV representa A, C, D e E no estado ativo e, consequentemente, hd o fortalecimento das
respectivas ligagcbes (em amarelo). O processo todo segue até que reste apenas um Unico caminho possivel,

considerado entdo o caminho-solucéo.
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o1:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();
Path = SearchPathGreedy(InitialNeuron);
foreach(Synapse in Synapses)

if(Path.Contains(Synapse))

{
Synapse.Type = EXCITATORY;
b
else
{
Synapse.Type = INHIBITORY;
b
b
foreach(Neuron in Neurons)
{
Neuron.ProcessInput(FIRE);
b

foreach(Neuron in Neurons)

{
Neuron.UpdateSynapses();
Neuron.UpdateNeuron();

foreach(Synapse in Synapses)

if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))

Synapse.Destroy();
}
¥
¥

20 do pseudocddigo. A figura A.7 mostra essas diferengas.

As diferencas entre os algoritmos v2 e v1 estdo realcadas em amarelo nas linhas 05 a

Figura A.7. Como na versdo v1, o quadro | ilustra a linha 01 do pseudocddigo, em que a cidade inicial

é escolhida aleatoriamente (C). Em seguida, partindo de C um caminho guloso é montado. A principal diferenca

em relagdo a v1 consiste nas linhas 05 a 20 do pseudocodigo e pode ser observada no quadro Ill. Nelas, as

ligagBes que formam o caminho guloso sdo definidas como sinapses excitatorias (ligagbes em negrito) e as

demais como sinapses inibitorias (ligagdes num tom de cinza). Todos os neurdnios sdo entdo estimulados para

dispararem (em vermelho). Da mesma forma que nos algoritmos anteriores, ligacfes negativas ou nulas sao

eliminadas. O processo segue também até restar um Gnico caminho, que é considerado o caminho-solucéo.
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Pseudocddigo de um passo de tempo do algoritmo v3.

01: do

02: {

03: InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();
04: } while(UsedNeurons.Contains(InitialNeuron));
05:

06: UsedNeurons.Add(InitialNeuron);

07:

08: if(UsedNeurons.Count >= Neurons.Count)
09: {

10: UsedNeurons.Clear();

11: }

12:

13: Path = SearchPathGreedy(InitialNeuron);
14:

15: foreach(Synapse in Synapses)

16:

17: if(Path.Contains(Synapse))

18: {

19: Synapse.Type = EXCITATORY;

20: }

21: else

22: {

23: Synapse.Type = INHIBITORY;

24 }

25: }

26:

27: foreach(Neuron in Neurons)

28: {

29: Neuron.ProcessInput(FIRE);

30: }

31:

32: foreach(Neuron in Neurons)

33: {

34: Neuron.UpdateSynapses();

35: Neuron.UpdateNeuron();

36:

37: foreach(Synapse in Synapses)

38:

39: if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))
40:

41: Synapse.Destroy();

42: }

43: }

44: }

As diferencas entre v3 e v2 estdo destacadas em amarelo nas linhas 01 a 11 do

pseudocddigo acima. A figura A.8 ilustra essas diferencas.
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Figura A.8. Os quadros ilustram a diferenca de comportamento em relacdo ao algoritmo anterior,

definidos pelas linhas 01 a 11 do pseudocddigo. Considerando todas as cidades ainda ndo escolhidas como

inicial, o quadro | mostra a escolha aleatéria de D como sendo a cidade inicial. Essa cidade é entdo colocada em

um conjunto de cidades escolhidas como inicial, conforme mostra o quadro Il. O conjunto de cidades ainda ndo

escolhidas como inicial € mostrado no quadro I1l. Em seguida, assim como no algoritmo anterior, partindo de D

um caminho guloso é montado. As ligagbes que formam o caminho guloso séo entdo definidas como sinapses

excitatorias e as demais como inibitérias. Também, todos os neurbnios sdo estimulados para dispararem e, da

mesma forma que nos algoritmos anteriores, ligacBes negativas ou nulas sdo eliminadas. O processo segue

também até restar um Unico caminho, chamado de caminho-solu¢do. Com a repeti¢do do processo de selecdo da

cidade inicial ao longo do tempo, todas sdo escolhidas como inicial por uma vez. Conforme as linhas 08 a 11 do

pseudocddigo estabelecem, quando todas cidades ja foram escolhidas, o conjunto mostrado pelo quadro Il

(escolhidas) é entdo esvaziado.
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do
{

InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();
} while(UsedNeurons.Contains(InitialNeuron));
UsedNeurons.Add(InitialNeuron);
if(UsedNeurons.Count >= Neurons.Count)
{

UsedNeurons.Clear();
}
Path = SearchPathGreedy(InitialNeuron);

if(Path.Weight > BestPath.Weight)

{

BestPath = Path;
b
else
{

Path = BestPath;
}

foreach(Synapse in Synapses)

if(Path.Contains(Synapse))

{
Synapse.Type = EXCITATORY;

else

{
Synapse.Type = INHIBITORY;

}
}

foreach(Neuron in Neurons)

{
Neuron.ProcessInput(FIRE);

}

foreach(Neuron in Neurons)

{
Neuron.UpdateSynapses();

Neuron.UpdateNeuron();

foreach(Synapse in Synapses)

if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))

Synapse.Destroy();
}
}
}

As diferencas entre v4 e v3 estdo realcadas em amarelo nas linhas 15 a 22 do

pseudocddigo acima. A figura A.9 ajuda a explicar essas diferencas de comportamento

durante as execucOes desse algoritmo.
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Figura A.9. A diferenca em relacdo ao algoritmo anterior, definida pelas linhas 15 a 22 do

pseudocddigo, esta ilustrada nos quadros | a VI. Apos a escolha da cidade inicial C, mostrado no quadro I, um

caminho guloso é montado, como exibido nos quadros Il e 1l1l. O quadro IV representa a escolha de B como

cidade inicial em um momento seguinte, e o quadro V a construcdo do caminho guloso correspondente. Contudo,

conforme estabelecido pelas linhas 15 a 22 do pseudocddigo, o caminho montado partindo de B é pior do que

aquele montado partindo de C. Assim, o caminho partindo de B é descartado, ficando-se com o melhor caminho

até entdo encontrado, como o quadro VI ilustra.
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if(NextInitialNeuron == NULL)

{

InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();

}

else

{

InitialNeuron = NextInitialNeuron;
NextInitialNeuron = NULL;

)i
UsedNeurons.Add(InitialNeuron);

if(UsedNeurons.Count >= Neurons.Count)

{

UsedNeurons.Clear();

}

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in UsedNeurons);
Path.AddLeft (NextNeuron);

NextInitialNeuron = NextNeuron;

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path.AddRight(NextNeuron);

if(Path.RightWeight > Path.LeftWeight)

Direction = RIGHT;

}

else

{

Direction

}

LEFT;

while(Path.Count < Neurons.Count)
if(Direction == LEFT)

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path.AddLeft(NextNeuron);
b3

else

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path. AddRight(NextNeuron);

¥
if(Path.RightWeight > Path.LeftWeight)
{
Direction = RIGHT;
¥
else
{
Direction = LEFT;
¥
¥
if(Path.Weight > BestPath.Weight)
{
BestPath = Path;
¥
else
{
Path = BestPath;
¥

foreach(Synapse in Synapses)

if(Path.Contains(Synapse))

{
Synapse.Type = EXCITATORY;
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72:
73:
74:
75:
76:
77:
78:
79:
80:
81:
82:
83:
84:
85:
86:
87:
88:
89:
90:
91:
92:
93:
94:
95:
96:

}

}

else

{
Synapse.Type = INHIBITORY;

}

foreach(Neuron in Neurons)

{
}

Neuron.ProcessInput(FIRE);

foreach(Neuron in Neurons)

{

Neuron.UpdateSynapses();
Neuron.UpdateNeuron();

foreach(Synapse in Synapses)
if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))

Synapse.Destroy();

nas linhas 01 a 56 do pseudocddigo acima. A figura A.10 tenta mostrar essas diferencas.

As diferencas entre o algoritmo v5 e o algoritmo anterior estdo destacadas em amarelo
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Figura A.10. A diferenga em relacdo ao algoritmo anterior se da, principalmente, pela mudanca na
busca pelo caminho guloso, conforme definido nas linhas 01 a 65 do pseudocédigo. Escolhida primeiramente de
forma aleatéria, a cidade inicial (assim como no algoritmo anterior) passa a fazer parte do conjunto de cidades
escolhidas como iniciais (quadro 1). As ligagdes chamadas de 1 e 2 (ou de “lado esquerdo” e “lado direito” no
capitulo 3) com as duas cidades mais proximas, A e E no caso, sdo selecionadas para compor o caminho,
conforme mostra o quadro Il. Apesar de irrelevante no momento em que estd vazio o conjunto de cidades
escolhidas como iniciais, de acordo com a linha 18 do pseudocdédigo, a ligacdo 1 deve obrigatoriamente levar a
uma cidade ainda ndo escolhida como inicial (ndo constar no conjunto de cidades escolhidas como iniciais). A
cidade conectada pela ligagdo 1 serd a cidade inicial na interacdo seguinte. Partindo da cidade mais proxima (a
de maior peso), um caminho guloso é montado. Assim como no algoritmo anterior, 0 melhor caminho até entéo
encontrado é guardado. As ligacdes desse caminho sdo definidas como excitatorias e as demais inibitérias.
Entdo, todas as cidades recebem estimulos e suas ligagdes fortalecidas ou enfraquecidas. As ligagbes negativas
ou nulas sdo entdo eliminadas. O processo se repete seguindo pela cidade mais préxima da cidade escolhida
como inicial no passo de tempo anterior, até restar um Unico caminho possivel, sendo esse o caminho-solugdo.
Os quadros 1V a VI mostram a sequencia do algoritmo ap6s a primeira interagcdo. As cidades destacadas em
amarelo foram escolhidas como iniciais. Os quadros VII a IX ilustram outra interagdo em que é possivel
observar o efeito da linha 18 do pseudocédigo na escolha da ligacdo 1. Apesar de a cidade A ser mais proxima
de B do que a cidade D, a ligacdo 1 é definida como sendo a ligagdo entre A e D, pois A ja foi escolhida como

cidade inicial.
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001:
002:
003:
004 :
005:
006:
007:
008:
009:
010:
011:
012:
013:
014:
015:
016:
017:
018:
019:
020:
021:
022:
023:
024:
025:
026:
027:
028:
029:
030:
031:
032:
033:
034:
035:
036:
037:
038:
039:
040:
041:
042:
043:
044:
045:
046:
047:
048:
049:
050:
051:
052:
053:
054:
055:
056:
057:
058:
059:
060:
061:
062:
063:
064:
065:
066:
067:
068:
069:
070:
071:

if(NextInitialNeuron == NULL)

{

InitialNeuron = Neurons.GetRandomNeuron();

}

else

{

InitialNeuron = NextInitialNeuron;
NextInitialNeuron = NULL;

¥
UsedNeurons.Add(InitialNeuron);

if(UsedNeurons.Count >= Neurons.Count)

{

UsedNeurons.Clear();

}

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in UsedNeurons);
Path.AddLeft(NextNeuron);

NextInitialNeuron = NextNeuron;

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path.AddRight (NextNeuron);

if(Path.RightWeight > Path.LeftWeight)

Direction = RIGHT;

}

else

{

Direction

}

LEFT;

while(Path.Count < Neurons.Count)
if(Direction == LEFT)

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path.AddLeft(NextNeuron);
}

else

NextNeuron = SearchNeuronGreedy(InitialNeuron, not in Path);
Path. AddRight(NextNeuron);

}
if(Path.RightWeight > Path.LeftWeight)
{
Direction = RIGHT;
¥
else
{
Direction = LEFT;
¥
¥
if(Path.Weight > BestPath.Weight)
{
BestPath = Path;
¥
else
{
Path = BestPath;
¥

Synapse = Path.Synapses.GetWeakest();
UsedNeurons.Add(Synapse.NeuronA) ;
UsedNeurons.Add(Synapse.NeuronB) ;
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072:
073:
074:
075:
076:
077:
078:
079:
080:
081:
082:
083:
084:
085:
086:
087:
088:
089:
090:
091:
092:
093:
094 :
095:
096:
097:
098:
099:
100:
101:

foreach(Synapse in Synapses)

if(Path.Contains(Synapse))

{
Synapse.Type = EXCITATORY;
¥
else
{
Synapse.Type = INHIBITORY;
¥
¥
foreach(Neuron in Neurons)
{
Neuron.ProcessInput(FIRE);
¥

foreach(Neuron in Neurons)

{
Neuron.UpdateSynapses();
Neuron.UpdateNeuron();
foreach(Synapse in Synapses)

if(Synapse.Weight < 0.0 and not Path.Contains(Synapse))

Synapse.Destroy();

As diferencas entre v6 e v5 estdo destacadas em amarelo nas linhas 67 a 69 do

pseudocddigo. A ligacdo mais fraca do caminho montado define o par de cidades que sera

ignorado na escolha da cidade inicial na interagdo seguinte, bem como o processo de escolha

da ligacdo 1 (chamada de “lado esquerdo” no capitulo 3).
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Resumo: Propdem-se dois algoritmos, inspirados no fato de
que sinapses que conectam neurdnios biolégicos podem se
alterar com o passar do tempo em funcdo da atividade
desses neurdnios, para solucionar o classico problema de
otimizacdo chamado de o problema do caixeiro viajante. O
desempenho dos algoritmos aqui propostos é avaliado
comparando-se o comprimento do caminho gerado por eles
com os comprimentos de todos os caminhos possiveis. Os
resultados obtidos indicam que um desses algoritmos parece
ser uma abordagem bastante promissora: para 0 caso em que
0 caixeiro deve passar por 10 cidades, a solugdo dtima foi
encontrada em 79% das simulagdes realizadas.

Palavras-chave: lei de Hebb, plasticidade sinéptica,
problema do caixeiro viajante.

1. INTRODUCAO

O problema do caixeiro viajante € um exemplo classico
de problema de otimizagdo combinatoria, pertencente a
classe NP-completo, que vem sendo estudado ha pelo menos
150 anos [1]. Sua formulagdo é a seguinte. Considere N
cidades e o custo de ir de uma cidade para outra. O custo
pode ser, por exemplo, a distancia, o gasto com combustivel
ou o tempo de viagem (se o custo de ir da cidade a para a
cidade b é diferente do custo de se ir de b para a, tem-se o
caso assimétrico [2]; aqui, trata-se do caso simétrico, no
qual esses custos sdo iguais). O objetivo € determinar o
percurso fechado que visita cada cidade uma Unica vez com
custo minimo e que retorna a cidade de partida. Determinar
a solucdo Gtima através de busca exaustiva é uma tarefa
computacionalmente inviavel se N é grande (nesse contexto,
“grande” significa da ordem de 20 ou maior), dado que o
nimero de caminhos possiveis vale (N-1)!. Por exemplo,
para N=20, ha mais de 1,2x10" percursos possiveis e
encontra-los consumiria um tempo de processamento da
ordem de meses hum computador pessoal tipico dos dias de
hoje.

Existem inimeros algoritmos que procuram resolver, ao
menos aproximadamente [3], esse problema, como redes
neurais artificiais de Hopfield [4], algoritmos baseados em
coldnias de formigas [5] e algoritmos genéticos [6].
Normalmente, a solucdo encontrada é aproximada (sub-
6tima).

Aqui, propdem-se dois algoritmos para solucionar o
problema do caixeiro viajante, baseados em regras de
modificagdo sinaptica encontradas em redes neurais
bioldgicas. Assume-se que cada cidade corresponde a um
neurdnio da rede e que a intensidade da sinapse que conecta
dois neurbnios € igual ao inverso do custo de ir de uma
cidade para outra. Desse modo, as sinapses de maiores
intensidades correspondem aos caminhos de menores custos.

Este trabalho est4 assim organizado. Na se¢do 2, trata-se
de plasticidade sinaptica, e relaciona-se a malha viaria que
conecta um conjunto de cidades, a ser percorrida de forma
Otima pelo caixeiro, com uma rede de conexdes sinapticas
que liga um conjunto de neurdnios. Os algoritmos propostos
sdo descritos na secdo 3 e relatam-se seus desempenhos na
secdo 4. Na secdo 5, apresentam-se as principais conclusdes.

2. PLASTICIDADE SINAPTICA

O funcionamento (normal ou patolégico) de um sistema
nervoso biolégico depende fortemente da topologia da rede
neural correspondente, ja que ela afeta o desempenho de
funcBes tipicas desse sistema, como aprendizagem e
memoria [7]. Além disso, sabe-se que as intensidades das
sinapses de uma rede neural biol6gica se modificam com o
passar do tempo, em funcdo da presenca ou auséncia de
estimulos [8]. A essa capacidade de modificacdo das
sinapses da-se o nome de plasticidade sinaptica [9, 10].

Segundo Hebb, se um neurdnio provoca o disparo de
outro, entdo ha o fortalecimento da sinapse entre ambos
[11]. Essa proposicdo, conhecida como lei de Hebb, apoia-se
no conceito de sincronismo (ou talvez seja mais preciso
dizer, na correlacdo) entre disparos neurais. O estudo de
Hebb tratava de sinapses excitatorias, mas sinapses
inibitérias parecem se comportar de modo semelhante; ou
seja, elas se intensificam se hd o disparo sincrono entre 0s
neurbnios pré e pdés-sinaptico e se enfraquecem caso
contrario [12]. Sinapses ndo estimuladas tendem a se
enfraquecer e podem chegar a desaparecer. Esses fatos séo
fundamentais para a compreensao dos nossos algoritmos.

Neste trabalho, faz-se um paralelo entre cidades
conectadas por uma malha viaria e 0s custos associados as
viagens entre essas cidades, e neurdnios conectados por uma
rede de ligagOes sinapticas e as intensidades (0s pesos)
associadas a essas sinapses.



A rede neural artificial, que corresponde a malha viaria a
ser percorrida pelo caixeiro, é assim modelada. Os N
neurdnios (as N cidades) que formam a rede séo distribuidos
aleatoriamente num reticulado quadrado de dimensdo LxL,
de modo que cada célula desse reticulado pode ser ocupada
por apenas um (nico neur6nio. Inicialmente todos os
neurdnios sdo conectados entre si. As conexdes entre eles
(caminhos) correspondem as sinapses existentes entre
neurdnios bioldgicos.

O conjunto de todas as ligacBes entre os neurbnios
determina a topologia de acoplamento da rede neural. As
conexdes sdo consideradas ndo-direcionadas; ou seja, a
sinapse que parte do neurdnio a e chega ao neurdnio b
corresponde a mesma sinapse que liga o neurdnio b ao
neurbnio a. E ndo existem sinapses que conectam um
neurdnio a ele préprio; isto é, nessa rede neural ndo ha auto-
conexdes.

Como ponto de partida, cria-se, entdo, um espaco
delimitado por uma matriz quadrada LxL. Nesse espaco, N
neurbnios sdo distribuidos de forma aleatéria e cada
neurénio é ligado a todos os demais, como ilustrado na
figura 1 para um caso em que L=10 e N=5. Ou seja, numa
matriz 10x10, distribuem-se 5 cidades aleatoriamente e,
inicialmente, h& caminhos conectando todos pares de
cidades.

A intensidade de cada sinapse é igual ao inverso do valor
da distancia euclidiana entre o par de neurbnios que ela
conecta. Portanto, quanto mais préximo um neurdnio esta de
outro ao qual esta conectado, mais forte € a sinapse (maior é
0 peso sinaptico) que os liga.

Na proxima secdo, descrevem-se os dois algoritmos
propostos para solucionar o problema de caixeiro viajante.

Figura 1. Exemplo de rede neural criada em uma matriz 10x10 na
qual as posices de 5 neurdnios foram sorteadas aleatoriamente. Os
circulos escuros correspondem a esses neurdnios e os nimeros ao lado
das conexdes indicam os valores dos pesos sinapticos (esses nUmeros
estdo representados com apenas um algarismo significativo, por
questdo de clareza da figura). Note que caminhos mais compridos
correspondem a pesos menores.
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3. OS ALGORITMOS PROPOSTOS

Como mencionado, cada neurbnio da rede neural
corresponde a uma cidade a ser visitada, cada sinapse
representa 0 caminho entre duas cidades, e 0 peso sinaptico
vale o inverso da distancia entre as cidades. Foram criados
dois algoritmos para resolver o problema, chamados
simplesmente de | e II.

O algoritmo | é determinista, e, de acordo com esse
algoritmo, a busca pela solu¢cdo do problema do caixeiro
viajante ocorre da seguinte maneira:

e Todas as ligacOes existentes sdo enfraquecidas a
cada passo de tempo, sendo o peso de cada
sinapse diminuido da constante # (pois, como
0s neurdnios ndo sdo estimulados, as
intensidades das sinapses que 0s conectam
apenas diminuem com o passar do tempo). As
ligacBes sdo enfraquecidas até atingir o valor de
saturacdo —¢ (ou seja, —p € 0 menor valor que
um peso sinaptico pode ter). As constantes 5 € ¢
sdo positivas. Note que o valor minimo dos
pesos sinapticos é —¢ (e ndo zero).

e No passo de tempo t, constrdi-se um possivel
caminho-solucéo para o problema fazendo uma
busca local da seguinte forma: partindo do
neurdbnio mais proximo do canto superior
esquerdo da matriz LXL (em caso de empate,
parte-se do neurbnio mais proximo da borda
superior), caminha-se até o neurbnio que esta
ligado a esse neurdnio de partida pelo maior
peso sinaptico (que corresponde ao caminho de
menor distancia). Entdo, vai-se desse segundo
neurdnio até um terceiro neurdnio, que é aquele
que estd ligado ao segundo pelo maior peso
sindptico. Esse procedimento é repetido até se
formar um caminho que passa por todos os
neurbnios, uma Unica vez, e que retorna ao
ponto de partida.

e Cria-se uma lista em que 0s neurbnios sao
dispostos em ordem decrescente pela
quantidade de ligagbes que cada um deles
possui nesse passo de tempo t. Dessa maneira, 0
neurbnio com o maior nimero de ligacGes
figura na primeira posicdo e aquele com o
menor nlmero ocupa a Ultima posicéo.

o Essa lista ordenada é varrida, do topo para a base,
fixando um neurénio e com ele formando um
par, de modo a se percorrer todos os pares da
lista. A figura 2 ilustra como é feita essa
varredura. Nesse passo de tempo t, as ligagdes
existentes entre cada par de neurbnios com
pesos de valor menor ou igual a zero s&o
eliminadas, desde que tais ligagbes ndo sejam
utilizadas no caminho-solucdo  montado
anteriormente. Se uma ligagdo faz parte desse
caminho-solucdo, ela é mantida, independente
do valor do seu peso sinaptico (que pode ser
negativo, nulo ou positivo).



Dessa forma, sinapses vdo sendo eliminadas com o
passar do tempo, diminuindo os possiveis caminhos que
compdem a solucdo do problema. Quando o caminho
tracado se torna o Unico possivel, ja que todos os demais
foram eliminados, ele é considerado a solucéo do problema.

Cidade 3

Cidade 4
Cidade 5

Cidade 4
Cidade 5

| Cida

Cidade 3
Cidade 4
Cidade 5

Cidade 4
Cidade 5

Cidade
Cidade 5

idade

Cidade 5

Cidade 1
Cidade 2

Cidade 3

Cidade 1
Cidade 2

Cidade 3
Cidade 4

Cidade 3

Figura 2. A varredura da lista ordenada é feita de cima para baixo e
da esquerda para a direita, considerando pares de cidades (neurdnios).
Suponha que, nessa lista, a cidade com mais ligagdes é a 1, sequida pela
2, pela 3, pela 4 e, finalmente, pela cidade 5. Varre-se essa lista assim:
fixa-se a cidade 1 e analisam-se as sinapses que ela faz com as demais
cidades; depois fixa-se a cidade 2 e repete-se 0 procedimento. Finaliza-
se a varredura analisando as sinapses da cidade 5 com as outras quatro
cidades. So6 sdo eliminadas as ligagbes (sinapses) com peso menor ou
igual a zero e que ndo fazem parte do caminho-solugéo.

Esse algoritmo determinista, apesar de produzir bons
resultados (como mostrado na préxima se¢do), tem um
defeito muito grave: o caminho-solugdo encontrado no
primeiro passo de tempo é aquele que o algoritmo fornece
como solucdo final. Ou seja, com esse algoritmo, apenas
eliminam-se as sinapses que ndo fazem parte do caminho-
solugdo encontrado na primeira iteragcdo através de uma
busca local.

A fim de se obterem diferentes caminhos-solugdo ao
longo da simulagéo, e com isso se chegar a resultados ainda
melhores, modificou-se o algoritmo 1. O algoritmo I, que
possui uma componente aleatéria, funciona da seguinte
maneira:

e Como no algoritmo |, a cada passo de tempo, as
sinapses inicialmente existentes comegcam a ser
enfraquecidas, diminuindo-se o valor dos
respectivos pesos da constante 7.

e Um neurdnio é selecionado aleatoriamente para
servir de ponto de partida para a constru¢do do
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caminho-solucéo (observe que no algoritmo |
esse ponto de partida é fixo). Esse caminho é
determinado como no algoritmo I; entretanto,
ele s6 é aceito se a soma dos seus pesos for
maior quando comparada a soma dos pesos do
caminho-solucdo encontrado no passo de tempo
anterior (isto &, ele s6 é adotado caso seja mais
curto). Obviamente, no primeiro passo de
tempo, essa comparagao nao é feita.

e De acordo com a lei de Hebb, se dois neurdnios
disparam simultaneamente, a ligacdo entre eles
se fortalece; caso contrario, se enfraquece. No
algoritmo 11, impde-se que cada vez que uma
sinapse é eliminada, os neurbnios conectados
por ela sdo estimulados e, consequentemente,
disparam (os estimulos aplicados sdo de
intensidade maior do que o limiar de disparo
dos neurbnios). Em decorréncia de tais
estimulos, algumas das sinapses remanescentes
sdo fortalecidas e isso se da somando-se a
constante positiva |1 aos pesos das sinapses que
conectam neurdnios que dispararam
simultaneamente (isto €, nesse mesmo passo de
tempo). Se estimulado, um neurénio permanece
no estado ativo por o passos de tempo e, em
seguida, passa para o estado refratario (no qual
ndo reage a novos estimulos) permanecendo
assim por S passos de tempo, antes de voltar ao
estado de repouso (no qual dispara, se for
estimulado). Assume-se que o valor méximo
gque uma sinapse pode ter é ¢ e que o valor
minimo, como no algoritmo I, vale —g.

e Como no algoritmo |, monta-se uma lista em que
0s neurbnios sdo classificados em ordem
decrescente pela quantidade de ligagdes que
possuem naquele passo de tempo, sendo essa
lista varrida conforme ja explicado e ilustrado
pela figura 2. Assim, sinapses vdo sendo
eliminadas até sobrar um Unico caminho, que é
a solucdo do problema gerada pelo algoritmo 1.

4. EXPERIMENTOS NUMERICOS

As simulacBes foram realizadas em um computador
equipado com processador Intel Xeon Quad-core E5410
com clock de 2,33 GHz, 2 Gb de memdéria RAM, sistema
operacional Microsoft Windows Server 2003 R2 Standard
x64. Os algoritmos foram escritos na linguagem de
programacdo C#, através da ferramenta Microsoft Visual
Studio 2008, com a plataforma de desenvolvimento .NET
Framework v2.

Em cada simulacdo, o que corresponde a uma nova
disposigdo espacial das cidades a serem visitadas, todos os
caminhos possiveis foram determinados, a fim de permitir a
comparacdo entre o comprimento deles e 0 comprimento do



caminho-solucdo encontrado pelos algoritmos. Assim, 0s
pesos das ligacGes entre cada par de cidades que formam
esses caminhos foram somados, para se calcular o peso total
W de tais caminhos.

Vale novamente ressaltar que o nimero de caminhos
distintos possiveis vale S=(N-1)! e que quanto maior W mais
curto é o caminho.

Os caminhos possiveis foram ordenados de forma
decrescente pelo valor de W, de tal maneira que o melhor
(mais curto) caminho aparece na posi¢do 1 e o pior (mais
comprido) caminho ocupa a posi¢do S. Entdo, o caminho-
solucdo gerado pelos algoritmos foi localizado nessa lista.
Desse modo, o desempenho dos algoritmos foi avaliado.

Como primeiro teste, foram realizadas 200 simulagdes
com o algoritmo | em que se distribuiram 5 neurdnios
aleatoriamente em um reticulado com 10x10 posi¢Ges
possiveis. Um exemplo é aquele mostrado na figura 1. Para
uma simulagdo em particular com N=5, existem S=24
caminhos possiveis. Em cada simulagdo, executou-se o
algoritmo por 100 passos de tempo, tomando-se a constante
de decremento sindptico #=0,01 e a constante de saturagéo
p=2. A figura 3 exibe o caminho-solucdo (que é o 6timo)
encontrado pelo algoritmo | correspondente a figura 1.

Figura 3. Caminho 6timo encontrado pelo algoritmo | para a rede
mostrada na figura 1.

Tabela 1. Resultados utilizando o algoritmo I com N=5. A primeira
coluna dessa tabela indica a posicdo que um caminho fechado (que
resolve o problema do caixeiro viajante) ocupa na lista de posi¢des
ordenadas de modo decrescente pelo valor de W (ou seja, do caminho
mais curto para o mais comprido). A segunda coluna apresenta a
porcentagem de solugdes encontradas pelo algoritmo | que ocupam tal
posicéo.

%
1 40%
2a5 30%
6a15 30%
16 ¢ 24 0%

Nas 200 simulagGes realizadas com o algoritmo |, os
caminhos-solu¢do  encontrados  ficaram  posicionados
conforme descrito pela tabela 1. Portanto, em 40% das
simulagdes, o algoritmo | encontrou a solugdo-6tima.
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A fim de testar o desempenho do algoritmo | em
situagbes mais complicadas, foram realizadas 200
simulagdes com N=10 e L=10. Assim, preservou-se 0
tamanho do reticulado em relacdo ao primeiro conjunto de
testes, mas aumentou-se o nimero de neurdnios. Nesse caso,
had S$=362880 caminhos fechados possiveis para cada
simulacdo em particular (para cada disposicdo espacial de
10 cidades). Como no primeiro conjunto de testes, em cada
simulagdo, executou-se o algoritmo | por 100 passos com
n=0,01 e p=2. A figura 4 mostra a topologia inicial de um
caso a ser resolvido pelo algoritmo I, e a figura 5 o caminho-
solugdo (que € o 6timo) encontrado por ele.

Figura 4. Rede criada em uma matriz 10x10 com 10 neurdnios.

N .

Figura 5. Caminho 6timo encontrado pelo algoritmo | para a rede
mostrada na figura 4.



Nessa série de 200 simulagdes realizadas com 10
neurdnios, os caminhos-solucdo encontrados pelo algoritmo
| ficaram posicionados conforme descrito pela tabela 2.
Portanto, em 21,5% dos casos, esse algoritmo determinista
encontrou a solucdo-6tima e em 87,5% dos casos, O
algoritmo | encontrou solugdes localizadas nas 100
primeiras posicGes da lista de caminhos mais curtos, de um
total de 362880 posicdes.

Tabela 2. Resultados utilizando o algoritmo | com N=10. As colunas
dessa tabela tém o mesmo significado dado na legenda da tabela 1.

%
1 21,5%
2a5 17%
6al5 21%
162 100 28%
10121000 11,5%
1001 a 10000 1%

10001 a 362880 0%

O desempenho do algoritmo 11 foi avaliado em situacGes
similares. Primeiro, foram realizadas 200 simula¢Bes com 5
neurdnios distribuidos aleatoriamente em um reticulado com
10=10 posicBes possiveis, executando o algoritmo por 200
passos de tempo, e tomando-se a constante de decremento
sindptico #=0,01; a constante de incremento sinaptico
pu=0,02; e a constante de saturacdo ¢=I1. As constantes
relacionadas a duracdo dos estados ativo e refratario foram
escolhidas como a=17 e =2, respectivamente. A tabela 3
mostra os resultados das simulagdes.

Tabela 3. Resultados utilizando o algoritmo Il com N=5. As colunas
dessa tabela tém o mesmo significado dado na legenda da tabela 1.

| Posicao__| %

1 99,5%
2a5 0,5%
6al5 0,0%
16a24 0,0%

Em 99,5% dos casos, o algoritmo Il encontrou a solugéo-
Otima, sendo que em 100% dos casos as solucdes
localizadas estavam dentre as 5 primeiras posicdes da lista
de caminhos mais curtos, de um total de 24 posices.

Ainda, com o algoritmo Il, foram realizadas 200
simulagdes com N=10 e L=10. Em cada simulacdo o
algoritmo foi executado por 200 passos com #=0,01;
u=0,02; p=1; a=1 e =2. Os resultados estdo mostrados na
tabela 4.
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Tabela 4. Resultados utilizando o algoritmo Il com N=10. As colunas
dessa tabela tém o mesmo significado dado na legenda da tabela 1.

%
1 79,0%
2a5 15,5%
6al5 4,0%
162 100 1,5%
10121000 0,0%
1001 a 10000 0,0%

10001 e abaixo 0,0%

Para 79% dos casos, o algoritmo Il encontrou a solucgéo-
Otima, sendo que em 100% dos casos, o algoritmo encontrou
soluces localizadas nas 100 primeiras posicdes da lista de
caminhos mais curtos, de um total de 362880 posicdes.

A figura 6 ilustra a topologia de uma rede com N=10 e
com, inicialmente, todos os neurénios ligados entre si; a
figura 7 exibe o caminho-solugdo Otimo gerado pelo
algoritmo II.

Figura 6. Rede criada em uma matriz 10x10 com 10 neurdnios.

Fatores que afetam fortemente o desempenho desse
algoritmo s&o os valores das constantes 7, &, ¢, o e . Nao
sabemos, no momento, como escolher os “melhores” valores
para essas constantes.



Figura 7. Caminho 6timo encontrado pelo algoritmo Il para a rede
mostrada na figura 6.

Para N=10, o algoritmo Il gasta em torno de 1,2
segundos para ser executado no computador citado (o I é
ainda mais rdpido); enquanto que a geragdo de todos 0s
caminhos possiveis, necessarios para se encontrar a solugdo
6tima por forca-bruta, consome 3,5 horas.

5. CONCLUSOES

Esses algoritmos simples, baseados nas modificacGes
sindpticas que ocorrem em redes neurais bioldgicas,
apresentaram um desempenho que pode ser considerado
satisfatorio, principalmente para o caso mais dificil estudado
neste trabalho, que é aquele com 10 cidades (neurdnios). O
desempenho do algoritmo Il foi bastante superior ao do
algoritmo 1, e os resultados mostrados nas tabelas 3 e 4
sugerem que essa é uma abordagem promissora. Aqui,
estudou-se apenas o problema do caixeiro viajante
simétrico; mas o caso assimétrico poderia ser tratado de
modo similar.

Como préximos passos, além de investigar maneiras de
escolher “bons” valores para as constantes #, u, ¢, a e f,
pretende-se introduzir novas componentes aleatérias no
algoritmo Il, a fim de tentar evitar a convergéncia para
solugdes sub-6timas; e realizar testes em malhas formadas
por um maior ndmero de cidades. A questdo da
complexidade computacional dos algoritmos desenvolvidos
esta também ainda sem resposta.
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