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S6 temos consciéncia do belo

Quando conhecemos o feio.

S6 temos consciéncia do bom

Quando conhecemos o mau.

Porquanto o Ser e o Existir

Se engendram mutuamente.

O fAcil e o dificil se completam.

O grande e o pequeno sdo complementares.
O alto e o baixo formam um todo.

O som e o siléncio formam a harmonia.

O passado e o futuro geram o tempo.

Eis por que o sabio age

Pelo nao-agir.

E ensina sem falar.

Aceita tudo que lhe acontece.

Produz tudo e néo fica com nada.

O sabio tudo realiza - e nada considera seu.
Tudo faz - e ndo se apega a sua obra.

Nao se prende aos frutos da sua atividade.
Termina a sua obra

E esta sempre no principio.

E por isto a sua obra prospera.

Lao-Tsé,
Tao Te Ching.



Resumo

Tsukahara, Fernando Pirkel. Organizacao Topoldégica de Objetos
baseada em Algoritmos Genéticos Hierarquicos. Goiania, 2007.
131p. Dissertacdo de Mestrado. Escola de Engenharia Elétrica e de
Computacio, Universidade Federal de Goias.
Objetos no mundo real sdo usualmente entidades complexas com muitos atri-
butos, sendo representados como instancias de dados n-dimensionais. Quando
seres humanos (e maquinas) necessitam procurar em imensas bases de da-
dos multidimensionais, a ordenacédo (e sua manutencao) facilita o processo
de busca. Apesar do fato de que a ordenacédo unidimensional tradicional é
um caso da ordenacédo n-dimensional topolédgica, a Ciéncia da Computacéo
tem estado historicamente interessada em ordenacdo unidimensional ape-
nas, ou seja, na ordenacio baseada em um dnico atributo-chave. Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen (SOM), tipica abordagem da Computacdo Flexivel
para lidar com ordenacdo topoldgica, ndo funcionam bem para esta tarefa
também. Muitas aplicacées (tais como bibliotecas virtuais, comércio eletro-
nico, mecanismos de busca no ambiente web etc), contudo, devem apresentar
muitos objetos n-dimensionais especificos em telas bidimensionais, onde os
usuarios deveriam encontrar objetos desejados com eficiéncia. No contexto de
métodos de Escalamento de Dados Multidimensionais, este problema foi intro-
duzido como “matrizes de proximidade” com densidade igual a 100%, e Algo-
ritmos Genéticos surgiram como a melhor solucio entre varios métodos. Aqui,
é proposta uma alternativa baseada em hierarquia de Algoritmos Genéticos
com meta adaptacéo. Resultados empiricos mostram que o sistema proposto é
mais rapido para convergir em grandes espacos de busca, comparado a versao

nao hierarquica.

Palavras-chave
Hierarquia de Algoritmos Genéticos, Ordenacdo Topolégica N-
Dimensional, Meta Adaptacéo



Abstract

Tsukahara, Fernando Pirkel. Topological Ordering of Objects Ba-
sed On Hierarchical Genetic Algorithms. Goidnia, 2007. 131p.
MSec. Dissertation. Escola de Engenharia Elétrica e de Computacao,
Universidade Federal de Goias.

Objects in real world are usually complex entities with many attributes, being
represented as instances of n-dimensional data. When human beings (and
machines) need to search huge multidimensional datasets, sorting (and its
maintenance) ease the search process. Despite the fact that traditional sorting
is just a case of topological n-dimensional ordering, Computer Science has
been historically interested on 1-dimensional sorting only, that is, on sorting
based on a single key attribute. On the other hand, Kohonen’s Self-Organizing
Maps (SOM), Soft Computing’s typical approach to deal with topological
ordering, do not work properly for this task either. Many applications (such
as virtual libraries, E-commerce catalogues, web search engines etc), however,
must present many specific n-dimensional objects in 2-dimensional displays
where users should find desired objects with efficiency. In the context of
Multidimensional Data Scaling methods, this problem has been introduced
as “proximity grids” with 100% density, and Genetic Algoritms has emerged
as the best solution among several methods. In this work, it is proposed an
alternative based on hierarchical genetic algorithm with meta adaptation.
Empirical results have shown that the proposed system is faster to converge

compared to the non-hierarchical version.

Keywords
Hierarchical Genetic Algorithms, Topological N-Dimensional Orde-
ring, Meta Adaptation
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CAPITULO |

Introducao

1.1 Visao Geral

O presente trabalho trata de algoritmos de ordenacao e visualizacéo
de conjuntos especificos de objetos (pertencentes a uma mesma classe), que
compartilham um ou mais atributos comuns. Para desempenhar tal tarefa,
apresentamos e validamos empiricamente um sistema baseado em hierarquia
de algoritmos genéticos. O Sistema Proposto organiza topologicamente objetos
especificos (instancias de dados multidimensionais), com vistas na facilitacao
de processos posteriores de busca. Essa situacéo é tipicamente encontrada em
catalogos eletronicos de lojas virtuais (Comércio Eletronico) [Randolph 2002]
e cenarios onde é necessaria a busca de objetos especificos (bibliotecas virtuais
e resultados de mecanismos de busca da internet, por exemplo). Ressaltam-
se, ainda, as caracteristicas unicas do problema sob o ponto de vista de
Computacio Flexivel (Inteligéncia Artificial) e Ciéncia da Computacao.

No contexto de Computacao Flexivel, os Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen [Kohonen 1989] sao a abordagem tipica quando é necessaria a orde-
nacao topolégica de dados multidimensionais. Entretanto existem deficiéncias
na organizacio topolégica de um conjunto de objetos especificos realizada por
Mapas Auto-Organizaveis, pois os prototipos construidos durante o treina-
mento ndo preservam os objetos iniciais, apenas modelam estatisticamente
as informacoes dos objetos (compondo protétipos a partir das caracteristicas
de tais objetos). Por exemplo, se um mapa de Kohonen for empregado para or-
ganizar um conjunto especifico de cores (representados tridimensionalmente
pelas componentes vermelho, verde e azul), usualmente termina com cores,
registradas em seus protoétipos, diferentes daquelas usadas no processo de
treinamento.

A principal meta do presente trabalho é organizar topologicamente
um conjunto especifico de objetos pré-existentes enquanto os protétipos gera-
dos pelos Mapas Auto-Organizaveis deveriam ser exatamente os objetos espe-
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cificos utilizados no treinamento. Neste sentido, mapas de Kohonen foram, de
grande motivacdo para desenvolver uma alternativa adequada ao problema
de interesse.

Historicamente, a Ciéncia da Computacdo interessa-se principal-
mente em ordenacdo unidimensional, ou seja, ordenacdo baseada em um
unico atributo-chave, tais como, quicksort [Hoare 1962], shellsort [Shell 1959]
e heapsort [Williams 1964]. Mesmo quando £ atributos-chave sdo empregados
na ordenacdo somente um dos atributos-chave é utilizado por vez obedecendo
uma ordem de prioridade. Ordenacéo é necessaria (e justificada) com vistas
a consultas futuras em dados armazenados. A manutencdo de uma estrutura
ordenada de dados é vital para propiciar buscas eficientes e muitas estrutu-
ras diferentes tém sido propostas com esse objetivo, como arvores simétricas
binarias: b-trees [Bayer 1971], por exemplo.

O presente trabalho trata de uma versdo generalizada da ordenacéao
tradicional de dnica dimensdo. Um vetor ordenado na ordem ascendente ou
descendente, pode ser considarada uma permutacéo topolégica, onde as dis-
tancias (dissimilaridades) entre os objetos vizinhos estdo sendo minimizadas
(a Figura 1.1 exibe um exemplo desse argumento). A idéia de ordenacao apli-
cando como meta a minimizacdo das distancias entre objetos de um vetor,
foi expandida ao escopo de objetos multidimensionais sendo ordenados numa
matriz bidimensinal.

Vetor desordenado: Vector ordenado:
[7 4 9 8 31 [3 4 7 8 9]
\N/\N/\N/\/ N/ \N/\N/\/
3+5+1+5 1+3+1+1
14 6
Métrica Topoldgica

Figura 1.1: Métrica topologica na ordenacdo de vetores.

1.2 Justificativa

A ordenacdo de dados ou objetos participa do cotidiano de todas as
pessoas de forma direta ou indireta. Os produtos da loja estdo ordenados
por marca, os livros da prateleira estdo ordenados por editora, os CDs e
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DVDs estéo ordenados por estilo musical, os nomes dos alunos na pauta de
frequéncia estdo ordenados por ordem alfabética, o relatério de vendas do
més foi emitido por ordem de data da transacdo comercial e muitos outros
exemplos estdo a nossa volta, mesmo quando imperceptiveis. Nos exemplos
citados, a ordem é aplicavel a objetos (produtos, livros, CDs) ou dados (pauta
de frequéncia, relatério de vendas) e referem-se a itens pertencentes a mesma
classe, compartilhando caracteristicas comuns.

No cenario estudado neste trabalho, um detalhe importante é o cri-
tério de ordenacéo, pois é comum a adocdo de um unico critério (dimenséo,
aspecto, variavel) para ordenar os conjuntos de objetos. A marca do produto,
a editora do livro, o estilo musical do CD, o alfabeto e a data no relatério
sdo exemplos de possiveis critérios unidimensionais para ordenacdo de ob-
jetos. Porém, cada objeto é definido multidimensionalmente, ou seja, possui
diversas caracteristicas ou atributos necessarios a sua descricdo. A multidi-
mensionalidade torna-se mais nitida se citarmos, por exemplo, aparelhos de
telefonia celular. Quantas caracteristicas descrevem um aparelho de telefonia
celular? Eis algumas dimensdes importantes: modelo, fabricante, design, cor,
operadora, valor, tempo de duracédo da bateria, presenca de antena externa,
tamanho da agenda, despertador, camera fotografica, resolucao da camera fo-
tografica, radio FM, capacidade de executar arquivos MP3, expansao da me-
moria do celular via cartdes de memoria, jogos, além de, obviamente, executar
ligacoes telefonicas. Quando um consumidor deseja adquirir um desses apa-
relhos celulares, diversos aspectos serdo considerados, pois o consumidor ira
até a loja para avalia-los e compara-los, segundo varios desses critérios (ou
até mesmo todos). A tarefa de comparar objetos semelhantes torna-se parti-
cularmente dispendiosa, quando os objetos de comparacio apresentam com-
binacées complexas entre suas caracteristicas, como no caso dos aparelhos
celulares.

A multidimensionalidade de caracteristicas dos aparelhos celulares
limitam a capacidade humana em comparar todos os atributos simultanea-
mente, executando um julgamento sobre qual aparelho oferece a melhor re-
lacao custo-beneficio. Algumas vezes, tal procedimento requer a ajuda de es-
pecialistas para a decisdo na escolha de um aparelho adequado ao perfil do
consumidor. Portanto, é inegavel a importante contribuicdo de uma forma de
apresentacao de objetos (a serem comparados) que considere todas as carac-
teristicas multidimensionais intrinsecas a representacdo de tais objetos.

As comparacoes entre objetos multidimensionais podem ser simplifi-
cadas de forma mais racional caso sofram uma reducéo de dimensionalidade.
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Para clarificar essa reducdo de dimensionalidade, cabe lembrar o emprego da
paleta de cores de softwares graficos, onde as trés dimensées de cada cor estao
organizadas (reduzidas) visualmente em duas dimensoes. Os objetos ajusta-
dos a visualizacdo em duas dimensdes necessitam de ordenacéo topolégica (o

Capitulo 2 discute e define o termo “topologia” !

no escopo deste trabalho), a
fim de obter o efeito da reducdo. A cor é determinada por suas quantidades
de pigmentos vermelho, verde e azul, assumindo valores entre 0 e 255. A or-
denacao topolégica de cores impde que cores semelhantes estejam fisicamente
proximas, ou seja, as cores cujos atributos possuem valores préximos serido
vizinhas. Ao observar a cor vermelha na paleta de cores do software grafico
(Figura 1.2), é possivel localizar diretamente, em sua vizinhanca, os tons mais
proximos, como o vermelho-escuro e o vermelho-claro, além dos vizinhos, rosa,

amarelo e alaranjado.

Figura 1.2: Exemplo de paleta de cores.

A reducao de dimensionalidade da paleta de cores é um exemplo
simples e direto de ordenacéo topolégica presente no quotidiano do usuario de
software de Computacdo Grafica. Tal reducéo é aplicavel a qualquer conjunto
de objetos e beneficia o usuario de modo contundente.

Ao aplicar a reducao de dimensionalidade e preservacéo topolégica
no exemplo dos celulares, teriamos os aparelhos com caracteristicas seme-
lhantes sendo vizinhos no mapa e estariam reunidos numa regifo especifica,
enquanto os aparelhos com caracteristicas mais dissimilares estariam afas-
tados. Ao reduzir as k caracteristicas dos aparelhos celulares num mapa de
duas dimensoes, a filtragem visual oferecida pelo mapa focaliza-se em regides
de interesse, descartando rapidamente regides que néo apresentem celulares

interessantes ao comprador.

INa Engenharia est4 relacionado a disposicéo légico de objetos ou elementos. Na matemé-
tica, é a area em que se estudam os espacos topolégicos.
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A construcdo de permutacoes topolégicas abre um leque infinito de
possibilidades de aplicacdo. Se aplicarmos a catalogos eletronicos de produtos,
o consumidor pode localizar a area de interesse no mapa e focar nos produtos
daquela regido. Ele gastara menos tempo para escolher produtos com as
caracteristicas desejadas. Ao levar-se em consideracdo areas promissoras
como o comércio eletronico, podemos citar o trabalho de [Moraes 2006], onde
o catalogo eletronico é baseado numa rede neural do tipo SOM, tendo como
principal caracteristica a preservacao topolégica entre elementos. A pesquisa
difere das intenc¢des do trabalho citado, pois a rede neural SOM busca a
criacdo dos melhores prétotipos, a partir de um conjunto de treinamento e néo
tem a preocupacdo em alocar todos os espacos do mapa, enquanto o objetivo
deste trabalho é encontrar permutacdes com preservacao topoldgica a partir
de um conjunto finito de objetos, levando em consideracéo a possivel natureza
multidimensional dos mesmos.

1.3 Problema e Hipodteses

O problema original de ordenacao topolégica de objetos foi definido
em [Basalaj 2001], como “Matriz de Proximidade”, utilizando algoritmos MDS
(Escalamento Multidimensional) e Algoritmos Genéticos para buscas em co-
lecoes de imagens. Na construgio de matrizes de proximidade, os resultados
apontam algoritmos genéticos como melhor solucdo para matrizes totalmente
preenchidas, ou seja, com objetos em todas as posigoes.

A geracédo de matrizes com preservacao topolégica é tratada como um
problema de permutacio, tanto em [Basalaj 2001] quanto nesta pesquisa. No
entanto problemas de permutacéo, usualmente, resultam em explosdes combi-
natoriais. A complexidade aumenta exponencialmente, de acordo com a quan-
tidade de objetos a serem ordenados. Por exemplo, para permutacées numa
matriz de tamanho 5x5, teriamos aproximadamente 1,55 x 10% (25!) possibili-
dades de ordenacéo, para resolver o problema, considerando a inexisténcia de
objetos repetidos. Neste mesmo contexto, uma matriz 10x10 tem o nimero de
possibilidades elevado para 9,33 x 10'°7 (100!).

O tamanho do espaco de busca afeta diretamente o desempenho do al-
goritmo, pois reconhecidamente a busca num espaco com 107 possibilidades
é uma tarefa computacional extremamente dispendiosa.

O problema desta pesquisa é: como acelerar a busca de mapas topolé-
gicos de objetos multidimensionais baseado em Algoritmos Genéticos?
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A hipétese principal deste trabalho é:

e A presenca de hierarquia em Algoritmos Genéticos acelera a
busca de mapas topolégicos de objetos multidimensionais.

Quanto a hipétese secundaria temos:

e A presenca de hierarquia em Algoritmos Genéticos melhora qua-
litativamente os mapas topoldégicos de objetos com maultiplas di-

mensoes.

1.4 Estrutura dos Capitulos

O Capitulo 2 apresenta a Fundamentacéo Tedrica sobre Algoritmos
Genéticos e Organizacao Topoldogica. Dentro de Computacdo Evolucio-
naria, abordamos a histéria de Algoritmos Genéticos, seus conceitos princi-
pais e operadores. Sobre Organizacao Topolégica, definimos o termo topolo-
gia no escopo deste trabalho, além de apresentar brevemente Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen e Matriz de Proximidade.

O Capitulo 3 dedica-se a descricdo do Sistema Proposto. Detalha-
mos o uso de hierarquia de Algoritmos Genéticos, a funcao de avaliacio e os
novos operadores de variacéo e selecio. Com base nessa estrutura, o sistema
atende a sua proposta de organizar topologicamente objetos multidimensio-
nais.

O Capitulo 4 apresenta os Experimentos e Resultados da valida-
cdo empirica. Expomos a origem das amostras, material e instrumentos uti-
lizados, bem como os resultados obtidos. Analisamos os dados tanto do ponto
de vista da Estatistica Descritiva quanto da Estatistica Inferencial, para os
cenarios de nimeros inteiros e cores.

No Capitulo 5, a Conclusao salienta os resultados obtidos e a cor-
roboracéo da hipétese principal para grandes espacos de busca. Ressaltamos
ainda a rejeicdo da hipétese secundaria, principais contribuicées e trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teoérica

O presente Capitulo apresenta a fundamentacgao teérica do trabalho.
Algoritmo Genéticos e Organizacio Topolégica formam a base tedrica do sis-
tema proposto (Capitulo 3), para busca de permutacdes topolégicas, utilizando
hierarquia de Algoritmos Genéticos.

2.1 Algoritmos Genéticos

2.1.1 Visao Geral

O advento da computacdo eletronica tem provado ser o desenvolvi-
mento mais revolucionario da histéria da ciéncia e tecnologia. Os objetivos de
criar inteligéncia e vida artificiais remetem-nos de volta ao inicio da era da
computacio. Os pioneiros cientistas da computacio, como Alan Turing e John
von Neumann!, foram motivados pela viséo de criar programas inteligentes
com habilidades de auto-replicacéo e adaptacdo ao ambiente. Tais cientistas
estavam interessados em biologia e psicologia, tanto quanto em eletronica, e
observaram sistemas da natureza, como guias metaféricos, para alcancar os
objetivos desejados.

Desde o inicio dos anos 80, ressurgiu o interesse da comunidade ci-
entifica em pesquisar temas com motivacao biolégica, como Redes Neurais e
Computacio Evolucionaria. Na area de Computacédo Evolucionaria, os algo-
ritmos formam uma familia de modelos computacionais, cujo funcionamento
metaforiza a teoria da evolucdo natural de Charles Darwin [Darwin 1906].
Dentre os algoritmos evolucionarios destacamos a programacao genética, es-
tratégias evolucionarias, programacao evolucionaria e os algoritmos genéticos
[Whitley 1994].

10s cientistas utilizaram computacio em tarefas como calcular rotas de misseis e maqui-
nas para decriptografia de comunicacoes durante a II Guerra Mundial
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Os Algoritmos Genéticos sdao a forma mais popular dos Algoritmos
Evolucionarios e tém sido aplicados com sucesso nas mais diferentes areas,
como ciéncia, telecomunicacgoes, engenharia, fisica, industria e comércio. Tais
algoritmos otimizam, por exemplo, sintese de circuitos analégicos, agenda de
plantao médico e projetos de redes 6ticas, entre outros [Melanie 1998].

2.1.2 Breve Historico

Nas décadas de 1950 e 1960 muitos cientistas estudaram independen-
temente sistemas evolucionarios baseados na idéia de utilizacdo da evolucéo
para resolver problemas de otimizacédo na engenharia. A idéia central dos sis-
temas era evoluir populacdes de solucoes candidatas, utilizando operadores
inspirados na variacédo e selecdo naturais.

O cientista alemao Ingo Rechenberg introduziu em meados de 1960
e comeco de 1970 as “estratégias evolucionarias”, método utilizado na otimi-
zacdo de parametros para dispositivos como aerofélios [Rechenberg 1994], a
primeira aplicacdo registrada na area de evolucdo artificial. A mesma idéia
desenvolveu-se posteriormente por Schwefel [Schwefel 1995] em sua tese de
doutorado entitulada “Otimizacdo numérica com modelos computacionais”, de
1974. A pesquisa de estratégias evolucionarias permaneceu ativa, indepen-
dentemente da area de algoritmos genéticos.

Em 1966, Fogel, Owens, and Walsh (1966) [Fogel 1995] desenvolveram
a “programacéao evolucionaria”, onde solucdes candidatas, representadas por
maquinas finitas de estados, evoluem com mutagao randémica entre diagra-
mas de transicoes de estados e selegdo das solucdes mais adequadas. Outros
pesquisadores desenvolveram algoritmos inspirados na evolucéo para apren-
dizado de maquinas. Box (1957), Friedman (1959), Bledsoe (1961), Bremer-
mann (1962), e Reed, Toombs, e Baricelli (1967) [Rawlins 1991] desenvolve-
ram trabalhos nesta area, mas receberam pouca atencio da comunidade cien-
tifica, comparado as estratégias evolucionarias, programacéo evolucionaria e
algoritmos genéticos.

John Holland criou os Algoritmos Genéticos, em meados de 1960, e
continuou o desenvolvimento da técnica na Universidade de Michigan, nas
décadas de 1960 e 1970. Em contraste com as estratégias evolucionarias
e a programacio evoluciondria, o objetivo de Holland né&o foi projetar um
algoritmo para resolver problemas especificos, mas formalizar o fenomeno
da adaptacdo, como ocorre na natureza, desenvolvendo estes mecanismos
em sistemas computacionais. A obra de Holland de 1975 [Holland 1975]
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(Adaptacao em Sistemas Naturais e Artificiais) apresentou os Algoritmos
Genéticos na forma de abstracido da evolucdo biolégica e apresentou um
framework teérico adaptativo.

O Algoritmo Genético tradicional de Holland evolui populacoes de in-
dividuos codificados em representacéo binaria, usando um método de “selecéao
natural” aliado a operadores inspirados biologicamente: cruzamento (reprodu-
céo) e mutacao. Cada cromossomo possui genes (bits) e cada gene representa
instancias particulares de alelos (por exemplo, 0 ou 1). O operador de selecédo
dos cromossomos permite a reproducio baseado na adaptacéo de cada cromos-
somo, e em média, produz cromossomos mais adaptados em relacéo a geracéao
anterior. O cruzamento efetua trocas de subpartes entre dois cromossomos e
muta randomicamente o valor de alguns genes. A introducédo de um algoritmo
com operadores de cruzamento (crossover) e mutacdo representou a evolugdo

da Computacio Evolucionaria.

2.1.3 Conceitos Basicos

A natureza tém sido uma 6tima fonte de inspiracdo para heuristicas
consagradas, como Resfriamento Simulado, Redes Neurais e Colonia de For-
migas. Cada uma dessas heuristicas simula o funcionamento especifico de um
sistema da natureza. Os Algoritmos Genéticos também possuem fundamenta-
cao bioldgica e a grande inspiracio é o modelo da Evolucdo Natural de Darwin
[Darwin 1906]: a natureza seleciona os individuos mais adaptados ao meio,
para reproduzirem, enquanto os menos adaptados morrem. Os sobreviventes
produzirao descendentes similares aos pais, assim cada nova geracéo contém
individuos com caracteristicas paternas, porém mais aptos ao meio que a ge-
racdo anterior. Ocasionalmente acontecem mutacoes aleatérias, e embora, em
sua maioria, causem uma morte rapida para o individuo, algumas mutacdes
levam a espécimes bem-sucedidos, evitando a estagnacdo em minimos ou ma-
ximos locais.

Algoritmos Genéticos podem ser definidos de forma ampla, como um
modelo de busca e otimizacéo inspirados na evolucdo Darwiana e implemen-
tados na forma de uma simulacio computacional?.

Um método de busca analisa varias solugoes e utiliza as informacoes
obtidas, durante o processo, para encontrar solucées melhores. No “espaco
de busca”, estdo disponiveis todas as possiveis solugoes para o problema. A

2Aplicacdo de técnicas mateméaticas em computadores com o propésito de imitar um
processo ou operacio do mundo real.
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otimizacdo tenta encontrar o ponto maximo (ou minimo) global para a funcéo
objetivo, no espacgo de busca em questiao. A Figura 2.1 exibe um exemplo de um
espaco de busca simples, onde os maximos e minimos locais sédo identificaveis
através de inspecdo visual. Outro espaco de busca com varios minimos e
maximos locais é mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.1: Exemplo de um espaco de busca.

Os algoritmos genéticos definem uma linguagem prépria para suas
estruturas de dados computacionais. As solucoes do problema codificadas re-
cebem o nome de cromossomos e representam os individuos que farao parte
da busca. Os cromossomos sdo constituidos de genes. Os genes codificam as
caracteristicas do individuo e os valores que os genes podem assumir sio de-
nominados de alelos.

A simulacéo inicia com a populacéo inicial de solucdes candidatas,
ou seja, cada individuo da populacido codifica uma solucédo potencial para o
problema. Os individuos (possiveis solucées) evoluirédo através de operadores
genéticos de selecao e variacao (cruzamento e mutacao). No caso de uma
populacdo com 100 individuos, teremos inicialmente 100 possiveis solucgoes,
evoluindo, em paralelo, ao longo da execucéo do AG, justificando entao a busca

paralela.
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Figura 2.2: Exemplo de um espaco de busca com vdrios
minimos e mdximos locais.

Se cada individuo da populacao representa uma solucdo candidata,
entdo é necessario avaliar quéo boa é a solucdo para o dominio do problema.
A funcao de “avaliacdo”, ou funcéo de “fitness” é a responsavel por avaliar a
qualidade da solucdo representada por cada individuo. Apés avaliar cada in-
dividuo (possivel solugao) da populacdo, a qualidade deste individuo é quan-
tificada e representara a chance probabilistica de ser escolhido para as ope-
ragoes de variacdo (cruzamento e mutacdo). Portanto os melhores individuos
terao alocadas as melhores chances de reproducao.

As operacoes de variacdo sdo responsaveis por descobrir novas solu-
coes e selecionar quais individuos sobreviverao, a fim de compor a base para
futuras exploracdes [Fogel e Michalewics 1999]. A principal operacéo de vari-
acéo é o cruzamento entre dois individuos, cujos materiais genéticos serao re-
organizados. Usualmente resulta-se desta operacéo, 1 ou 2 novos individuos.
Apébs o nascimento de um novo individuo, existe a probabilidade de muta-
cdo em alguns genes do individuo resultante. Cada gene do individuo recém-
gerado é submetido a um sorteio que obedece a “taxa de mutacio” de forma
probabilistica. O gene sorteado para a operacdo de mutacdo sofrera uma pe-
quena alteracdo em seu material genético. A operacédo de mutacéo caracteriza
um ruido aleatério no cédigo genético, prevenindo a estagnacdao do AG em mi-
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nimos locais (ou maximo, dependendo do problema). Os genes codificam as
caracteristicas de um individuo de forma n-dimensional, ndo existindo um li-

mite com nimero maximo de caracteristicas que um individuo pode codificar.

2.1.4 Algoritmo Genético padrao

O funcionamento de um algoritmo genético pode ser representado pelo
pseudocédigo a seguir:

1. Geragdo da populacgédo inicial (usualmente de forma

aleatédria).

2. Enquanto o critério de parada nao for alcancado,

repita os itens (a), (b), (c), (d) e (e).

(a) Avaliacdo: cada individuo ¢é avaliado e recebe uma
nota de aptidédo (adequacgédo ou fitness) ao dominio do

problema.

(b) Selecédo: os individuos com as melhores avaliacdes,

tém as melhores chances alocadas para a reproducgao.

(c) Reprodugao: o casal de individuos selecionado
através da aptiddo, recombinam-se para gerar

descendentes.

(d) Mutacgdo: alguns genes dos individuos recém-nascidos
podem sofrer pequenas alteracdes obedecendo a taxa de

mutacdo (fixa ou variavel).

(e) Elitismo: a populacdo antiga (pais) é substituida
pela populacadao nova (descendentes) de acordo com o
critério de elitismo. Os melhores individuos da
populacdao antiga sdo inseridos diretamente na nova

populacgao.

3. Retorne a melhor solucdo encontrada.

O pseudocédigo clarifica a metafora da evolucdo natural
[Darwin 1906]. Os individuos (solucées) mais aptos (melhores notas de apti-
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dao) a sobreviver no ambiente (espaco de busca) reproduzem (operadores de
variacdo: reproducio e mutacio), gerando descendentes mais adaptados e eli-
minando naturalmente os menos adaptados (elitismo) por meio da competicao

entre individuos (selecédo natural).

2.1.5 Configuracao Inicial

A abordagem classica de inicializacdo de individuos na populacéo
inicial do algoritmo genético, é a selecdo aleatéria de pontos no espaco de
busca (vide Figura 2.3), pois normalmente néo existem informacées iniciais
sobre o problema. No entanto, em alguns casos é possivel fornecer dicas
ao algoritmo genético com o objetivo de agilizar a busca, determinando, por
exemplo, restricoes a certas areas do espaco de busca ou informar regides de

interesse, como mostra a Figura 2.4.

Figura 2.3: Inicializacdo aleatoria de individuos no es-
paco de busca.

Os individuos iniciais da Figura 2.4 tém origem a partir de conheci-
mento prévio do espaco de busca, com possiveis origens em outras heuristicas
como Resfriamento Simulado (Simulated Annealing), Busca Tabu (Tabu Se-

arch) ou mesmo execucoes anteriores do proprio algoritmo genético.
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Figura 2.4: Inicializacdo de individuos no espaco de busca
a partir de pontos de interesse.

2.1.6 Representacao dos individuos

As solugdes de um determinado problema sdo codificadas em estrutu-
ras de dados computacionais, para que o algoritmo genético possa manipula-
las. Segundo o autor [Fogel e Michalewics 1999]: representacéo de individuos
é mapeamento do espacgo de possiveis soluces para o espacgo de solucoes codi-
ficadas, dentro de alguma estrutura de dados.

Neste contexto, é necessario representar bem os individuos, permi-
tindo uma ligacdo funcional entre pais e filhos, apés a variacdo. Uma ma
representacio pode levar a busca praticamente aleatoéria, portanto esta fase
merece especial atencao.

Entre os principais tipos de representacio destacamos: binaria, bi-
naria codificando real, inteiros, real e estruturas (vetores, matrizes e listas).
Representacoes binarias, por exemplo, foram utilizadas no algoritmo genético
original de Holland e ainda sdo amplamente usadas nos dias atuais.

Segundo [Fogel e Ghozeil 1997], no artigo “A note on Representations
and Variations operators”, ndo existem representacées que levam vantagens
sobre outras, mas a representacéo escolhida deve ser aquela que pareca mais

intuitiva para o problema. Tomemos como exemplo o problema do caixeiro
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viajante: com uma viagem ou tour? de 10 cidades, a representacdo mais
natural é um vetor com os numeros de cada cidade e o indice do vetor

indicando a ordem em que serdo percorridas.
[1 93 47 2 58 6 10]

Uma nova viagem significa uma alteracio de posigdes no vetor:
[1 397 42 5 6 8 10]

Problemas de selecdo sdo usualmente representados de forma bina-
ria. Neste caso, a palavra selecdo indica um subconjunto de itens a serem
escolhidos ou a auséncia/presenca de determinada caracteristica e qualquer
outro problema envolvendo duas possibilidades determinantes no dominio do
problema. A representacédo binaria também pode ser utilizada para codificar
valores reais, nesse caso o algoritmo genético precisara de uma funcéao de “de-
codificacdo” para realizar a operacdo inversa. Representacdes utilizando valo-
res reais costumam ser utilizadas em maximizacdo ou minimizacéo de funcées
matematicas, com parametros continuos, como temperatura ou pressao.

Ao analisar os diferentes tipos de representacoes (ou criar novas)
para cada problema, é necessario optar pela representacdo que também seja
intuitiva para os operadores de variacéo, pois certos tipos de representacao
podem levar os operadores a criar individuos invalidos ou que necessitem
de correcdo. Se uma viagem (ftour) do caixeiro viajante fosse representada
de forma bindaria e sofresse um cruzamento uniforme tradicional, fatalmente
nasceriam individuos onde a viagem completa passaria por uma mesma

cidade mais de uma vez.

2.1.7 Funcao de Avaliacao

A funcido de Avaliacao (aptidao ou fitness) determina a qualidade
relativa das solucdes e a efetividade da busca como um todo. E responsavel
pelo elo entre o algoritmo genético e o problema, podendo ser de dificil
definicdo, quando existem fatores de restricoes e penalidades internas ou uma
combinacédo de multiplos objetivos numa mesma funcéo.

Em algoritmos genéticos, avaliar a qualidade das solu¢ées numa po-
pulacéo é geralmente a operacdo mais demorada. Em alguns casos a funcéo

3Uma viagem completa percorrida pelo caixeiro viajante, passando por todas as cidades
uma unica vez com retorno a cidade de origem.
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de avaliacdo pode ser acelerada, utilizando um valor estimado ou um valor
relativo.

A medida de avaliacdo é produzida a partir da funcédo objetivo do
problema. A funcdo objetivo também mensura como os individuos tém se
desempenhado, no dominio do problema, no entanto ela produz uma medida
“crua” isolada. Tal resultado deve, portanto, ser transformado numa medida
de avaliagao relativa, pois num problema de minimizacéo, por exemplo, a
funcao objetivo pode produzir valores negativos.

Na Equacao 2-1, f é a funcéo objetivo, e g transforma o valor da funcéo

objetivo em um numero ndo-negativo e F' é a avaliacio relativa resultante.

F(x) = g(f(x)) (2-1)

Ao longo do trabalho, referiremos diretamente a medida de avaliacao

com a funcéo objetivo ja normalizada.

2.1.8 Selecao

Selecao € o processo determinante do nimero de vezes, ou tentativas,
que um certo individuo sera selecionado para a variacéo e, portanto, o nimero
de descendentes diretos a serem produzidos.

A selecdo da roleta é um procedimento usual de selecdo, baseado na
aptidao dos individuos. Esta técnica simula um jogo de azar que usa uma ro-
leta para sortear nimeros, como uma “roda da fortuna”. A roleta é um disco di-
vidido em setores, com formato de fatias de pizza. O indicador estatico aponta
para o setor sorteado quando o disco para de girar. Em algoritmos genéticos,
cada setor do disco representa um cromossomo da geracéo pai e a largura de
cada setor representa a adequacéo relativa de um dado cromossomo. A roleta
simulada gera um numero aleatdrio, correspondendo a fracdes da soma das
adequacoes dos cromossomos da populacédo, desta maneira, valores maiores
de adequacéo possuem mais chances de serem escolhidos.

Uma outra estratégia popular é a selecao por torneio. O AG escolhe
aleatoriamente dois individuos e o melhor deles é selecionado para participar
da variacao.

A selecdo pode levar em consideracdo, o nimero de vezes que um
mesmo individuo podera participar do processo de variacdo. Numa estratégia
mais restritiva, o individuo sorteado para a variacéo seria retirado da popu-

lacdo de candidatos a genitores, enquanto numa estratégia menos restritiva o
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individuo sorteado seria utilizado na variacédo e teria suas chances realocadas
para a proxima iteracéo de variacao.

Independente do procedimento de selecédo a ser utilizado, o principal
conceito deste operador é atuar como o filtro através do qual o algoritmo
determina a base para compor a geracdo seguinte.

2.1.9 Variacao

Os algoritmos genéticos dependem diretamente dos operadores de
variacdo para gerar a nova populacao, ou seja, € o ponto chave para evoluir as
solucdes correntes. O cruzamento e a mutacao estiao presentes na maioria
dos algoritmos genéticos e promovem um debate sobre as vantagens e des-
vantagens de cada um.

Cruzamento

O cruzamento (ou crossover) efetua a operacéo de recombinacio entre
os genes do casal selecionado. O cruzamento é dependente da escolha de
uma boa representacio, ja que os descendentes devem possuir caracteristicas
semelhantes as dos progenitores em sua carga genética, ap6s a variacdo. Os
operadores tipicos de cruzamento sdo: cruzamento de um ponto, cruzamento
de multiplos pontos e cruzamento uniforme.

O cruzamento de ponto tinico, combina um par de cromossomos seleci-
onando aleatoriamente o local onde os cromossomos serdo divididos e efetua-
rao a troca do material genético. O exemplo a seguir apresenta um cruzamento
de ponto tinico com ponto de corte na posicéo 4:

Pai 1 (1001 ] 10001101 1]
X
Pai 2 (1110 ] 11011010 1]

Filho 1 [1 001 | 11011010 1]

Filho 2 [1 1 10| 10001101 1]
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O cruzamento de multiplos pontos sorteia um nimero n de pontos,
indicando onde ocorrerdo os cortes no cromossomo afim de gerar os novos
descendentes. O exemplo a seguir apresenta um cruzamento de maultiplos

pontos com cortes nas posicoes 2, 7 e 9:

Pai 1 (L0 0110071 0111 1011]

Pai 2 (L1 |1 101107 1 111 010 1]

Filho1 [1 0 | 1 0110 ] 01 ] 010 1]

Filho 2 [1 1 | 01 100 1] 11 1] 1011]

Os cruzamentos de dnico e multiplos pontos definem pontos de corte
onde o cromossomo sera dividido. O cruzamento uniforme generaliza esta
idéia para todos os genes, transformando cada gene num potencial ponto de
cruzamento. Uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente indica quais
pais suprirdo os descendentes com seu material genético. No exemplo a seguir,
o filho 1 é produzido herdando o gene do pai 1 quando a mascara possui o bit
ligado (1). Quando o bit da mascara for 0, o filho 1 herda o gene do pai 2. O
filho 2 é gerado utilizando o inverso da mascara: se o bit da méascara for 1,
herda o material genético do pai 2 e quando for 0 herda o gene do pai 1.

Pai 1 [1 01 1000111]

Pai 2 (000111100 0]

Mdscara [0 01 1 0 01 1 O 0]

Filho 1 [0 01 111010 0]

Filho 2 [1 0 01 00101 1]

A representacio escolhida é fundamental para determinar os opera-
dores de variacdo. As representacdes com nuimeros inteiros ou reais seguem

estratégias similares as descritas anteriormente, levando em consideracéo a
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natureza da representacéo, utilizando por exemplo, a média entre dois ge-
nes para geracao de descendentes. A estratégia é conhecida como cruzamento
aritmético e, a exemplo das estratégias empregadas na representacio binaria,
obedecem o sorteio de um ou varios genes para a troca de material genético.
Apés o cruzamento aritmético, cada descendente recebe a média matematica
obtida a partir dos valores encontrados nos genes paternos previamente sor-
teados. No exemplo a seguir, os genes 2 e 8 sdo sorteados durante a variacéo:

Pai 1 (0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9]

Pai 2 (0.9 0.4 0.1 0.6 0.2 0.7 0.3 0.2 0.3]

Filho 1 [0.1 0.3 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 0.9]

Filho 2 [0.9 0.3 0.1 0.6 0.2 0.7 0.3 0.5 0.3]

Os problemas de permutacio formam uma classe especial e requerem
operadores especificos de variacdo. O problema do caixeiro viajante, um clas-
sico problema de permutacéo, tera convergéncia comprometida caso utilize os
operadores descritos anteriormente, pois os filhos resultantes podem ser in-
dividuos invalidos no espaco de busca, conforme demonstrado no exemplo a

seguir:
Pai 1 [ 93 47 | 6 258 1 10]
Pai 2 [10 8 2 4 | 97 3 1 6 5 ]

Filho 1 [ 934 7 | 97316 5]

Filho 2 [10 8 2 4 | 6 2 5 8 1 10]

A repeticéo de cidades na mesma viagem e a auséncia de outras, torna
arota de viagem invalida. Uma nova operacéo para corrigir os recém-nascidos
pode ser adotada, mas em geral as operacdoes de comparacdo demandam mais
tempo e processamento. Entre os operadores de variacdo para permutacgoes
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destacamos: cruzamento de primeira ordem, cruzamento parcialmente mape-
ado, cruzamento ciclico e recombinacdo de extremos [Eiben e Smith 2003].

Mutacao

A operacdo de mutacdo garante uma maior varredura do espaco de
busca e evita que o algoritmo genético convirja prematuramente ou fique
estagnado num minimo (ou méaximo) local. Os genes de cada cromossomo
sdo submetidos a um sorteio obedecendo uma taxa de mutacéo. Se o gene for
sorteado para mutar, o gene sorteado tem seu valor alterado. Se o cromossomo
sorteado utiliza a representacio binaria, basta inverter o valor do bit: se o
gene for “1” sera mutado para “0” e vice-versa. No caso de representacdes com
inteiro ou real, o valor do gene sera alterado para um ponto préximo do ponto
onde se encontra. Por exemplo, um gene com valor 9,35 pode ter sua mutacao
limitada para um ponto dentro da faixa 7,35 e 11,35, garantindo que o valor
encontra-se na vizinhanca, mas explorando locais ainda n&o visitados. No
caso de problemas de permutacido a mutacdo normalmente consiste em trocar
a posicao de dois genes, garantindo um ruido aleatério que continua gerando

solucdes viaveis.

Discussao

Os debates acerca de qual estratégia é melhor ou mais necessaria para
a convergéncia de algoritmos genéticos, resultam em alguns pontos de ampla
concordancia [Eiben e Smith 2003]:

1. Depende do problema, mas em geral é recomendavel utilizar as duas
estratégias;

2. Ambas estratégias possuem papéis diferenciados;

3. Um algoritmo genético que possua somente mutacdo é possivel, en-

quanto outro somente com cruzamento é inviavel.

O cruzamento oferece ao algoritmo genético chances de efetuar saltos
no espaco de busca para uma area “entre” a area dos progenitores, enquanto
a mutacéo insere pequenos ruidos mantendo o filho numa regido do espaco
de busca préxima a area dos pais. Segundo [Eiben e Smith 2003], somente a
mutacdo pode introduzir novas informacoes e alcancar um resultado 6timo,

freqiientemente resultante de uma mutacéao de “sorte”.
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2.1.10 Elitismo

O elitismo é a operacédo de descarte dos individuos menos adaptados
no contexto do ambiente em que estdo inseridos. A operacédo é executada
ap6s as operacoes de variacdo, selecionando os melhores individuos, entre
populacdo nova e antiga.

A selecéo da elite obedece taxas variaveis, de acordo com a escolha do
projetista do algoritmo genético, podendo salvar apenas o melhor individuo
da populacao antiga e compor o restante com os novo individuos ou fixar uma
taxa para salvar os 50% mais adaptados da populacdo antiga, somados aos
50% mais adaptados da populacio recém-gerada.
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2.2 Organizacao Topoldgica

A presente Secao destina-se a definir o termo topologia e sua abor-
dagem no escopo do trabalho.

2.2.1 Introducao

A topologia é uma extensao da geometria e inicialmente foi conhecida
como “geometria de lugar” (do latim geometriam situs) e “analise de lugar” (do
latim analysis situs). Observando as raizes gregas da palavra topologia temos
topos = lugar e logos = estudo. O lugar, definido na etimologia da palavra,
refere-se a investigacdo de um espaco para verificar o relacionamento dos
elementos existentes nele [Munkres 1999].

Historicamente, a topologia teve sua investigacao iniciada por Leo-
nard Euler, fisico e matematico suico. Em 1736, Euler resolveu o problema
das “Sete pontes de Konigsberg” (figura 2.5). Euler transformou o problema
num grafo e provou que néo era possivel executar um circuito cruzando as 7
pontes uma unica vez cada, e retornar ao ponto de partida [Euler 1736]. Com
base nessa demonstracdo publicou-se o artigo “Geometriam Situs” ou Geome-
tria de lugar, formulando inicialmente a Teoria dos Grafos. Embora o termo
topologia ainda néo fosse usado, o problema foi resolvido de forma topolégica,
pois as informacoes chave para montar o grafo foram o nimero de pontes (vér-
tices) e seus pontos finais (porcoes de terra representadas pelos nés). De forma
genética, considerou-se os elementos do espaco e como estavam conectados es-
truturalmente, abstraindo o problema de forma matematica.

Figura 2.5: As sete pontes de Konigsberg

A Figura 2.6 exibe o desenho original de Euler publicado no artigo
[Euler 1736]. Euler transformou as porcoes de terra em nés, e interligou os
noés através de vértices.

Oficialmente, o termo topologia foi introduzido em 1847, por Johann
Benedict Listing, em sua obra Vorstudien zur Topologie (Estudos introdutérios
em topologia). Na lingua inglesa, a topologia foi definida em 1883, no perié-

dico Nature, como uma forma de distinguir “geometria qualitativa da geome-
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Figura 2.6: Desenho original de Euler.

tria ordinaria, onde as relacées quantitativas sdo tratadas prioritariamente”
[Kelley 1975]

Esta Secédo é reservada a organizacao topologica e, no contexto
da Engenharia e Computacdo Flexivel, tal organizacdo refere-se a algum
tipo de ordem ou hierarquia entre os elementos do espaco dito topolégico. A
préoxima Subsecido discute os mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM) e
suas métricas para definir qualidade na organizacio topoldgica. Em seguida,
apresentamos a matriz de proximidade.

2.2.2 Mapas Auto-Organizaveis

Os Mapas Auto-Organizaveis, do inglés Self-Organizing Maps (SOM),
foram desenvolvidos na década de 80 pelo finlandés Teuvo Kohonen e consti-
tuem um dos principais modelos na area de Redes Neurais Artificiais.

Uma rede neural pode ser definida como unidades simples de proces-
samento, conectadas de forma paralela e distribuida, com capacidade de ar-
mazenar conhecimento experimental [Haykin 2001]. Posteriormente, tal co-
nhecimento armazenado, é disponibilizado para uso em sistemas que tirem
proveito deste recurso.

A semelhanca com a rede neural biolégica acontece ao adquirir conhe-
cimento a partir do ambiente (num processo de aprendizagem) e armazenar
o conhecimento nas sinapses (forcas de conexéo entre neurénios, conhecidos
como pesos sinapticos). A rede neural produz melhores resultados a medida
que existam mais informacées de entrada disponiveis no processo de aprendi-
zado [Braga, Ludermir e Carvalho 2000]. O aprendizado da rede neural acon-
tece através de um algoritmo de treinamento, onde ajusta-se continuamente
os pesos das conexodes, até que a rede obtenha estabilidade no conhecimento
adquirido.
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As Redes Neurais Artificiais tém sido utilizadas em diferentes areas
de conhecimento, seja em pesquisas cientificas, tecnologia ou negécios, atra-
vés de uma enorme gama de modelos e arquiteturas consagradas. Neste es-
tudo, dedicaremo-nos na abordagem de um modelo especifico de rede neural,
conhecida por SOM (Self Organizing Maps), cujas caracteristicas de aprendi-
zado competitivo e ndo-supervisionado possuem inspiracéo no cortex cerebral
[Kohonen 1989]. A principal propriedade deste modelo é a de se auto organi-
zar, preservando a estrutura topoldgica de padroes apresentados.

O SOM possui duas camadas (entrada e saida) de neuronios artificiais
que ajustam um conjunto de vetores de pesos para modelar uma aproximacéo
com os dados de entrada (os neuronios de saida refletem o aprendizado obtido
a partir das entradas do conjunto de treinamento). Cada um desses vetores
de pesos esta associado com um dos neurénios da camada de apresentacéo,
disposta normalmente na forma de um mapa retangular. Se o mapa tiver
a dimensionalidade do espaco desejado, a associacdo dos vetores de peso
com os neurdnios de saida pode ser interpretado como um mapeamento
multidimensional para um mapa bidimensional. A projecdo de um espaco
nio-linear de grande dimensdo R” em um espaco regular RY de menor
dimensdo, normalmente unidimensional (P=1) ou bidimensional (P=2), é a
principal caracteristica do SOM. A formacéo em um mapa, de agrupamentos
de dados com caracteristicas semelhantes, facilita a visualizacdo das relacées
e similaridades dos itens de dados [Haykin 2001].

Para apresentar a idéia de topologia e mapeamento de espagos multi-
dimensionais em espacos bidimensionais, apresentamos na Figura 2.7 a ilus-
tracdo de um grupo de pessoas a serem utilizadas no treinamento de uma
rede neural do tipo SOM. O grupo de pessoas sera descrito segundo os atribu-
tos sexo, idade e altura.

O problema em questao deseja obter agrupamentos, cujos integrantes
tenham caracteristicas semelhantes. A preservacédo das relacdes topologicas
sao as informacgoes semelhantes mapeadas em neuronios préoximos (vizinhos),
ou no mesmo neurdnio, caracterizando o agrupamento do espaco de entrada.

Durante o treinamento, os exemplos sdo apresentados a rede neural
SOM, cujos vetores de peso modelam estatisticamente aproximagoes dos valo-
res de entrada, usando competicdo néo-supervisionada. Tal competicéo ocorre
entre os neurodnios da camada de saida e disputam entre si a representacao
da informacédo apresentada aos neuronios da camada de entrada. O neurd-
nio vencedor, para a entrada apresentada, tem seu vetor de pesos alterado.
Tal alteracao sensibiliza também os pesos dos neuroénios vizinhos. O raio de
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Figura 2.7: Grupo de pessoas.

alcance da sensibilizacdo da vizinhanca varia ao longo do treinamento, onde
inicia afetando muitos vizinhos e o valor aproxima-se de zero ao final do trei-
namento.

A Figura 2.8 ilustra os neuronios da camada de entrada (sexo, idade e
altura) ligados diretamente a camada de saida. A cada ciclo de treinamento,

o neurdnio vencedor é reajustado para responder ao estimulo recebido.
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Figura 2.8: Camada de entrada e camada de saida da
rede SOM.
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Ao final do treinamento, teremos o conjunto de pessoas ordenadas se-
gundo os critérios sexo, idade e altura. Para ilustrar tal situacdo, apresenta-
mos a Figura 2.9.

(-) <--- ALTURA ---> (+)
(-) <--- IDADE ---> (+)

(M) <--- SEXO ---> (F)

Figura 2.9: Pessoas ordenadas topologicamente.

Um exemplo classico da aplicacdo dos mapas de Kohonen é a visuali-
zacao de correlacoes complexas em dados estatisticos. Os dados, a seguir, uti-
lizaram indicadores macro econéomicos do Banco Mundial de 1992. Ao todo 39
indicadores foram empregados para descrever qualidade de vida (como satude,
nutricéo e servicos educacionais). Paises, cujos indicadores sécio-econémicos
possuiam valores préximos, ficaram posicionados em regides proximas no
mapa. A organizacao topoldogica de todos os fatores pode ser visualizada num
mapa auto-organizavel de Kohonen na Figura 2.10.

Os diferentes agrupamentos do mapa foram automaticamente colori-
dos para descrever a situacdo de cada pais em relacdo aos outros paises. O
mapa ficou conhecido como “mapa da pobreza” e sua estrutura pode ser visu-

alizada no mapa geografico da Figura 2.11.
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Figura 2.10: Mapa de Kohonen para os indicadores ma-
croeconémicos de 1992.

Figura 2.11: Mapa geogrdfico para os indicadores macro-
econémicos de 1992.
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Preservacao topolégica em redes SOM

A propriedade espacial ou topolégica da rede é determinada pelo modo
como sdo definidos os seus vizinhos. No inicio do treinamento, o conjunto
de vizinhos é extenso e pouco definido, fase conhecida por ordenacao global.
Com o tempo o raio da vizinhanca diminui e, no final do treinamento, havera
um ajuste fino (convergéncia) para chegar na melhor auto-organizacdo. A
preservacédo topolégica pode ser avaliada segundo a métrica de qualidade
topolodgica.

Uma forma simples de medir a qualidade topologica de uma rede SOM
é obtendo a média da soma das distancias entre o primeiro neurdénio vencedor
e o segundo neuronio vencedor. Assim quanto maior o resultado obtido, menor
ordenacéo global tera sido alcancada. A Equacao 2-2 demonstra a avaliacéo

de qualidade para mapas bi-dimensionais.

. ) 1
Qualidade Topologica = N Z Q (2-2)

=1

Onde:

{ max(|Lv — LV'|,|Cv — CV'|), se maz(|Lv — LV'|,|Cv — CV'|) > 1
o =

0, caso contrario

N = Quantidade de neurdnios;

Lv = Linha do neurénio vencedor;
Lv' = Linha do segundo vencedor;
Cv = Coluna do neuroénio vencedor;
Cv' = Coluna do segundo vencedor;

As redes SOM sido grande fonte de inspiracdo para nosso estudo
nos quesitos organizacao topoldgica e reducio de dimensionalidade, objetivos
compartilhados com o algoritmo genético proposto.

2.2.3 Matriz de Proximidade

O problema de organizacdo topolégica de objetos multidimensionais
foi originalmente definido por [Basalaj 2001] como uma matriz de proximi-
dade. A matriz de proximidade é uma técnica de visualizacido que permite
apresentar informacoes em alta densidade (reducdo de dimensionalidade).
Cada elemento abstrato de uma colecdo de dados é representado dentro de
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uma célula na matriz, a fim de evitar a sobreposicdo de informacées. Os rela-
cionamentos de proximidade sdo preservados ao agrupar elementos similares
na matriz e mantendo distantes os mais dissimilares.

O tipo de informacéo a ser apresentada, em alta densidade, diz res-
peito a qualquer tipo de dados cujas representacdes visuais nao sdo diretas,
como dados extraidos de tabelas num banco de dados, graficos, imagens, ou
qualquer colecao de dados abstratos, passivel de ser submetida ao calculo de
similaridade entre os itens da colecao.

A apresentacio refere-se a visualizacdo das informacées num mapa
com preservacao topoldgica, onde cada elemento a ser ordenado é represen-
tado dentro de uma das células da matriz, sem sobreposicdo e as relacoes
de proximidade sdo preservadas, agrupando elementos similares e mantendo
distantes os dissimilares.

Origens do problema

Basalaj iniciou o estudo do problema ao ordenar uma colecdo de ima-
gens utilizando algoritmos MDS (Escalamento Multidimensional) para gerar
matrizes de proximidade. O pesquisador obteve sucesso parcial em seu ex-
perimento mas verificou que havia perda de informacéo nas diversas sobre-
posicoes de imagens detectadas nos mapas gerados pelos algoritmos MDS. A
analise do MDS néo leva em consideracio a quantidade total de elementos e o
tamanho do espaco onde os elementos serao alocados, originando uma sobre-
posicao parcial ou até mesmo completa de alguns itens da colecéo.

A partir da capacidade do MDS em calcular similaridade e dissi-
milaridade entre pares de elementos, Basalaj criou algoritmos para forcar a
alocacéo dos elementos a espacos ndo ocupados na matriz, a partir da saida de
um algoritmo MDS, trabalhando com diferentes densidades de preenchimento
na matriz de proximidade. O problema da sobreposicdo pode ser resolvido sa-
tisfatoriamente se apresentarmos o resultado na forma tridimensional, assim
seria possivel apresentar as n-dimensées num eixo de profundidade, gerado
a partir do algoritmo MDS. No entanto, esta seria uma nova extensio do
problema.

Experimentos e resultados com a Matriz de Proximidade

Os algoritmos utilizados por [Basalaj 2001] ordenam um conjunto de n

objetos numa matriz, de forma que objetos similares ocupem células vizinhas
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e estejam separados dos objetos dissimilares.

O autor executou testes utilizando quatro algoritmos diferentes para
o agrupamento dos itens na matriz de proximidade: Greedy, Improved Gre-
edy, Otimizacao “Squeaky Wheel” e Algoritmos Genéticos. Os trés primeiros
algoritmos utilizam técnicas baseadas no MDS (Multi Dimensional Scaling),
um conjunto de técnicas estatisticas usadas na visualizacdo de dados para
explorar similaridades e dissimilaridades entre pares de dados. O algoritmo
genético foi utilizado para gerar uma matriz de proximidade e permutar os
genes dentro da matriz através dos operadores de variacéo: crossover ciclico
[Goldberg 1989] e mutacéo do tipo swap [Reeves 1995].

A qualidade da solucdo é aproximada através de uma funcio de
“perda”, baseada nos coeficientes de dissimilaridade entre os dados. Os trés
algoritmos baseados em MDS sao heuristicas para minimizar a funcao de
perda, garantindo um minimo de dissimilaridade entre os dados arranjados
na matriz.

Na maior parte do experimento, o pesquisador utilizou um ndimero de
células na matriz maior que a quantidade de elementos a serem ordenados.
No entanto, testes estatisticos mostraram que os melhores resultados eram
obtidos ao agrupar dados em matrizes preenchidas totalmente (densidade de
100%).

2.3 Conclusao

Neste Capitulo apresentamos a fundamentacédo tedrica do Sistema
Proposto: Mapas Auto-organizaveis e as Matrizes de Proximidade. A organi-
zacao topolégica, essencial nos Mapas Auto-organizaveis, permanecem como
a grande motivacido na construgio de matrizes organizadas topologicamente.

As Matrizes de Proximidade apoiaram-se principalmente nos algorit-
mos MDS tradicionais e suas respectivas funcoes de “stress” ou “loss” (perda)
para indicar o quanto a matriz resultante representa o desajuste entre os obje-
tos. A funcéo de “stress” sera referenciada no Sistema Proposto simplesmente
como funcdo de avaliacédo, onde, tratando de um problema de minimizacéao,
o algoritmo genético tem como objetivo minimizar o custo calculado na fun-
cdo de avaliacdo. A funcido de avaliacdo, apresentada no préximo Capitulo,
trara uma nova abordagem no calculo de distancia e dissimilaridade, mas ini-
cialmente apoiou-se na métrica de qualidade dos mapas de Kohonen. Neste
intuito, o proximo Capitulo destina-se a clarificar o Sistema Proposto e sua

relacdo com as Matrizes de Proximidade e Mapas Auto-organizaveis.



CAPITULO 3

Sistema Proposto

3.1 Introducao

Neste capitulo, apresentamos um sistema destinado a organizar, topo-
logicamente numa matriz, um conjunto de dados multidimensionais, usando
hierarquia de algoritmos genéticos. No capitulo seguinte, esse sistema sera
empiricamente testado e comparado a versdo genética néo hierarquica, a qual
estaremos nos referindo como versao genética plana.

Algoritmos Genéticos sdo otimizadores de uso geral e adaptam-se
a problemas de maximizacdo ou minimizacdo, dependendo apenas do ob-
jetivo da funcédo de avaliacdo. O Sistema Proposto aplica algoritmos gené-
ticos na busca por matrizes cujas permutacdes entre os objetos (ou itens
de dados alocados em cada posi¢cdo da matriz) minimizem a distancia to-
tal de dissimilaridade. Os tradicionais algoritmos de ordenacdo unidimen-
sional, tais como quicksort [Hoare 1962], shellsort [Shell 1959] e heapsort
[Williams 1964], também realizam uma minimizacéo entre as distancias de
cada item no vetor. A Figura 3.1 demonstra a minimizacao das distancias de
dissimilaridade entre os objetos (aqui representados por nimeros inteiros) de

vetores com dimensao unica:

dados desordenados dados ordenados

[7 4 9 8 3] [3 4 7 8 9]
3+5+1+5 1+3+1+1
S— S—

14| 6

métrica topologica

Figura 3.1: Métrica topolégica em vetores ordenados e de-
sordenados.
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A idéia de minimizacéo, obtida a partir da distancia de dissimilari-
dade entre os itens do vetor, foi expandida ao escopo bidimensional. A distan-
cia de dissimilaridade de cada item da matriz é calculada em relacédo a todos
os outros itens da matriz. Ao minimizar a dissimilaridade entre os objetos,
resulta-se diretamente no mapa topologicamente ordenado.

O Sistema Proposto busca permutacées topologicamente ordenadas, a
partir da geracéo e avaliacdo de individuos (possiveis solugoes). Assim o sis-
tema proposto gera permutacoes (matrizes especificas) originadas das trocas
de posicoes (coordenadas) entre objetos da matriz. Os objetos a serem orga-
nizados de forma topoldgica podem ser unidimensionais (como os nimeros
inteiros) ou multidimensionais (cores, dados estatisticos ou qualquer objeto
com multiplos atributos).

Os algoritmos genéticos agem selecionando as melhores permutacoes,
ou seja, aquelas cujas distancias de dissimilaridade inter-objetos estejam com
o custo minimizado. O vocabulario de MDS (Escalamento Multidimensional)
das matrizes de proximidade [Basalaj 2001] trata este custo (valor a ser
minimizado) como funcéo de “stress” ou desajuste, o qual referenciaremos
simplesmente por funcao de avaliacédo do algoritmo genético.

Apesar das matrizes modelarem tipicamente formas retangulares em
espacos bidimensionais, o sistema proposto pode lidar com qualquer tipo de
forma desde que as relagoes de vizinhanca (entre os objetos do espaco resul-
tante) estejam claramente definidas. Em outras palavras, pode-se trabalhar
na otimizacéo, por exemplo, de um conjunto de dados multidimensionais dis-
postos sobre a superficie de uma esfera (3D). Aplicacdes em realidade vir-
tual aumentada podem usufruir deste tipo de disposicao futuramente. Alguns
exemplos de formas adequadas a acao do sistema proposto estdo mostrados
na Figura 3.2. As formas apresentadas na Figura 3.2, exibem os genes aloca-
dos em formas retangulares, porém mantendo-se as relacoes de vizinhanca, os
genes podem estar inseridos em tridngulos, pentagonos, hexagonos ou mesmo
circulos.

No presente experimento, optou-se pela utilizacdo do formato qua-
drado (primeiro exemplo da Figura 3.2), por sua forma geométrica sim-
plificada. Seguindo os principios de metodologia cientifica, a pesquisa é
iniciada a partir do que acredita-se ser sua forma mais simples, para
mais tarde, partir em direcdo aos aspectos mais complexos do problema
[Lakatos e Marconi 1991].
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Figura 3.2: Exemplos de formas tratdveis pelo sistema
proposto.

3.2 Hierarquia de Algoritmos Genéticos

O Sistema Proposto aplica ao problema uma Hierarquia de Algoritmos
Genéticos. Dois algoritmos genéticos distintos sdo empregados no problema: o
primeiro deles faz a busca por solucées, enquanto o segundo, altera parame-
tros no algoritmo que esta fazendo a busca de solugoes. A hipétese principal
do Capitulo introdutério supde que a Hierarquia de Algoritmo Genéticos ace-
lera tal busca. Os individuos do algoritmo genético posicionado no topo da
hierarquia constituem a populacio de controle, e referem-se aos parametros
do problema, aplicados ao algoritmo inferior da hierarquia. A populacéo loca-
lizada no dominio de solucées (parte inferior da hierarquia) possui individuos
representando as solugdes candidatas para o problema. A Figura 3.3 exibe as
populacgoes e seus respectivos dominios: parametros e solucdes.

dominio dos parametros

(D23@ .. K

dominio das solugdes

Figura 3.3: Hierarquia de algoritmos genéticos no sistema
proposto.

A solucdo genética plana (tradicional) mostrou-se lenta na busca
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por otimos globais. A motivacido de acelerar a solucdo plana levou-nos a
experimentar novos operadores de selecdo de individuos, selecdo de genes
(objetos) e operadores de variacéo.

Tratando-se de um problema de permutacio (explosdo combinatéria),
o cruzamento convencional (através da selecdo de pontos de corte) resultava
em descendentes invalidos no dominio do problema, ou seja, ap6s o cruza-
mento, o individuo poderia ter objetos repetidos na matriz de resultados. O
custo computacional para repara-lo era superior ao de gerar um novo indi-
viduo. A matriz de proximidade [Basalaj 2001] utilizou o cruzamento ciclico
para evitar tal inconveniente. No entanto, optamos por desenvolver o cruza-
mento inter-objetos, um tipo de cruzamento pouco ortodoxo onde apenas um
Unico pai gera um unico filho alterando as coordenadas do conjunto de obje-
tos. A vantagem deste tipo de cruzamento, e justificativa da escolha, é evitar
situacoes de estagnacdo em minimos ou maximos locais [Everett 2001].

Inicialmente trés novos operadores de variacdo foram criados para
o problema de permutacéo e evitavam a geracio individuos invalidos. Cada
operador do cruzamento inter-objetos efetuava de forma particular a troca
de coordenadas entre os objetos, sugerindo entdo, que fossem aplicados em
diferentes momentos.

Durante o calculo da aptiddo do individuo, era possivel avaliar qual
dos genes estava contribuindo de forma mais negativa na avaliacdo. Aprovei-
tando esta caracteristica, 3 novos operadores foram criados para serem uti-
lizados na recombinacédo génica: randomico, deterministico e probabilistico.
Durante a recombinacéo génica, é necessario escolher qual gene sera recombi-
nado e o gene passou a ser escolhido através de um dos 3 novos operadores. O
operador randémico sorteia aleatoriamente o gene a ser realocado. O operador
deterministico, a partir dos calculos pré-efetuados na funcéo de avaliacio, es-
colhe o gene que mais contribui negativamente na nota de aptidao, enquanto
o operador probabilistico atribui probabilidades a cada gene, onde aos genes
mais adaptados ao problema, atribuem-se maiores probabilidades para serem
escolhidos na recombinacéo.

Os operadores foram criados sem o conhecimento sobre qual renderia
melhores resultados. O algoritmo genético posicionado na parte superior
controla exatamente os operadores de variacdo, de selecido génica e de selecao
de individuos, apostando nos operadores obtendo melhores resultados durante
a evolugdo. A meta-adaptacao acerca do problema, garante um auto-ajuste dos
parametros aplicados a populacéo inferior (dominio das solucgoes).

A secao seguinte detalha o Sistema Proposto nos dominios de solucéo
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e parametros.

3.3 Detalhamento do Sistema Proposto

A presente secdo descrevera a representacdo, funcoes de aptidao,
variacdo, selecdo de individuos, selecdo de genes e elitismo do algoritmo
genético posicionado na parte inferior da hierarquia (dominio das solucées).

3.3.1 Representacao

Os individuos sdo representados por arranjos de elementos dispostos
numa matriz totalmente preenchida (densidade de 100% de uso do espacgo util
da matriz), pois trata-se do caso em que os algoritmos genéticos obtém os me-
lhores resultados [Basalaj 2001]. Cada individuo representa uma possivel per-
mutacio topoldgica, onde a alteracdo de posicoes (coordenadas) entre elemen-
tos da matriz, geram novas permutacées, ou seja, novos individuos. Posigoes
na matriz representam genes carregando informacdes sobre as caracteristicas
do objeto, elemento ou dado. Ao tomarmos como exemplo a representacdo de
cores no formato RGB (dados tridimensionais de pigmentos vermelho, verde e
azul) numa matriz de tamanho 5x5, teremos a representacéo das caracteristi-
cas do individuo dispostos em uma matriz multidimensional 5x5x3 conforme

exemplo da Figura 3.4.

E:luel

Red

Figura 3.4: Representacdo matricial no formato RGB

Se os objetos a serem permutados tivessem 15 caracteristicas e dese-
jassemos uma permutacio de tamanho 7 x 7, cada individuo seria represen-
tado por uma matriz multidimensional de tamanho 7 x 7 x 15, ou seja, nédo

existem limites para a quantidade de caracteristicas ou atributos definidos
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numa colecdo de objetos. As miltiplas dimensées dos objetos afetam direta-
mente o desempenho do algoritmo genético, pois uma quantidade maior de
atributos, implica em complexidade superior no momento de avaliar a adap-
tacdo de cada individuo. A multidimensionalidade dos objetos a serem repre-
sentados nao deve ser confundida com a multidimensionalidade da matriz,

neste caso, bidimensional.

3.3.2 Avaliacao

Parte significativa dos esforcos da presente pesquisa, concentraram-
se na funcédo de avaliacdo dos individuos. A funcdo de avaliacdo calcula a
aptiddo de um determinado individuo da populagio frente ao problema, ou
seja, avalia-se a qualidade da solucéo representada pelo individuo. A funcéo
de custo (a ser minimizada pelo processo de otimizacdo), na linguagem dos
Algoritmos Genéticos, é o complemento da funcdo de avaliacdo. Para cada
objeto a;; existe um custo correspondente, onde a distancia euclidiana entre
os objetos |a;; — a;.| € a medida de dissimilaridade entre os objetos do mapa.
A medida de avaliacdo de qualidade dos mapas de kohonen, foi o ponto de
partida para a funcéo de avaliacdo inicial e mostrou-se ineficiente, pois apesar
de avaliar com eficiéncia a dissimilaridade entre vizinhos, deixava a desejar
no qualidade global, ou seja, o resultado final era um mapa composto de
pequenas areas bem ordenadas que ndo se harmonizavam com o restante
do mapa globalmente. A Equacao 3-1 define a funcdo de avaliacédo inicial
incluindo o respectivo custo de dissimilaridade entre os objetos. A funcéo

avalia apenas a dissimilaridade entre os vizinhos ao redor do objeto.

i+1  j+1

flx) = Z Z Jaij — aiel (3-1

e=i—11=j—1

A segunda funcdo de avaliacdo baseia-se na métrica de custo apre-
sentada em [Basalaj 2001] e apresentou bons resultados na ordenacéo glo-
bal, mas deixava deficiente as relagoes entre objetos vizinhos. Ressaltamos
que a pesquisa de [Basalaj 2001] era aplicada a colecées de imagens, obtendo
niveis satisfatérios de ordenacdo, no entanto para ordenacéo de objetos n-
dimensionais, o mapa final produzido pelo algoritmo genético alcancava uma
qualidade global aceitavel, mas as relacées entre vizinhos diretos apresenta-
vam qualidade inferior pois estas relacdes ndo eram preservadas. A aptidéo
do individuo é obtida calculando a dissimilaridade de cada individuo em re-
lacdo a todos os outros elementos da matriz, diferente da funcao de avaliacao
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anterior, cuja avaliacio era baseada numa vizinhanca de raio um (1) e todos
os elementos sdo ponderados pela distdncia Manhattan (maz(|l —i| + |c — j|)).

f(z) :ZZmax(]l—i]+|c—j|).|aij—alc| (3-2)

i=1 [=1
j=1 c=1

Uma terceira fungao de avaliacdo tentou unir as duas métricas de ava-
liacdo, ou seja, uma ordenacéo global de qualidade, mantendo também uma
boa qualidade local entre vizinhos diretos. Os resultados da unido das métri-
cas demonstraram ineficiéncia, pois para cada tamanho de matriz, era neces-
sario balancear de forma precisa a forma de ponderacdo de cada funcéo ao
uni-las numa funcéo mono objetivo. Uma possivel solucdo para este problema
é utilizar algoritmos genéticos de multiplos objetivos, ficando como sugestao
para um trabalho futuro.

A quarta e dltima funcéo de avaliacédo obteve resultados satisfatérios
e significativos. Analisando as funcées de avaliacdo anteriores, ressaltam-se
os atributos dissimilaridade e a distancia afim de alcangcar uma organizacéo
topolégica entre os objetos no mapa. Objetos similares que estdo préximos,
devem permanecer proximos e objetos dissimilares que estao distantes, devem
permanecer distantes. A funcio de aptidao calcula o custo e penaliza objetos
dissimilares que estdo préximos e objetos similares que estdo distantes. A
Figura 3.5 descreve o problema da funcéo de avaliacéao:

CONTRIBUICAO NO CUSTO

conteudo
das células

A

dissimilar | ALTA | BAIXA

similar | BAIXA | ALTA

_ posicdes
" dascélulas

perto  distante

Figura 3.5: Dissimilaridade x Distdncia entre objetos.

Ao observar a Figura 3.5,6 possivel associar o comportamento dese-
jado a funcéo “sela”, apresentada na Figura 3.6 por um paraboléide hiperbé-
lico.
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Figura 3.6: Paraboldide Hiperbdlico.

A sela é um paraboléide hiperbélico que modela exatamente o compor-
tamento desejado para a funcéo de avaliacdo, onde tanto objetos dissimilares
e proximos quanto objetos similares e distantes sdo penalizados através da
funcéo de custo no momento de calcular a aptidao do individuo em questao. A
Equacéo 3-3 define a funcio de avaliacdo do Sistema Proposto:

n

f(P)= Z custo; (3-3)

i=1,j=1

onde o custo é representado pela Equacéo 3-4:

= Xmam Yma:p Xmawymax
custo; = — Z {(Xij,lc - T) (Yij,lc - ) + 1 } (3-4)
1

l=1,c=

A sela foi deslocada para o quadrante de valores positivos, evitando a
inclusdo de valores negativos nas avaliacées. A Figura 3.7 exibe o ajuste da
sela segundo descrita na Equacéao 3-4.
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g 10

A . . . 8
o w 2 : distantes
préoximos

Figura 3.7: Paraboléide Hiperbdlico ajustado ao pro-
blema.

Apresentamos a seguir um exemplo completo do calculo de uma ava-
liacdo para o individuo representado pela matriz ind !. Neste cendrio utiliza-
remos objetos do tipo nimeros inteiros (cujos valores estao entre 1 e 25) a fim
de facilitar a demonstracéo (o Capitulo 4 apresenta os experimentos empiri-
camente testados nos cenarios de numeros inteiros e cores).

ind =
17 24 1 8 15
23 5 7 14 16
4 6 13 20 22
10 12 19 21 3
11 18 25 2 9

A avaliacgao pode ser descrita em 3 fases distintas:

1. Célculo das distancias euclidianas maximas de cada posicédo até
o canto mais distante;

2. Calculo das distancias euclidianas maximas dos valores associa-
dos a cada posicao até o objeto mais dissimilar presente no mapa;

3. Calculo do custo com a funcéo sela (aplicando os valores obtidos
nos itens 1 e 2, penalizando objetos similares distantes e objetos

préoximos dissimilares).

1A matriz de exemplo ind é um quadrado mégico: o somatério de qualquer linha, coluna
ou diagonais principais sempre resultam no valor 65.
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O calculo da matriz com as distancias euclidianas maximas de cada
posicao do mapa até o canto mais distante é exemplificado no trecho de cédigo

3.1. O resultado é acumulado na matriz mdmax.

Codigo 3.1 Calculo das distancias euclidianas maximas até a extre-
midade mais distante.

1 msize = 5;

2 for ia = l:msize

3 for ib = l:msize

4 distcantol = sqrt( abs((ia-1)=*(ia-1))

5 + abs ((ib-1) % (ib-1)) );

6 distcanto2 = sqrt( abs((ia-1)*(ia-1))

7 + abs ((ib-msize) * (ib-msize)));

8 distcanto3 = sqrt( abs((ia-msize)* (ia-msize))
9 + abs ((ib-1) * (ib-1)));

10 distcanto4 = sqgrt( abs((ia-msize)* (ia-msize))
11 + abs ((ib-msize) * (ib-msize)));
12 winnerl = max(distcantol,distcanto?);

13 winner2 = max(distcanto3,distcantod);

14 mdmax (ia, ib) = max (winnerl,winner?2);

15 end

16 end

O exemplo a seguir exibe o calculo detalhado das iteracoes apresenta-
das no trecho de cédigo 3.1.

Para ia=1 e ib=1 temos:
distcantol = 0;
distcanto2 = 4;
distcanto3 = 4;

distcantod4 = 5.6569;
winnerl = 4;

winner2 = 5.6569;
mdmax (1,1) = 5.6569;

Para ia=1 e ib=2 temos:
distcantol = 1;

|
w
~e

distcanto?2

Il
D
[
N
w
[

distcanto3
distcantod4 = 5;
winnerl = 3;

winner2 = 5;
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mdmax (1,2) = 5;

Ao final das iteracgdes teremos ia=5 e ib=5, obtendo:

distcantol = 5.6569
distcanto2Z = 4
distcanto3 = 4
distcanto4 = 0
winnerl = 5.6569
winner2 = 4

mdmax (5,5) = 5.6569;

A matriz mdmazx é utilizada no calculo da funcao de avaliacéo, especi-
almente no custo associado a sela. Ao final das iteragoes para uma matriz de

dimenséo 5x5, mdmax apresenta os seguintes valores:

mdmax =
5.6569 5.0000 4.4721 5.0000 5.6569
5.0000 4.2426 3.6056 4.2426 5.0000
4.4721 3.6056 2.8284 3.6056 4.4721
5.0000 4.2426 3.6056 4.2426 5.0000
5.6569 5.0000 4.4721 5.0000 5.6569

Na segunda fase sdo calculadas as distdncias maximas de dissimila-
ridade (através de distancias euclidianas) entre os valores presentes em cada
coordenada (x,y) da matriz. O calculo é apresentado no trecho de cédigo 3.2,

cuja saida é a matriz ddmazx.

Coédigo 3.2 Calculo das distancias euclidianas maximas entre os
valores de cada gene.

1 msize = 5;

2 menorValor = 1;

3 maiorValor = 25;

4 for ia = l:msize

5 for ib = l:msize

6 ddmax (ia, ib) = max(abs(ind(ia, ib) - menorValor),
7 abs (ind(ia, ib) - maiorValor));
8 end

9 end
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O exemplo a seguir apresenta uma demonstracio das iteracoes apre-
sentadas no trecho de cédigo 3.2.

Variando ia de 1 a 5 e ib de 1 a 5 teremos:

ddmax (1,1) = max(abs (17 - 1), abs (17 - 25)) = 16
ddmax (1,2) = max(abs (24 - 1), abs (24 - 25)) = 23
ddmax (1,3) = max(abs( 1 - 1), abs( 1 - 25)) = 24
ddmax (1,4) = max(abs( 8 - 1), abs( 8 — 25)) = 17
ddmax (1,5) = max(abs (15 - 1), abs (15 - 25)) = 14
ddmax (2,1) = max(abs (23 - 1), abs (23 - 25)) = 22
ddmax (2,2) = max(abs( 5 - 1), abs( 5 - 25)) = 20
ddmax (2, 3) = max(abs( 7 - 1), abs( 7 - 25)) = 18
ddmax (2,4) = max(abs (14 - 1), abs(14 - 25)) = 13
ddmax (2,5) = max(abs(l6 - 1), abs(l6 - 25)) = 15
ddmax (3,1) = max(abs( 4 - 1), abs( 4 - 25)) = 21
ddmax (3,2) = max(abs( 6 - 1), abs( 6 — 25)) = 19
ddmax (3,3) = max(abs (13 - 1), abs (13 - 25)) = 12
ddmax (3,4) = max(abs (20 - 1), abs (20 - 25)) = 19
ddmax (3,5) = max(abs (22 - 1), abs (22 - 25)) = 21
ddmax (4, = max (abs (10 - , abs (10 - 25)) = 15

(4,1) ( ( 1) (

(4,2) ( ( 1) (12 - 25)) = 13
ddmax (4, 3) = max(abs (19 - 1), abs (19 - 25)) = 18

(4,4) ( ( 1) (21 - 25)) = 20

(4,93) ( ( 1) (3 - 25)) = 22

ddmax (5,1) = max(abs (11l - 1), abs (11l - 25)) = 14
ddmax (5,2) = max(abs (18 - 1), abs (18 - 25)) = 17
ddmax (5, 3) = max (abs (25 - 1), abs (25 - 25)) = 24
ddmax (5,4) = max(abs( 2 - 1), abs( 2 - 25)) = 23
ddmax (5,5) = max(abs( 9 - 1), abs( 9 - 25)) = 16

A matriz ddmaz contém as distancias maximas de dissimilaridade de

cada posicao da matriz ind até o gene mais dissimilar.

ddmax =
16 23 24 17 14
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22
21
15
14

20
19
13
17

18 13 15
12 19 21
18 20 22
24 23 16

A 1ultima fase da avaliacédo do individuo efetivamente calcula o custo

“distancia X dissimilaridade”, penalizando os objetos desajustados, obede-

cendo a funcéo da sela. O trecho de cédigo 3.3 exemplifica o calculo para ma-

trizes de tamanho 5x5 com permutacdes topolégicas no cenario de nimeros

inteiros.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Codigo 3.3 Calculo do custo “distancia X dissimilaridade”.

adaptacao = 0;
msize = 5;
for ia = l:msize
for ib l:msize
total = 0;
for ic = l:msize
for id = l:msize
dist = sqgrt(ind(ia,ib)”"2 + ind(ic,id)"2);
md = sqgrt ((ia-ic)”2 + (ib-id)"2);
valorMDmax = mdmax (ia, ib);
valorDDmax = ddmax (ia,ib);
custo = -1 * (( md - (valorMDmax/2) )
* (dist - (valorDDmax/2) ))
+ (valorMDmax=*valorDDmax) /4
total = total + custo;
end
end
adaptacao = adaptacao + total;

end

end

tadas no cédigo 3.3) para o primeiro item da matriz ind(1,1).

Variando ia de 1 a 5 e ib de 1 a 5 teremos:

adaptacao =
ia =1
ib =1

ind(1,1) = 17

0

O Apéndice IIT apresenta a evolucio das iteracoes (conforme apresen-
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Variando ic de 1 a 5 e id de 1 a 5 teremos:
Para ic = 1 e id = 1:

ind(1,1) = 17

dist = 0

md = 0

5.6569
16

valorMDmax

valorDDmax
custo = 0

totalGene = 0

Il
a1

Para ic = 5 e id
ind(5,5) = 9
dist = 8

md = 5.6569
valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 22.6274
total = 600.6631

adaptacao = adaptacao + 600.6631

Até este ponto, foram calculados o custo das distancias e dissimila-
ridades do item ind(1, 1) em relacéo a todos os outros itens da matriz, onde a
variavel cumulativa adaptacao alcangou o valor 600, 6631. As iteracoes demons-
tradas para o item ind(1,1) repetem-se para todos os demais itens da matriz
ind. As variaveis ia, ib, ic e id continuam a variar de 1 a 5. Apresentamos a
seguir, o calculo para o ultimo gene na dltima iteracdo, onde ic e id assumem

o valor 5:

Para ia = 5 e ib = 5:
1.2246e+04

adaptacao

Para ic = 5 e id = 5:
ind(5,5) = 9

dist = 0

md = 0

valorMDmax = 5.6569
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valorDDmax = 16
custo = 0
total = 578.0357

adaptacao = 12823.9001

Ao comparar a adaptacdo da matriz exemplo ind (vide Tabela 3.1) a
uma matriz ordenada topologicamente (conforme apresentado na Tabela 3.2),
verifica-se visualmente a organizacéo topoldgica otimizada entre os objetos
da segunda matriz. A aptiddo calculada para a matriz exemplo alcancou
o valor 12823,9001, enquanto a matriz organizada topologicamente obteve o
valor 10588, 4532.

Tabela 3.1: Matriz ind sem organizacdo topologica.

1712411 | 8 |15
23| 5|7 |14 |16
4 | 6 13|20 22
10112 119 1 21| 3
1118125 2 | 9

Tabela 3.2: Matriz organizada topologicamente.

816 4|3 |1
109 | 7|56 | 2
1312 |11 | 15| 14
23121 (19|17 |16
25124 22|20 |18
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3.3.3 Selecao de Individuos

A selecéo escolhe os individuos mais adaptados ao ambiente para par-
ticiparem da variacio (reproducio). Duas estratégias de selecédo de individuos
foram aplicadas na selecdo dos progenitores:

e Probabilistica - cada individuo recebe uma probabilidade proporcional
a sua posicido no ranking de avaliacdo. Ao somar as probabilidades
atribuidas a cada individuo o valor total é um (1).

e Contraste - o melhor individuo recebe uma probabilidade de 0,9 en-
quanto o pior individuo recebe a probabilidade de 0,1. Os individuos
intermediarios recebem as probabilidades por interpolacdo aritmética
simples.

Em ambas as estratégias de selecdo, é aplicada uma roleta para
sortear os individuos participantes da operacio de variacido. O tipo de selecao
de individuos a ser aplicado é um dos parametros a ser controlado através
do algoritmo superior da hierarquia, assumindo o valor um (1) para a selegdo
“probabilistica” e valor dois (2) para a selecdo de “contraste”.

3.3.4 Selecao de Genes

A natureza do problema, sugestionou melhorias na maneira de seleci-
onar os genes participantes da variacdo, com o objetivo de otimizar a perfor-
mance do algoritmo, ao invés de somente sortear os genes aleatoriamente.

Os genes de cada individuo sdo exatamente os objetos a serem permu-
tados, no cenario ao qual estiverem participando. Os trés (3) operadores de
selecédo de genes sio:

e Randomica - a primeira estratégia de selecao de genes foi a “Randémica”,
uma escolha natural para decidir onde iniciar a variacao.

e Deterministica - o segundo tipo de selecdo de genes chamada “Deter-
ministica”, derivou do processo de avaliacdo dos individuos. Durante a
avaliacdo, obtém-se o somatoério das distancias de um objeto para todos
os seus vizinhos (fase 3 do processo de avaliacéo). Portanto, é possivel de-
terminar qual gene mais contribui de forma incisiva para piorar a nota
de avaliacdo. O gene (objeto) com o valor mais desajustado é exatamente
o objeto selecionado para participar da operacio de variacao.
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e Probabilistica - a terceira estratégia de selecdo de genes derivou da es-
tratégia deterministica. Sendo possivel determinar durante a avaliacao,
o quanto cada gene contribui positivamente ou negativamente para sua
nota de adaptacéo, é possivel estabelecer um ranking qualitativo dos ge-
nes e atribuir probabilidades de serem escolhidos na variacdo. Os genes
mais desajustados topologicamente (contribuindo negativamente para a
aptidao) terdo maiores probabilidades de serem escolhidos.

Os operadores de selecdo de genes fazem parte dos parametros a se-
rem controlados pelo algoritmo genético hierarquico, e assumem respectiva-

mente os valores 1 (randomica), 2 (deterministica) ou 3 (probabilistica).

3.3.5 Variacao

O operador inicial de cruzamento (crossover) foi implementado (num
experimento inicial) da maneira tradicional: os casais eram selecionados para
o cruzamento de acordo com suas respectivas probabilidades e apds o sor-
teio do ponto de corte, os individuo eram recombinados para compor a nova
geracdo. Nesta abordagem tradicional, a maioria dos individuos nasciam de-
feituosos, ou seja, eram solucodes invalidas por se tratar de um problema de
permutacio onde os objetos ndo poderiam repetir-se dentro da matriz de re-
sultados. Os individuos foram submetidos a correcoes, encontrando os genes
repetidos e substituindo-os pelos genes omissos. A operacido de “correcio” dos
individuos invalidos consumia mais tempo que gerar um novo individuo. Se-
gundo [Eiben e Smith 2003], é possivel obter um algoritmo genético funcional
somente com mutacgio, e sem cruzamento, mas o contrario seria impossivel.
Testes iniciais foram realizados aplicando somente a mutacdo durante a va-
riacdo. O operador de mutacéo utilizado foi a “Permutacio de Troca” (Swap
Permutation) onde dois genes eram selecionados randomicamente e trocavam
de posicao. Segundo [Everett 2001], este tipo de variacdo é denominado “cru-
zamento inter-objetos”, onde um unico pai gera um unico filho e apesar de
pouco usual, alterar as coordenadas dos objetos é uma forma de prevencéo
para evitar minimos locais. Apoiado neste relevante argumento, outros 2 no-
vos operadores foram aplicados ao problemas, indo de encontro aos operado-
res tradicionais de permutacéo como “Crossover Ciclico” (Cyclic Crossover),
“Crossover Parcialmente Mapeado” (Partial Mapped Crossover) e “Recombi-
nacdo de Extremos” (Edge Recombination) [Eiben e Smith 2003]. O crossover
ciclico foi o tipo de cruzamento utilizado por [Basalaj 2001], e num trabalho
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futuro sugere-se a comparacéo da eficacia entre a variacio inter-objetos e os
demais operadores tradicionais de permutacéo.

Trés operadores de variacdo foram desenvolvidos e cada pai gera um
anico filho, evitando que o individuo proveniente do cruzamento possua uma
permutacao invalida, contemplando assim, a inexisténcia de objetos repetidos
na matriz.

Os trés operadores de variacao a serem descritos a seguir sao:

e Simples;
e Simples com 3 genes;
e Variacdo na Sub-area.

O primeiro operador nomeado “Simples”, altera as coordenadas de
dois objetos (obedecendo um dos operadores da selecdo de genes). A Figura

3.8 exibe um exemplo da operacao.

Bl . . A
Variacao Simples
—_—
A B
A | = gene sorteado para a variacao simples
B | = segundo gene sorteado para a varia¢do simples

Figura 3.8: Variacdo Simples

O segundo operador de variacédo, “Simples com 3 Genes”, seleciona
3 genes e faz um rodizio das posicoes: o primeiro gene substitui a posicao
do segundo gene, o segundo gene substitui o terceiro e o terceiro assume as
coordenadas do primeiro gene. A Figura 3.9 ilustra a variacéo.

O terceiro operador nomeado “Variacdo na area sorteada”, sorteia
uma sub-area da matriz e os objetos na sub-area sorteada trocam de posicao
aleatoriamente de 1 a n vezes onde n é numero de genes dentro da area
sorteada. A Figura 3.10 ilustra o funcionamento do operador.

As trés estratégias estao inseridas no contexto de cruzamento inter-
objetos [Everett 2001], com um tnico pai gerando um unico filho. Os trés (3)
tipos de variacdo fazem parte dos parametros a serem controlados pelo al-
goritmo genético hierarquico, assumindo respectivamente os valores 1 (Sim-

ples), 2 (Simples com 3 genes) e 3 (Variagcao na sub-area).
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C Variagao simples B
com 3 genes

—

(rodizio de posicoes
entre A,BeC)

=
1

primeiro gene sorteado

on]
1

segundo gene sorteado

(9]
1

terceiro gene sorteado

Figura 3.9: Variacdo Simples com 3 genes

Variag¢do na
area sorteada

Area sorteada = {(3,3),(4,3),(5,3),(3,4),(4,4),(5,4)}

Figura 3.10: Variacdo na sub-drea do mapa

3.3.6 Elitismo

O elitismo na solucao genética plana preserva os 50% melhores indi-
viduos da populacéo antiga e une aos outros 50% melhores individuos da nova
geracdo nascida da operacio de variacao.

O elitismo na solucdo genética hierarquica salva os individuos de
acordo com o nimero de individuos na populacao de pardmetros. Uma po-
pulacdo de parametros com 8 individuos e uma populacédo de solugdes com
64 individuos, resulta numa populacao final de 512 individuos pertencentes
a populacéo de solugoes, pois cada conjunto de parametros (individuo da po-
pulacéo de parametros) sera aplicado aos 64 individuos da populacéo de solu-
coes. O elitismo acontece reunindo os 8 melhores individuos gerados por cada
conjunto de parametros resultando numa nova geracdo com 64 individuos na

populacédo de solucdes compondo a novas base para futuras exploragoes.
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3.4 Detalhamento do Algoritmo superior na hi-

erarquia

A solucédo genética plana expandiu a quantidade de operadores de va-
riacdo, selecdo de individuos e selecédo de genes na tentativa de incrementar a
performance do algoritmo. A complexidade de ajustar todos estes parametros
de forma a dar performance maxima ao algoritmo, mostrou-se um problema
digno de ser avaliado por um segundo algoritmo genético dadas as possiveis
combinacées. A solucdo genética Hierarquica posiciona um algoritmo mais
alto na hierarquia para controlar os parametros do algoritmo de solugées. Os
individuos da populacéo alta carregam em seus genes as configuracoes de se-
lecao de individuos, selecao de genes e operador de variacdo. A presente secdo
descreve os operadores do algoritmo mais alto da hierarquia e suas respecti-

vas especificidades.

3.4.1 Interacao entre os algoritmos

O algoritmo superior na hierarquia interage diretamente com o algo-
ritmo inferior aplicando o conjunto de operadores e recebendo um retorno qua-
litativo sobre a configuracao aplicada. A situacdo pode ser clarificada através
do seguinte exemplo: se tivermos uma populacéo de controle com 4 individuos
e uma populacéo de solucdes com 32 individuos, cada conjunto de parametros
dos individuos da populacio alta é aplicada durante uma geracio na popula-
cdo baixa. A média das notas de aptiddo obtidas a partir do conjunto de para-
metros aplicados, sera a aptiddo do individuo da populacéo de controle com os
respectivos parametros. Ao fim das quatro (4) geracoes (1 geracédo para cada
individuo da populacdo de controle), o algoritmo seleciona os oito (8) melhores
individuos de cada geracdo para compor a nova populacédo de solugées. O ni-
mero de oito (8) individuos é obtido através de (Numero Individuos Populacéo
Solucdes / Numero Individuos Populacdo Controle), ou seja, 32/4. Ressalta-se
entdo uma restricdo com relacio ao nimero de individuos em cada populacéo,
ou seja, o namero de individuos da populacio de controle deve ser um maultiplo
do numero de individuos escolhidos para a populacdo de solucoes.

A populacgdo de controle aplica os parametros na populacédo de solu-
coes, obtendo 4 novas geracoes totalizando 128 individuos. Destes apenas 32
compordo a nova populacao de solucgoes, que recebera os parametros da popu-
lacao de parametros. O elitismo na solucido hierarquica, seleciona os 8 melho-
res individuos gerados por cada conjunto de parametros.
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Os parametros de controle aplicados pela populacdo alta, sao altera-
dos a cada nova geracdo da populacdo alta, pois os mesmos também passar
por operacoes de selegdo, variacdo e mutacio.

3.4.2 Representacao

Os individuos do algoritmo do topo da hierarquia possuem 3 genes

codificados como valores inteiros:

e O primeiro gene determina a estratégia de selecdo de individuos que
pode ser do tipo Probabilistica (1) ou Contraste (2).

e O segundo gene representa as estratégias de variacdo: Simples (1),
Simples com 3 genes (2), Variacdo na area sorteada (3).

e O terceiro gene representa o esquema de selecio de genes, assumindo os

valores Randomico (1), Deterministico (2) ou Probabilistico (3).

3.4.3 Avaliacao

A avaliacéo dos individuos no algoritmo superior, é a média das notas
da funcado de avaliacdo recebidas quando seus parametros sido aplicados a
populacédo de solucées.

3.4.4 Selecao

Os individuos da populacédo de controle sédo selecionados para a ope-
racdo de variacdo seguindo uma distribuicdo probabilistica, de acordo com a
nota de aptidao recebida apéds aplicar seus respectivos parametros. Uma ro-
leta trata de selecionar os individuos para o cruzamento.

3.4.5 Variacao

Os genes da populacédo de controle sdo representados por nimeros
inteiros. O cruzamento na populacio de controle efetua um sorteio aleatoério
entre os valores dos genes de cada pai resultando em apenas um (1) novo
individuo. A exemplo a seguir ilustra a operacio de cruzamento.
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Pai 1 =1 2 1 3]

3.4.6 Mutacao

A taxa de mutacédo é fixa em 5% porque os cromossomos nio séo
longos (apenas 3 genes) e pela necessidade de manter diversidade suficiente
no dominio de parametros para evitar convergéncia prematura. Quando um
gene é sorteado para mutar, o valor da operacdo pode assumir qualquer valor
na faixa de valores disponiveis. Por exemplo, se o gene de variacéo é escolhido
para a mutacio, ele recebera aleatoriamente um valor entre 1 e 3 (possiveis
valores para o gene).

3.4.7 Elitismo

Na populacéo de controle nao foi empregado nenhum tipo de elitismo,
mas a nova populacdo do dominio de solucdes é formada por contribuigdes
iguais a partir da aplicacdo do conjunto de parametros de cada individuo do
dominio superior. As contribuicdes sdo compostas pelos melhores individuos
de cada geracao.

3.4.8 Conclusao

O Capitulo atual apresentou as especificidades do Sistema Proposto
contemplando detalhes da implementacio e exemplos para ilustrar o funcio-
namento dos mecanismos. O proximo Capitulo descreve os experimentos re-
alizados com a solucédo plana e com a solucdo hierarquica apontando uma
comparacio entre ambos através de estatistica descritiva e inferencial para

cenarios de objetos com nimeros inteiros e cores.



CAPITULO 4

Experimentos e Resultados

4.1 Introducao

A principal caracteristica, comum aos algoritmos de ordenacéio, é o
escopo unidimensional, ou seja, o produto final é um ranking (seqiiéncia orde-
nada), contendo os dados dispostos de forma crescente ou decrescente baseado
em algum campo predefinido (chave de ordenacéo). O desejo de expandir a
nocao de ordenacdo ao escopo multidimensional (chaves multiplas), tomando
como base todo o registro (e ndo apenas o campo-chave), foi a principal mo-
tivacdo no desenvolvimento de algoritmos capazes de superar a limitacéo de
unidimensionalidade.

Neste presente estudo, deseja-se ordenar objetos ou dados multidi-
mensionais e apresentar o resultado final em menores dimensdées, particu-
larmente, em mapas bidimensionais. Para concretizar a ordenacido em duas
dimensoes, a primeira tentativa buscou avaliar, empiricamente, a complexi-
dade do problema, escrevendo niimeros aleatérios no papel e tentando ajusta-
los numa matriz 3 x 3. Com base nesta tentativa, percebeu-se a necessidade
de pesquisa computacional especifica.

A Solucédo Genética Hierarquica (Sistema Proposto) foi comparada a
Solucao Genética Plana nos cenarios de nimeros inteiros e cores. No cenario
de numeros inteiros, os objetos sdo unidimensionais. Enquanto no cenario de
cores, os objetos sdo multidimensionais. Nos dois cenarios, utilizou-se matri-
zes de ordem 5, 7 e 10. As Secoes seguintes apresentam maiores informacées
sobre a realizacdo dos experimentos.

4.2 Origem das amostras

As amostras originam-se de simulacées computacionais, executando

30 casos por experimento. Um caso refere-se a uma simulacdo completa
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(até alcancar o critério de parada), utilizando o sistema sem hierarquia
(Solucao Plana) ou o sistema com hierarquia de Algoritmos Genéticos (Solucao
Hierarquica). Cada caso é composto de um cenario (nimeros inteiros ou
cores), um tamanho de matriz (para o mapa resultante) e a presenca ou
auséncia de hierarquia no algoritmo genético. Os casos sdo submetidos aos
experimentos com matrizes de dimensées 5x5, 7x7 e 10x10, nos sistemas
plano e hierarquico, contabilizando um total de 360 casos. A Tabela 4.1 exibe

o resumo de casos para o experimento.

Tabela 4.1: Casos por experimento.

Cenario Tamanho da matriz | AG Plano | AG Hierarquico
Numeros Inteiros 5x5 30 casos 30 casos
Numeros Inteiros Tx7 30 casos 30 casos
Numeros Inteiros 10x 10 30 casos 30 casos
Cores 5x5 30 casos 30 casos
Cores Tx7 30 casos 30 casos
Cores 10 x 10 30 casos 30 casos

4.3 Material e Instrumentos

A secéo a seguir descreve as variaveis e ferramentas (recursos compu-
tacionais) dos experimentos.

4.3.1 Variaveis

O experimento efetua uma comparacdo entre os sistemas plano e
hierarquico, através de manipulacao das variaveis dependentes Custo (V D(C)
e Adaptacédo (VDA) a partir da variavel independente (V' I). Detalhamos a

seguir as principais variaveis avaliadas nesta pesquisa.

e Variavel Independente (V1) - presenca de Hierarquia de Algoritmos
Genéticos.

As Variaveis Dependentes sdo detalhadas de acordo com o custo e
adaptacéo alcancados pelo Algoritmo Genético:

e Custo (VDC) - indica o namero de avaliacoes efetuadas até alcancar
o valor final obtido na variavel Adaptacdo, ou seja, quanto tempo o

algoritmo levou para encontrar a solucdo em ntimero de avaliagoes.
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e Adaptacao (VDA) - indica a melhor aptiddo obtida ao final de 1 caso
completo de simulacdo. Tratando-se de um problema de minimizacéo,
quanto menor o valor da variavel, melhor a qualidade, pois indica que
a distancia de dissimilaridade entre os objetos internos da matriz resul-
tado foram minimizados.

Este trabalho apresenta a seguinte hipétese basica: a presenca de
hierarquia em Algoritmos Genéticos acelera a busca de mapas topolégicos de
objetos multidimensionais.

e Em termos de variaveis temos: VI = VDC(C.

A hipédtese principal refere-se a aceleracdo da busca empregando
Algoritmos Genéticos Hierarquicos (' ]), ou seja, deseja-se um nimero menor
de avaliagoes (V' D(C') até encontrar uma solucéo global.

Como hipétese secundaria, temos: a presenca de hierarquia em Algo-
ritmos Genéticos melhora qualitativamente os mapas topolégicos de objetos
com multiplas dimensoes.

e Expressando tal hipétese em variaveis, temos: VI =— VDA

A hipétese secundaria refere-se a melhoria na qualidade das solugoes
apresentadas, ou seja, a presenca de Algoritmos Genéticos Hierarquicos (V1)
resulta em menores valores de adaptacdo (VDA), comparado ao Algoritmo
Genético Plano.

A presenca de Hierarquia de Algoritmos Genéticos no Sistema Pro-
posto é referenciado como Solugao Hierarquica, enquanto o sistema caracteri-

zado pela auséncia de hierarquia é identificado como Solucédo Plana.

4.3.2 Ferramentas de Desenvolvimento

A ferramenta MATLAB@©' (versdo 7.0.4.352 (R14) Service Pack 2)
foi utilizada na construcdo dos algoritmos genéticos hierarquico e plano. As
simulacoes foram realizadas no préprio software, usando individualmente
seis computadores pessoais da plataforma x86. Néao foi utilizado nenhum tipo
de “Toolbox™? para algoritmos genéticos, além dos recursos de programacéo do

IMatlab é uma marca registrada da MathWorks.

2“Caixa de ferramentas”, conjunto de software computacional aplicivel ao MATLAB,
codificado por especialistas em cada area de relevéncia. Ex.: Toolbox de Redes Neurais,
Toolbox de Loégica Nebulosa, Toolbox de Bioinformatica, Toolbox Estatistica, Toolbox de
Realidade Virtual, Toolbox de Algoritmo Genético e Busca Direta.
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software. A Tabela 4.2 apresenta as configuracées de hardware e os sistemas

operacionais dos computadores usados no experimento.

Tabela 4.2: Configuracoes de hardware e sistemas opera-
cionais dos computadores usados nos experi-

mentos.
Processador Clock Memoéria S. Operacional
AMD Atlhon 64 | 2800 Mhz | 512 MB | Linux Ubuntu 6.06 (32 bits)
AMD Atlhon 64 | 2800 Mhz | 512 MB | Linux Ubuntu 6.06 (32 bits)
AMD Atlhon 64 | 2800 Mhz | 512 MB Debian (64 bits)
AMD Atlhon 64 | 2800 Mhz | 512 MB Windows XP (32 bits)
Pentium 4 2400 Mhz | 256 MB Windows XP (32 bits)
Pentium 4 3000 Mhz | 1024 MB Windows XP (32 bits)

A pesquisa nao tem como objetivo comparar ou avaliar o desempenho

entre diferentes tipos de hardware ou sistemas operacionais.

4.3.3 Cenario de numeros inteiros

A idéia de ordenar nuimeros em duas dimensédes foi utilizada para
explorar as fronteiras do problema de interesse, auxiliando a compreender
melhor a natureza do problema e definir rumos da pesquisa.

O problema da ordenacdo multidimensional apresenta a dificuldade
conhecida como explosdo combinatorial (presente em problemas como o “Cai-
xeiro Viajante”). Em outras palavras, a complexidade aumenta exponencial-
mente com o aumento das dimensdées da matriz. O experimento foi repetido
com matrizes de diferentes tamanhos: 5x 5, 7 x 7 e 10 x 10, cujas complexida-
des em relacio ao espaco de busca sao respectivamente 25!, 49! e 100!, conforme
Tabela 4.3.

O calculo do espaco de busca desconsidera a possivel existéncia de
elementos repetidos no conjunto a ser ordenado, pois diminuiriam os valores,
anteriormente calculados, para o tamanho espacgo de busca. As matrizes foram
“inicializadas” com nimeros inteiros de 1 a n?, onde n corresponde ao tamanho
da matriz (uma matriz de ordem 7, por exemplo, é preenchida de 1 a 49), desta

forma garante-se que néo ha elementos iguais no conjunto.

3Um caixeiro viajante deseja visitar N cidades uma tinica vez, com o objetivo de minimizar
a distancia total percorrida para visitar as N cidades.
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Tabela 4.3: Tamanho da matriz e Tamanho do espaco de

busca
Tamanho da matriz | Tamanho do espaco de busca

3x3 9! = 362880

ix4 161=2,09 x 1053
5%5 251 = 1,55 x 102
6x6 36! =3,71 x 10*!
7Tx7 49! = 6,08 x 10%?
8x 8 64! = 1,26 x 10%
9x9 81! = 5,79 x 10!
10 x 10 100! = 9,33 x 10%°7

4,.3.4 Cenario de cores

O experimento de ordenacédo topolégica em matrizes com nimeros in-
teiros, possibilitou o ajuste e corroboracédo da funcio de avaliacdo dos indivi-
duos e demais operadores genéticos. O presente experimento avalia o sistema
proposto com dados multidimensionais, e para tal, a motivagdo remete aos
mapas de cores de Kohonen [Kohonen 1989] (rede neural SOM), com cores re-
presentadas numericamente em trés dimensoes: vermelho (red), verde (green)
e azul (blue). Diferente dos mapas de Kohonen, o sistema proposto executa
uma busca por permutacoes topoldgicas de qualidade, enquanto os mapas de
kohonen “criam” os melhores protétipos, baseado em entradas do conjunto ini-
cial de treinamento. O presente problema aloca cada cor em uma posi¢ao na
matriz, de forma a preenché-la totalmente. No SOM tradicional, apés o trei-
namento da rede, um unico neuroénio pode responder por varias entradas ou
nenhuma.

O experimento de ordenacédo de cores possibilita avaliar o resultado
visual, permitindo julgamentos imediatos a respeito da qualidade das solu-
coes. O experimento concretiza-se com matrizes de 5%, 7* e 10* ordem, perma-
necendo os mesmos tamanhos do espaco de busca calculados no cenario de
numeros inteiros. A diferenca entre os dois cenarios (nimeros inteiros e co-
res) é a complexidade dos dados a serem ordenados, elevada a trés dimensées
no contexto de cores. O aumento da dimensionalidade causou consideravel

impacto na velocidade de avaliacoes de individuos por segundo.
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4.4 Delineamento Experimental

O experimento de ordenacdo com os objetos cores e nimeros inteiros,
foi submetido as solucées plana e hierarquica com diferentes parametros
para os diferentes tamanhos de matriz. Nas matrizes de tamanho 5x5 e 7x7,
a populacdo de solucdées contou com 64 individuos e oito na populacio de
controle, com um critério de parada de 300000 individuos avaliados. A Tabela
4.4 exibe a configuracao dos parametros critério de parada e quantidade de
individuos na populacédo de solucdes (na solucdo hierarquica existe ainda o
parametro de individuos na populacéo de controle).

Tabela 4.4: Delineamento experimental para matrizes de
ordem 5e 7.

Solucao Plana Solucao Hierarquica
Populacao de solucoes 64 individuos 64 individuos
Populacgao de controle néo aplicavel 8 individuos
Critério de parada 300000 avaliagoes | 300000 avaliacoes

Os experimentos com a matriz de tamanho 10x10 foram efetuados
com 32 individuos na populacdo de solucées e 4 individuos na populacao
de controle e utilizou como critério de parada o nimero total de individuos
avaliados, neste caso 700000. A Tabela 4.4 exibe o delineamento para matrizes
de tamanho 10x10. A complexidade da matriz de ordem 10 exigiu incremento
do numero de avaliacdes no critério de parada, devido ao aumento exponencial
no tamanho do espaco de busca (Tabela 4.3) quando comparado as matrizes
de ordem 5 e 7.

Tabela 4.5: Delineamento experimental para matrizes de

ordem 10.
Solucéao Plana Soluciao Hierarquica
Populacéo de solugoes 32 individuos 32 individuos
Populacao de controle nédo aplicavel 4 individuos

Critério de parada 700000 avaliacoes | 700000 avaliacoes

4.5 Resultados - cenario de numeros inteiros

A presente Secdo descreve os resultados obtidos e compara a solu-

cao tradicional, utilizando algoritmos genéticos (matriz de proximidade, com
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preenchimento de 100% [Basalaj 2001]), ao sistema proposto, aplicando hie-
rarquia de algoritmos genéticos com meta-aprendizagem acerca do problema.
Os resultados sdo analisados através de estatistica descritiva e inferencial
(comparacéo utilizando teste t).

4.5.1 Analise Descritiva

A analise descritiva evidencia caracteristicas da amostra, através de
medidas de tendéncia central (moda, média e mediana), bem como medidas
de dispersao (variancia, desvio padrao e amplitude total).

Matriz de ordem 5

A variavel custo apresentou uma média ligeiramente menor para
a solucdo hierarquica, mas apresentou maior variabilidade (49391,31), com
maximo de 252481 e minimo de 15425. A Tabela 4.6 exibe o resumo da

estatistica descritiva aplicada ao cenario.

Tabela 4.6: Custo em matrizes 5x5 ordenando nimeros

inteiros.
Soluciao Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 20417 15425
Maximo 115969 252481
Média 41974,33 40103,40
Desvio Padrao 20935,49 49391,31

A Tabela 4.7 exibe o resumo comparativo dos dados amostrais obtidos
nas solugdes plana e hierarquica para a variavel adaptacido. Ambas as solu-
coes alcancaram solugdes equivalentes apontadas pelo minimo 264711,33 e
pelo maximo 265134,50. A média das solucdes também apresentou diferenca
pouco significativa, com menor variabilidade na solucéo hierarquica (110,28).
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Tabela 4.7: Adaptacao em matrizes 5x5 ordenando niime-

ros inteiros.

Solucéo Plana | Solucdo Hierarquica
Minimo 264711,33 264711,33
Maéaximo 265134,50 265134,50
Média 264810,35 264820,63
Desvio Padrao 111,64 110,28

Matriz de ordem 7

A variavel custo apresentou melhores resultados em termos de média,
sinalizando um custo equivalente a metade do nimero de avaliacdes da
solucédo plana. A solucéo hierarquica também apresentou menor variabilidade
com desvio padrao de 35854,36. A Tabela 4.8 exibe o resumo do cenario.

Tabela 4.8: Custo em matrizes 7x7 ordenando niumeros
inteiros.

Solucéo Plana

Solucédo Hierarquica

Minimo 137857 63553
Maximo 297921 238657
Média 201884,73 88180,20
Desvio Padrao 40262,72 35854,36

As solucgoes plana e hierarquica obtiveram o mesmo minimo (aproxi-

madamente 5903808,54) de adaptacao, logo ambas alcancaram nivel de qua-
lidade satisfatorio. A solucéo plana apresentou maior variabilidade com um
desvio padrao de 3926,44, apesar do maximo (pior solucdo) ter sido encontrada
pela solucdo hierarquica. Na média a solucédo plana foi um pouco melhor em
termos qualitativos, conforma a analise descritiva na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Adaptacdo em matrizes 7x7 ordenando nime-
ros inteiros.

Solucao Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 5903808,53 5903808,53
Maximo 5917085,88 5920371,39
Média 5908383,32 5908515,01
Desvio Padréao 3926,44 3667,90
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Matriz de ordem 10

A variavel custo apresentou uma grande diferenca entre médias:
593682,07 na solucéo plana e 156281,28 na solucio hierarquica, diferenca de
3,79 vezes. A Tabela 4.10 apresenta os resultados da variavel custo.

Tabela 4.10: Custo em matrizes 10x10 ordenando nime-
ros inteiros.

Solucéo Plana | Solucdo Hierarquica
Minimo 426785 68513
Maximo 698497 517025
Média 593682,07 154883,13
Desvio Padrao 68380,23 108880,71

A solucéo hierarquica, em matrizes de tamanho 10x10, ndo apresen-
tou grandes diferencas na qualidade dos resultados, comparada a solucéo
plana. O minimo (153770729,38) foi alcancado pela solucéo hierarquica apre-
sentando também pouca melhoria em termos de média. A Tabela 4.11 apre-
senta a estatistica descritiva comparando ambas solucdes. A Secdo seguinte
discute a variabilidade das médias através da estatistica inferencial.

Tabela 4.11: Adaptacdo em matrizes 10x10 - Numeros in-

teiros.
Solucgéo Plana | Solucdo Hierarquica
Minimo 153844858,12 153770729,38
Maéaximo 154171527,03 154152940,65
Média 153959905,32 153920178,10
Desvio Padrao 92656,61 103614,47

4.5.2 Analise Inferencial

A analise utilizando estatistica inferencial, verifica diferencas signifi-
cativas entre as médias e evidencia os ganhos em cada tipo de solucao. O teste
t-Student apresenta uma comparacao entre as médias das amostras, apresen-
tadas pelas solucées plana e hierarquica.



4.5 Resultados - cendrio de nimeros inteiros 78

Matriz de ordem 5

A anadlise para o custo, em matrizes de tamanho 5x5, ndo apresenta
diferencas significativas entre os resultados. O nivel de significancia de 0,42
nao descarta a hipétese nula, sinalizando resultados equivalentes para ambos
os tipos de algoritmo (plano e hierarquico).

Tabela 4.12: Custo em matrizes 5x5 ordenando nimeros
inteiros - Teste t.

Solucao Plana Solucao Hierarquica

Média 41974,33 40103,40
Variancia 438294904,60 2439501217,00
Observacoes 30 30

gl 39

Stat t 0,19

P(T<=t) uni-caudal 0,42

t critico uni-caudal 1,68

O nivel de significancia (0,36) superior ao nivel de significincia pré-
estabelecido (0,05) indica que a hipétese nula ndo pode ser rejeitada, ou
seja, as solucoes plana e hierarquica apresentam solucées com qualidade
equivalente.

Tabela 4.13: Adaptacdo em matrizes 5x5 ordenando niu-
meros inteiros - Teste t.

Solucédo Plana Solucao Hierarquica

Média 264810,35 264820,63
Variancia 12462,60 12160,81
Observacoes 30 30

gl 58

Stat t -0,35

P(T<=t) uni-caudal 0,36

t critico uni-caudal 1,67

Matriz de ordem 7

A variavel custo apresenta diferenca significativa entre as médias. O
nivel de significancia observado foi de 5,61631F — 17, logo a hipétese nula deve
ser rejeitada, indicando que a solucéo hierarquica apresenta um custo menor

para alcancar solugoes de qualidade equivalente a solucdo plana. A Tabela
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4.14 apresenta o resultado do teste t-Student para matrizes de tamanho 7x7

na ordenacdo de nuimeros inteiros.

Tabela 4.14: Custo em matrizes 7x7 ordenando nimeros
inteiros - Teste t.

Solucdo Plana Solucio Hierarquica

Média 201884,73 88180,20
Variancia 1621086260,00 1247576742,00
Observacoes 30 30

gl 57

Stat t 11,62

P(T<=t) uni-caudal 0,00

t critico uni-caudal 1,67

O nivel de significancia observado (0,44) esta acima do nivel de signi-

ficancia aceito (0,05) para a variavel adaptacéo. A hipétese nula néo pode ser

descartada, indicando possivel equivaléncia das médias.

Tabela 4.15: Adaptacdo em matrizes 7x7 ordenando ni-
meros inteiros - Teste t.

Solucdao Plana Solucao Hierarquica

Média 5908383,32 5908515,01
Variancia 15416896,40 13060960,61
Observacoes 30 30

gl 58

Stat t -0,13

P(T<=t) uni-caudal 0,44

t critico uni-caudal 1,67

Matriz de ordem 10

A variavel custo repete o resultado alcancado nas matrizes de tama-

nho 7x7. O nivel de significancia (1,91237F — 24) menor que o nivel de sig-

nificAncia do teste t indica que a hipétese nula deve ser rejeitada, ou seja, a

solucdo hierarquica possui um custo menor para produzir solugdes de quali-

dade equivalente as solucdes apresentadas pelo algoritmo genético plano. A

Tabela 4.16 apresenta os resultados comparativos do teste t.

Para o quesito adaptacéo, o nivel de significancia alcancado (0,06)

é superior ao nivel de significancia esperado (0,05), logo a hipétese nula

nédo pode ser rejeitada, indicando que os algoritmos produziram solugoes
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Tabela 4.16: Custo em matrizes 10x10 ordenando nime-

ros inteiros - Teste t.

Solucao Plana

Solucdo Hierarquica

Média 593682,06
Variancia 4675855800,00
Observacoes 30

gl 49

Stat t 18,89
P(T<=t) uni-caudal 0,00

t critico uni-caudal 1,67

154883,13
11504859131,00
30

equivalentes. A Tabela 4.17 apresenta os resultados do teste t-Student para

matrizes de tamanho 10x10.

Tabela 4.17: Matrizes 10x10 ordenando niumeros inteiros

- Teste t adaptacdo

Solucao Plana

Solucdo Hierarquica

Média 153959905,30
Variancia 8585247170,00
Observacoes 30

gl 57

Stat t 1,57
P(T<=t) uni-caudal 0,06

t critico uni-caudal 1,67

153920178,10
10544530083,00
30

4.6 Resultados - cenario de cores

Para o cenario de cores, aplicamos a Estatistica Descritiva na demons-

tracédo das caracteristicas amostrais dos dados, coletados através das simula-

coes computacionais. A Estatistica Inferencial é aplicada na analise de possi-

veis generalizagoes para a populacao.

4.6.1 Analise Descritiva

A Estatistica Descritiva utiliza técnicas para resumir e descrever um

conjunto de dados, através de medidas de tendéncia central como média, moda

e mediana, aliadas a medidas de dispersdo como a variancia, desvio padréo e

amplitude total.
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Matriz de ordem 5

O custo da solucdo hierarquica foi em média (40615,40) bastante
proximo do custo apresentado pela solucédo plana (49460,20), uma diferenca
de apenas 10%. A solucao hierarquica apresentou menor variabilidade repre-
sentada pelo desvio padrao de 44831,22.

Tabela 4.18: Custo em matrizes 5x5 ordenando cores.

Solucéo Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 17025 16449
Maéaximo 211521 261697
Média 49460,20 40615,40
Desvio Padrao 50614,43 44831,22

As matrizes de ordem 5 apresentaram os resultados menos significati-
vos, onde observam-se poucas variagoes entre as solucoes plana e hierarquica.
A solucéo hierarquica apresentou a melhor (5293,42) e a pior (5438,72) adap-
tacdo, sendo em média (5343,06) ligeiramente melhor que a solucéo plana.

Tabela 4.19: Adaptacdo em matrizes 5x5 ordenando cores.

Solucao Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 5297,50 5293,42
Maximo 5422,56 5438,72
Média 5347,16 5343,06
Desvio Padréao 33,19 47,51

Matriz de ordem 7

A solucao hierarquica apresenta uma média bem menor (57%) com
relacdo ao custo para alcancar a adaptacao final. A solucdo plana apresenta
menor variabilidade (57455,89), visto que manteve valores altos (minimo:
114113) para o custo, diferentemente da solucéo hierarquica (minimo: 54337).

Nas matrizes de tamanho 7x7, a variavel adaptacdo indica qualidades
de solucoes bastante proximas. A média obtida na solugao plana (107745,39)
foi ligeiramente menor que a média da solucdo hierarquica (107822,34).
Novamente a solucéo plana obteve a melhor (106623,01) e a pior (109747,41)
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Tabela 4.20: Custo em matrizes 7x7 ordenando cores.

Solucéo Plana | Solucdo Hierarquica
Minimo 114113 54337
Maéaximo 293505 292929
Média 191026,07 121153,00
Desvio Padrao 57455,89 66446,20

Tabela 4.21: Adaptacao em matrizes 7x7 ordenando cores.

Solucao Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 106623,01 106665,00
Maximo 109747,41 109728,94
Média 107745,39 107822,34
Desvio Padrao 760,45 856,77

adaptacdo. A menor variabilidade foi apresentada pela solugcdo plana com um
desvio padréao de 760,45.

Matriz de ordem 10

A variavel custo indica o nimero de individuos avaliados até alcancar
o valor obtido na adaptacédo final. A solucdo hierarquica teve uma média
muito inferior comparada a solucédo plana, praticamente a metade do custo
apresentado na solucao plana. A solucdo plana apresentou o pior individuo
dentre os 60 casos com um maximo de 691512 avaliac¢des. O menor custo foi
apresentado pela solucdo hierarquica, mas néo representa necessariamente
uma solucgdo 6tima, pois o algoritmo pode estagnar num minimo local. Desta
vez a solucdo plana apresentou menor variabilidade com o desvio padréo de
101629,24.

Tabela 4.22: Custo em matrizes 10x10 ordenando cores.

Solucao Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 335969 139553
Maximo 691521 669729
Média 547796,20 339096,47
Desvio Padréao 101629,24 147334,40

No presente problema, tratando-se de uma minimizacio, a variavel

adaptacao tera maior qualidade quando apresentar um valor menor ao com-
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parar ambas as solucoes. Dentro deste contexto, a solucdo plana apresenta o
melhor (1963917,98) e pior (1972076,11) individuo, respectivamente o minimo
e 0 maximo, dentre os 60 casos da amostra. Na média, a solucédo hierarquica

apresenta uma média melhor e o desvio padrdo demonstra menor variabili-
dade.

Tabela 4.23: Adaptacdo em matrizes 10x10 ordenando co-
res.

Solucdo Plana | Solucao Hierarquica
Minimo 1963917,98 1964325,56
Méaximo 1988766,81 1973189,69
Média 1972076,11 1969332,60
Desvio Padrao 7082,56 2228,79

4.6.2 Analise Inferencial

Apés verificar diferencas importantes através da andlise descritiva,
apresentamos um estudo da significancia das diferencas evidenciadas anteri-
ormente. A Estatistica Inferencial apresenta técnicas que permitem verificar
generalizagoes a partir da amostra, entao torna-se possivel afirmar se existe
ganho no uso da Solucdo Hierarquica (Sistema Proposto) em relacédo a Solugédo
Plana.

Através do teste t-Student avaliaram-se os experimentos nos diferen-
tes tamanhos de matriz, com nivel de significaincia de 5%, valor tipicamente
aceito na comunidade cientifica. A analise verifica as variaveis custo e adap-
tacdo na ordenacédo de cores com matrizes de ordem 5, 7 e 10, presumindo
variancias diferentes.

Matriz de ordem 5

A variavel custo ndo apresentou resultados significativos para ma-
trizes de tamanho 5x5. O nivel de significancia efetiva alcancada foi de 0,23,
indicando que a hip6tese nula néo pode ser rejeitada. A Tabela 4.24 apresenta
um resumo do teste t.

A adaptacdo em matrizes 5x5 alcancou o nivel de significancia efetivo
de 0,35, ou seja, a hipétese nula nao foi rejeitada pois néo existe diferenca
significativa entre a diferenca de médias. O resumo do teste t pode ser
observado na Tabela 4.25.
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Tabela 4.24: Custo em matrizes 5x5 - Teste t.

Solucdo Plana Solucgao Hierarquica

Média 49460,20 40615,40
Variancia 2561820149,00 2009838161,00
Observacoes 30 30

gl 57

Stat t 0,71

P(T<=t) uni-caudal 0,23

t critico uni-caudal 1,67

Tabela 4.25: Adaptacdo em matrizes 5x5 - Teste t.

Solucdo Plana Solucao Hierarquica

Média 5347,16 5343,06
Variancia 1101,75 2257,16
Observacoes 30 30

gl 52

Stat t 0,38

P(T<=t) uni-caudal 0,35

t critico uni-caudal 1,67

Matriz de ordem 7

A Tabela 4.26 apresenta o teste comparativo para a variavel custo.
O nivel de significancia efetivo (0,00002) é menor que nivel de significancia
limite (0,05), logo a hipétese nula foi rejeitada, ou seja, as solucdes néo sdo
equivalentes em termos de custo, pois o sistema proposto possui um custo
menor para ordenar topologicamente objetos do tipo cor, em matrizes de
tamanho 7x7.

O teste comparativo para a adaptacdo em matrizes de tamanho 7x7
apresentou um valor de nivel de significancia efetivo unicaudal (0,35) maior
que 0,05, logo a hipétese nula nao foi rejeitada, ou seja, em matrizes de
tamanho 7x7 ndo ha diferencas significativas de médias. O resumo do teste
t pode ser observado na Tabela 4.27.

Matriz de ordem 10

O teste t utilizado na analise da variavel custo, contemplando as solu-
coes plana e hierarquica, é apresentado na Tabela 4.28. O nivel de significan-
cia efetivo unicaudal (0,000000002) é menor que alfa (0,05), logo a hipétese
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Tabela 4.26: Custo em matrizes 7x7 - Teste t.

Solucdo Plana Solucgao Hierarquica

Média 191026,06 121153,00
Variancia 3301179868,00 4415097044,00
Casos 30 30

gl 57

Stat t 4,35

P(T<=t) uni-caudal 0,00

t critico uni-caudal 1,67

Tabela 4.27: Adaptacdo em matrizes 7x7 - Teste t.

Solucdo Plana Solucao Hierarquica

Média 107745,39 107822,34
Variancia 578282,30 734054,35
Observacoes 30 30

gl 57

Stat t -0,36

P(T<=t) uni-caudal 0,35

t critico uni-caudal 1,67

nula de que as solugdes sdo equivalentes no custo foi rejeitada, ou seja, a solu-
cao hierarquica possui um custo menor para ordenar objetos topologicamente
em mapas de tamanho 10x10, com diferenca significativa entre as médias. O
valor t observado, igual a 6,38, esta na regifo critica (t critico = 1,67).

O teste comparativo dos dados das amostras das solugoes plana e hie-
rarquica para a variavel adaptacéo apresentaram um valor efetivo unicaudal
(0,03) menor que o nivel de signifcancia (0,05), logo a hipétese nula (solugdo
sdo equivalentes) foi rejeitada, ou seja, em matrizes de tamanho 10x10, a so-
lucéo hierarquica produz valores com melhor adaptacdo em relacio a solucéo
plana, pois a diferenca de médias é significativa (veja a Tabela 4.29).

4.7 Discussao

O Sistema Proposto (solucdo hierarquica) apresentou resultados sa-
tisfatorios, corroborando parcialmente a hipétese principal, pois o ganho da
solucdo hierarquica nédo é observado para matrizes pequenas (tamanho 5x5).
No entanto apresenta ganhos superiores a 100% em matrizes maiores (tama-
nhos 7x7 e 10x10). O espaco de busca das matrizes de tamanho 7x7 é apro-
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Tabela 4.28: Custo em matrizes 10x10 - Teste t.

Solucdo Plana  Soluc¢ao Hierarquica

Média 547796,20 339096,46
Variancia 10328501961,00 21707424799,00
Observacoes 30 30

gl 52

Stat t 6,38

P(T<=t) uni-caudal 0,00

t critico uni-caudal 1,67

Tabela 4.29: Adaptacdo em matrizes 10x10 - Teste t.

Solucdo Plana Solucao Hierarquica

Média 1972076,11 1969332,60
Variancia 50162629,93 4967498,94
Observacoes 30 30

gl 35

Stat t 2,02

P(T<=t) uni-caudal 0,02

t critico uni-caudal 1,68

ximadamente 1037 vezes maior que o espaco de busca da matriz de tamanho
5x5 (veja Tabela 4.3) e 10'3? vezes mais possibilidades na matriz de tamanho
10x10, onde justifica-se entao a necessidade da solucéao hierarquica quando a
complexidade aumenta exponencialmente.

O efeito na reducgédo do custo foi observada tanto no experimento com
numeros inteiros quanto no experimento com cores, ou seja, aumentar a com-
plexidade dos objetos (unidimensional e tridimensional, respectivamente, néo
aumenta a complexidade da busca). A Tabela 4.30 apresenta uma sintese dos
resultados comparativos apresentados anteriormente em relacdo a hipétese
nula (H,).

A hipétese secundaria sugere melhorias qualitativas ao utilizar hie-
rarquia de algoritmos genéticos. No entanto, tal hipétese foi corroborada ape-
nas para as matrizes de tamanho 10x10 no experimento de cores, ou seja,
neste caso especifico, 0 aumento da complexidade dos objetos (de unidimensio-
nal para tridimensional) a serem arranjados topologicamente foi significativo.

A seguir, apresentaremos os melhores resultados obtidos em cada
cenario, exibindo e discutindo o melhor caso coletado a partir do conjunto de
30 amostras em cada configuracdo de tamanho de matriz.
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Tabela 4.30: Sintese da andlise estatistica inferencial

para Hy.
Numeros Inteiros Cores
Adaptacao Custo Adaptacao Custo
5x5 | ndo rejeitada | ndo rejeitada | ndo rejeitada | nao rejeitada
7x7 | ndo rejeitada rejeitada nao rejeitada rejeitada
10x10 | nao rejeitada rejeitada rejeitada rejeitada

A qualidade da solucéo produzida é subjetiva, analisamos os resulta-
dos encontrados no cenario de numeros inteiros para matrizes de tamanho
5x5: a Tabela 4.31 apresenta a solugdo encontrada pelo algoritmo genético
plano e a Tabela 4.32 apresenta a solugdo hierarquica.

Tabela 4.31: Resultado 5x5 encontrado na solucdo plana
para niimeros inteiros.

8|6 |4 ]| 2
10 9 | 7|5
12|11 15|14 | 13
16 | 17 | 19 | 21 | 23
18 | 20 | 22 | 24 | 25

=

w

Tabela 4.32: Resultado 5x5 encontrado na solucdo hierdr-
quica para niimeros inteiros.

816 4|3 |1
101 9 | 7 |5 | 2
13|12 |11 | 15| 14
2312111917 | 16
25124 22|20 |18

As duas solugoes apresentam o mesmo valor de adaptacédo
(264711,33), ou seja, as distancias e dissimilaridades entre os objetos séo
as mesmas. Porém ao observar a Tabela 4.31 notam-se os extremos (1 e 25) na
mesma lateral, ao passo que na Tabela 4.32 os extremos (1 e 25) encontram-se

em cantos opostos.
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As Tabelas 4.33 e 4.34 apresentam respectivamente a aptidéo final
das solucées plana e hierarquica para matrizes 7x7. Ambas as solucdes
obtiveram a mesma aptidéo final (5903808,53) e novamente, a solucdo plana
aloca os cantos de uma das laterais para os extremos (1 e 49), enquanto a
solucdo hierarquica posicionou os extremos em cantos opostos, de forma a

generalizar a organizacéo topolégica de forma mais intuitiva.

Tabela 4.33: Resultado 7x7 encontrado na solugdo plana
para numeros inteiros.

35|37 (39|43 |46 |47 | 49
32133 |36 |40 |42 | 44 | 48
2913031343841 |45
26 | 272822 23|24 |25
211201916 12| 9 | 4
1817114 (10| 8 | 6 | 3
151311 | 7 | 5 | 2|1

Tabela 4.34: Resultado 7x7 encontrado na solucdo hierdr-
quica para niimeros inteiros.

49 | 48 | 45|43 |39 |37 | 35
47 | 44 | 42 | 40 | 36 | 33 | 32
46 1413834 |31|30]|29
25|26 | 27|28 22|23 |24
211201916 12| 9 | 4
1817114 (10| 8 | 6 | 3
151311 | 7 |5 | 2|1
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Nas matrizes de tamanho 10x10, a solucédo hierarquica encontra um
minimo global de melhor qualidade. A solucdo plana obteve uma aptidao
final (153844858,12) inferior a aptidao apresentada pela solucdo hierarquica
(153770729,38). As Tabelas 4.35 e 4.36 apresentam, respectivamente, os
resultados para as solugdes plana e hierarquica.

Tabela 4.35: Resultado 10x10 encontrado na solucdo
plana para niimeros inteiros.

23 |27 37140 |50 (89 93|96 |99 100
22126 |35(39 |48 |81 87|91 |95| 98
19 124 133 |38 |46 |62 |82 |86 |92 | 97
1712128 |36 |43 |61 |77 |83 |88 | 94
14 |18 |25 134 |41 60|73 80|84 | 90
11 115120 32|42 | 57|67 |76 |79 | 85
8 |12 116 |31 |44 |55 |63 |70 |75 | 78
4 11013 |30 (45|53 |59 66|71 | 74
3|16 |9 29|47 |52 |56|64|68| 72
1|2 |5 |7 49|51|54|58|65| 69

No contexto de matrizes com tamanho 10x10, a solugdo hierarquica
encontrou uma permutacao favoravel ao mapa através dos nimeros posicio-
nados nos cantos, contribuindo com a organizacio topolégica do restante da

matriz.

Tabela 4.36: Resultado 10x10 encontrado na solucdo hie-
rdrquica para niimeros inteiros.

3|14 |7 |12/16|23 29|30 34
1013|1722 |28 |31 |35 | 37
9 1518 |21|26 |32 36 |38| 43
8 |14 |19 | 24 | 27 | 33 | 39| 42 | 45| 47
11 120 | 25140 | 41 | 44 | 46 | 48 | 49 | 50
51|52 |53 |55 |57|[60|61|76|81| 90
54 | 56 | 59 | 62 |68 | 74 | 77 |82 | 87| 94
58 |63 |65 |69 | 75|80 |83 |86|91| 96
64 (66 |70 | 73| 79|84 88|92 |95 99
67 |71 72|78 |85|89 93|97 |98 100

oY DNO| =
»
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No cenario de cores a solucéo plana alcancou a aptidao (qualidade) de
5297,50 e solucdo hierarquica 5293,42. A Figura 4.1 exibe a aptidéo final do
melhor caso obtido na solugdo plana e a Figura 4.2 exibe a aptidao final do
melhor caso encontrado pela solugao hierarquica.

Figura 4.1: Resultado 5x5 para a solucdo plana.

Apesar da solucéo hierarquica ter obtido o menor custo de ajuste das
cores, visualmente a solucédo plana organizou melhor os tons avermelhados,
enquanto a solucdo hierarquica ajustou de forma otimizada os tons esverde-
ados, imprimindo um julgamento subjetivo de qual solugdo exibe a melhor

organizacéo topolégica.

Figura 4.2: Resultado 5x5 para a solucdo hierdrquica.
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Para matrizes de tamanho 7x7, o melhor caso obtido na solucdo plana
alcancou aptidao de 106623,01, enquanto o melhor caso da solucao hieraquica
obteve 106665,00. As Figuras 4.3 e 4.4 exibem os melhores casos de cada tipo
de solucao.

Figura 4.3: Resultado 7x7 para a soluc¢do plana.

A solugdo plana tratou melhor os tons esverdeados enquanto a solu-
cao hierarquica arranjou de forma otimizada os tons azuis. Apesar da solugédo
plana ter sido matematicamente superior, analisando subjetivamente, o re-
sultado da solucédo hierarquica parece mais organizado que a solucédo plana
pois as células centrais da solucdo plana causam certo desconforto.

Figura 4.4: Resultado 7x7 para a solucdo hierdrquica.
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No cenario de cores, as matrizes de tamanho 10x10 foram submetidas
as solucgodes plana e hierarquica. O valor minimo alcancado pela solucéo plana
em 30 casos foi de 1963917,98. A Figura 4.5 exibe o0 mapa topoldgico de tal
caso. Dentre os 30 casos executados pela solucéao hierarquica, o valor minimo
foi 1964325,56. A Figura 4.6 apresenta o mapa topolégico produzido pela
solucédo hierarquica.

Figura 4.5: Resultado 10x10 para a solucdo plana.

Ambas as solucoes tiveram dificuldade para tratar os tons esverdea-
dos, mas analisando as cores mais avermelhadas, a solucéo hierarquica apre-
senta uma ordenacéo global mais harmoniosa quando comparada a solugdo
plana.

Figura 4.6: Resultado 10x10 para a soluc¢do hierdrquica.



CAPITULO 5

Conclusao

5.1 Consideracoes gerais

As meta-heuristicas formam uma classe importante de técnicas apli-
caveis na resolucao de problemas modernos, cada vez mais complexos, onde
inexiste vasta informacéo a respeito. O sucesso da Computacao Evolucionaria
deve ser atribuido a robustez da técnica, passivel de modificacées na heu-
ristica para adequa-la ao problema em questido. Neste sentido, o Sistema Pro-
posto modificou o operador tradicional de cruzamento (crossover), a fim de ace-
lerar a busca computacional por 6timos globais, no contexto de permutacées
topolégicas. A variacdo, recombinacado génica, utilizou trés novos operadores
baseado em cruzamento interobjetos.

A hieraquia de Algoritmos Genéticos, aplicada ao Sistema Proposto,
constitui-se de um algoritmo para dominio de parametros, situado no topo
da hierarquia, e outro para o dominio de solucdes, posicionado na base. O
algoritmo genético do topo é capaz de adaptar-se ao ambiente e controlar, de
forma eficiente, os parametros ajustaveis na populacdo de solu¢oes. Podemos
definir essa capacidade como meta-adaptacdo, onde a observacio da evolucao
dos individuos no ambiente guia o processo de otimizacéo.

A validacédo empirica do modelo hierarquico proporcionou a corrobora-
cao parcial da hipétese principal, isto é, o modelo acelerou a busca de mapas
topolégicos apenas em grandes espacos de busca (iguais ou superiores a 10%2).
De forma geral a hipétese secundaria foi rejeitada, pois a melhoria qualita-
tiva dos mapas foi observada apenas no cenario de cores com matrizes 10X10.
Sendo que em todos os outros casos, nao houve melhoria. A qualidade apre-
sentada foi equivalente a obtida no algoritmo sem hierarquia.
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5.2 Principais contribuicoes

A pesquisa demonstrou aplicabilidade de hierarquia de algoritmos ge-
néticos na organizacdo de mapas topolégicos. Os resultados validaram empi-
ricamente o modelo proposto e confirmaram sua eficiéncia diante do problema
de explosdo combinatéria. A aplicacdo da meta-heuristica foi satisfatéria, ao
levar em consideracao a inexisténcia de um método deterministico para busca
de mapas topoldgicos de objetos multidimensionais.

As principais contribuicdes podem ser resumidas na reducéo do custo
computacional, através da hierarquia de algoritmos genéticos, e na métrica

da funcéo de avaliacio, descritas a seguir:

e A hierarquia de Algoritmos Genéticos acelera o Algoritmo Genético tra-
dicional em problemas de explosido combinatéria, diminuindo o custo
computacional na busca de um é6timo global. Os resultados significati-
vos foram observados em espacos de busca iguais ou superiores a 10

possibilidades, no dominio de solugées.

e A métrica da funcao de avaliacdo, com custo modelado pelo paraboléide
hiperbdlico, generaliza a comparacdo qualitativa entre objetos descritos
por n-dimensdes, pertencentes a mesma classe. A métrica é aplicavel a
qualquer conjunto de objetos passivel de ser representado no algoritmo
genético; podendo, ainda, ser utilizado em outras heuristicas como colo-

nia de formigas ou particle swarm.

5.3 Trabalhos futuros

Os experimentos ndo forneceram o ponto exato em que o uso de hie-
rarquia em Algoritmos Genéticos torna-se eficiente, pois apenas algumas con-
figuracoes foram utilizadas (matrizes 5x5, 7x7 e 10x10). Sabemos, contudo,
que este ponto encontra-se no intervalo de matrizes 5x5 (aproximadamente
10%° possibilidades) até matrizes 7x7 (aproximadamente 10°? possibilidades).
Para determinacao de tal ponto, em trabalhos futuros, sugerimos a utilizacao
de outras formas geométricas para os mapas topolégicos, bem como o preen-
chimento parcial da matriz de resultados, ou seja, densidade inferior a 100%.

O Sistema Proposto utilizou esquemas de variacdo derivados da re-
combinacio entre objetos do mapa, denominado cruzamento interobjetos (um
Udnico pai gera um novo descendente). Para um estudo futuro, sugere-se com-
paracao direta com a pesquisa de [Basalaj 2001], onde utilizou-se o operador

de variacao do tipo “crossover ciclico”.
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As contribuigoes do presente trabalho permitem aplicacées diretas em
catalogos eletronicos, utilizados em e-commerce. A busca de produtos, numa
determinada categoria, é acelerada pela visualizacdo topolégica dos objetos,
portanto ha reducéo no tempo de escolha do produto desejado.

Acreditamos que a técnica, utilizada no Sistema Proposto, é aplicavel
a problemas de segmentacédo de dados. Apds encontrar classes, por meio da
segmentacdo, é possivel otimizar a visualizacdo dos dados, sem o eventual
efeito da sobreposicéo de resultados.

Numa visdo futurista, a limitacdo bidimensional na visualizacédo dos
mapas pode ser substituida por uma esfera tridimensional. A organizacédo
topolégica estaria distribuida por toda a superficie da esfera e ao rotaciona-la
seria possivel observar todos os objetos.

5.4 Mensagem Final

Através das técnicas de metodologia cientifica, o trabalho possibili-
tou a verificacdo de suma importéancia de todas as etapas de uma pesquisa
cientifica, desde a delimitacdo do tema até a avaliacdo final de resultados,
obtendo significativas conclusoes. Tal trabalho contribuira imensamente em
minha vida académica, tanto na docéncia quanto em novas pesquisas. Agra-
deco, principalmente, a dedicacdo do orientador da pesquisa e amigo, Prof.
PhD Weber Martins, por todo o empenho, atencéo e dicas fundamentais para
a conclusao do trabalho.
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APENDICE A

Mapas Auto-Organizaveis

A.1 Mapa de cores de Kohonen para Internet

A presente secdo apresenta uma implementacdo dos Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen (escrita em linguagem script PHP) para Internet.
Os mapas de cores gerados por tal implementacédo foram aplicados ao Algo-
ritmo Genético do Sistema Proposto, no cenario de cores, tendo suas posicoes
embaralhadas pelo AG para gerar a populacéo inicial. O mapa de Kohonen
também serviu como parametro para avaliar a qualidade da solucéo encon-
trada pelo sistema proposto.

A linguagem PHP roda no servidor, possibilitando o acesso a aplica-
céo a partir de qualquer navegador (browser) de Internet a partir do protocolo
HTTP, desde que a aplicacéo esteja corretamente configurada para ser execu-
tada num servidor WWW.

A Figura A.1 exibe a tela de opgoes iniciais do Mapa de Cores for Web.

A primeira opcao permita a escolha do tamanho do mapa, com valores
pré-definidos de tamanhos 3x3, 5x5, 7x7, 10x10 e 15x15. O campo quantidade
de cores, indica o nimero de entradas a serem utilizadas durante o treina-
mento, contemplando as opg¢oes de 15, 50, 100, 150 e 200 cores, escolhidas
aleatoriamente. As taxas de aprendizado inicial e raio da vizinhaca sdo ajus-
taveis na inicializacdo do SOM, assim como a opc¢ao de inicializar o mapa com
pesos randomicos nas sinapses. As duas ultimas opcdes referem-se a exibicdo
dos resultados. A rede neural pode exibir um resultado parcial do treinamento
a cada n ciclos conforme exemplo na Figura A.2. A dltima opcéo permite o
ajuste do tamanho do neuroénio em pixels.

Ao final do treinamento (cujo critério de parada é a quantidade de
ciclos), a rede neural apresenta as taxas finais de aprendizado e ajuste fino da
vizinhanca, exibindo os vetores de peso de cada sinapse.
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MAPAS DE CORES DE KOHONEN FOR WEB v0.1 - Mozilla

. File Edit View Go Bookmarks Tools Window Help

@@ Q @ “% http:/flocalhost/kohoneny
Sy, N - L[

MAPAS DE CORES DE KOHONEN FOR WEB v0.1

PARAMETROS INICIAIS

Tamanho da matriz(NxN): N = l—j
Quantidade de entradas(cores aleatorias): lm
Quantidade de ciclos de Treinamento: |lOO
Aprendizado Inicial: GEE]

Raio de vizinhanca inicial: [o.es
Pesos randémicos? ~Sim
Exibir Snapshot a cada: |lO
Tamanho do pixel [15

Submit Query

1o of Toore I E=

Figura A.1: Opcées iniciais para o Mapa de Kohonen for
Web v0.1.

# MAPAS DE CORES DE KOHONEN FOR WEB v0.1 - Mozilla
. File Edit View Go Bookmarks Tools Window Help

Q e @ @ “% http //localhost/kehonen/processkohonen.php

ciclo --» 100

ciclo --> 200

[0 & [ wwansfarring data from localhast...

Figura A.2: Evolucdo a cada 100 ciclos de treinamento.
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Mozilla

. Eile Edit View Go Bookmarks Tools Window Help

ciclo --= 2000

etad --> 0,99

sigmaQ --> 0,99

eta --> 0,134115979348
sigma --=> 0.981399581407

[
T I E=EErEw
Figura A.3: Mapa resultante apés 2000 ciclos de treina-
mento.




APENDICE B
Topological Ordering of Objects Based

On Hierarchies of Genetic Algorithms

B.1 Abstract

Objects in real world are usually complex entities with many attri-
butes, being represented as instances of n-dimensional data. When human
beings (and machines) need to search huge multidimensional datasets, sor-
ting (and its maintenance) ease the search process. Despite the fact that tra-
ditional sorting is just a case of topological n-dimensional ordering, Computer
Science has been historically interested only on one-dimensional sorting, that
is, on sorting based on a single key attribute. On the other hand, Soft Com-
puting (non traditional Artificial Intelligence) typical approach to deal with
topological ordering, Kohonen’s Self-Organizing Maps (SOM), does not work
properly for this task either. Many real-world applications (such as virtual
libraries, e-commerce catalogues, web search engines etc), however, must pre-
sent many specific n-dimensional objects in two-dimensional displays where
users should find desired objects with efficiency. In the context of Multidimen-
sional Data Scaling methods, this problem has been introduced as “proximity
grids” with 100% density, and Genetic Algorithms have emerged as the best
solution among several methods. In this work, it is proposed an alternative
based on hierarchies of Genetic Algorithm with meta adaptation. Empirical
results have shown that the proposed system is faster to converge when com-
pared to the non-hierarchical version.

B.2 Introduction

This work is concerned with ordering algorithms and data visualiza-
tion of predefined sets of objects. We present a system based on hierarchies
of Genetic Algorithms to organize these specific objects (instances of multidi-
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mensional data) topologically in order to ease the search process. This situa-
tion is found at electronic catalogues of virtual shops (e-commerce) [12] and at
some other scenarios where specific object searching (virtual libraries, results
of web search engines etc) is needed. It is important to highlight the unique
features of the problem from the most important viewpoints: Soft Computing
and Computer Science.

In the context of Soft Computing, Kohonen’s Self-Organizing Maps
[10] are the typical approach when topological ordering is required. However,
the topological organization of specific objects is not properly addressed by
them (since their prototypes do not match the training data, but they model
the training data sources statistically). For example, if a Kohonen map is
employed to organize some specific colours (which are usually represented
by three-dimensional data), it will frequently end up with different colours
as prototypes, not the ones used at the training process. The issue of the
presented work is the topological organization of specific predefined objects.
In terms of Kohonen maps, prototypes must be the specific objects used in
training. Therefore, Kohonen maps have been only a great motivation to
develop a proper alternative to approach the problem of interest.

Historically, Computer Science is interested on one-dimensional sor-
ting, that is, on sorting based on a single key attribute (quick sort [8], he-
apsort [17] and shellsort [15]). Even when k key attributes are employed, a
priority order is predefined and each key attribute is considered one at a time.
Sorting is needed (and justified) by future recalling of stored data. The main-
tenance of a sorted data structure is capital to search efficiency and many dif-
ferent structures have been proposed to this functionality (symmetric binary
B-trees [2]). This work has dealt with a generalized version of the traditio-
nal one-dimensional sorting, since a sorted vector is also the most topological
permutation of members for any proper metric (where the distances among
neighboring items are minimized). Figure B.1 shows an example of this argu-
ment.

B.3 Background

B.3.1 Proximity Grid

The original problem of topological ordering of objects was defined
in [1] as “Proximity Grids” by Basalaj. The problem is described in the
context of Multidimensional Scaling (MDS) arrangements for browsing image
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unsorted data sorted data
[7 4 9 8 3] [3 4 7 8 9]
3+5+1+5 1+3+1+1
S— S—

14 6

| topological metric

Figura B.1: Topological metric on unsorted and sorted
vectors.

collections. The overlap of image thumbnails [14] in MDS arrangements has
been reported as a problem when a target image should be found. “Proximity
Grids” bring the grid regularity with the topological arrangement provided
by the MDS algorithms. In his experiment, many results (based on 53 data
collections: two dissimilarity matrices, two image collections, six graphs, and
43 data tables) are presented for different optimization algorithms applied
in several densities. According to this study, based on Inferential Statistical
Analysis, Genetic Algorithms have achieved the best results on 100% density
grids when compared to Greedy, Improved Greedy and “Squeaky Wheel”
optimization which have performed better on lower density grids [13]. While
Basalaj has faced the problem as an MDS arrangement on a regular grid, this
work has treated it as a permutation problem.

B.3.2 Genetic Algorithms

Genetic Algorithms [16] are the most traditional member of the Evo-
lutionary Algorithms family, which is inspired at the Evolutionary Theory [3],
famous for its parallel nature [11]. The idea behind this family is quite simple:
an initial population of candidate solutions is submitted to selection, and vari-
ation operators (crossover and mutation) are employed on each new offspring.
The environment models the problem situation in such a way that the qua-
lity of candidate solutions is directly related to the environmental adaptation
of the individuals. A fitness function measures the degree of adaptation and,
often, it is the most time-consuming part of the code. In other words, each in-
dividual in the population represents a candidate solution, so every individual
is evaluated by a fitness function that defines how good this specific individual
is as a solution in the problem domain. As in Biology, the best candidate solu-
tions (population individuals) receive the highest fitness values. To model the



B.4 Research Developments 105

individual complexity, genes codify n-dimensional individual characteristics,
sometimes in m-to-1 relations, depending on the nature of the specific feature.

Variation is responsible for discovering new solutions, and selection
points to which individuals survive and build the basis for further exploration
[7]. Better individuals have higher chances for being selected by the “crosso-
ver” operator. Crossover is the main variation operator and produces a new
individual that resembles their parents but its relative importance depends
on the problem nature. Descendants are, then, submitted to the “mutation”
operator. The mutation operator is applied over the “genes” according to a
mutation ratio probability. This form of random noise attempts to prevent the
Genetic Algorithm to be stuck in local minima (or maxima, depending on the
problem) [9].

Permutation defines a special class of problems for Genetic Algo-
rithms. Slightly different from the famous Traveling Salesman Problem [6],
another permutation problem, the proposed system does not intend to find the
lowest cost salesman’s path but its target is the best objects permutation in a
grid with respect to the topological ordering. However, GA default operators
perform poorly on permutation problems since they usually generate a lot of
unfeasible solutions after the crossover operator [5]. Therefore, the success of
Genetic Algorithms at the permutation scenarios depends on clever variation
schemes based on individual codification and on the problem features. This
strategy is at the core of the proposed system.

B.4 Research Developments

B.4.1 Reference Model - Flat Genetic Solution

Despite the fact that Basalaj [1] has found that Flat Genetic Solution
was the best method for the 100% density proximity grid problem, his deve-
lopment has employed MDS concepts like energy, stress/misfit functions and
so on. To provide a fair comparison in our research, it was modelled another
flat genetic solution from scratch. This solution is the basis for (a component
to) the hierarchical genetic solution, the proposed system. Therefore, the de-
veloped flat genetic solution will be described first.

As for the cost function, one of the main contribution of this work, the
hyperbolic paraboloid has emerged as the natural solution for the problem

requirements. In mathematical terms, the cost function (to be minimized by
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the optimization process), f(P), quality of the whole grid permutation, P, is
calculated by Equation B-1.

n

f(P)= Z cost;; (B-1)

i=1,5=1
where P is an n x n permutation, and (see Equation B-2) is the

particular cost contribution of cell in the i-th line and j-th column, (7, j).

& Xmax Ymax Xmameax
costij = — Z {(Xij,lc - ) (Yij,zc 3 ) + 1 } (B-2)
1

l=1,c=

where X;;;. is the Euclidean distance between the grid positions of
cells (i, j) and (I, ¢), and Y;;,. is the Euclidean distance between the contents
of cells (i, j) and (I, ¢). X, 1s the maximum distance between any two cells
in the grid, that is, the diagonal length. Y}, is the maximum dissimilarity
between any two cell contents which depends, obviously, on the specific set
of n-dimensional contents (objects). Therefore, while grid positions are two-
dimensional data, specified by row and column, grid contents can be an n-
dimensional data.

To understand the real meaning of Equation B-2, it should be remem-
bered that close cells with similar contents are rewarded as well as distant
cells with dissimilar contents. On the other hand, some punishment is needed
to deal with close cells with dissimilar contents and distant cells with similar

contents. These requirements are shown in Figure B.2.

COST CONTRIBUTION
cell contents

7 N

dissimilar | HIGH LOW

similar | LOW HIGH

_cell
close far positions
Figura B.2: Cost contribution from comparing a pair of

cells.

In a three-dimensional visualization, the particular cost contribution
of any two cells defines a Hyperbolic Paraboloid (see Figure B.3), that is, a

surface basically defined by z = z.y in its pure form. Once cost minimization is
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sought, the surface is inverted by the introduction of a minus sign. Moreover,
it is also moved from its typical position in the distance-dissimilarity plane
from the origin (0,0) to (¥zez Ymar) and a constant term is introduced (XmazYmaz)

to guarantee the minimal cost equals to zero.

0=

10
dissimilar
6

)

T .

similar ; far
close

Figura B.3: Three-dimensional visualization of cost con-
tribution from a pair of cells.

In this flat genetic population (which will be called “solution domain”
in the hierarchical solution), individuals are instances of grid permutations
(solution candidates). Each solution candidate evolves by changing its content
(object) positions. In order to define variation and selection operators to be
applied to the population, three aspects must be addressed:

eThe variation operator (which variation operator should be applied),

eThe specific locus (where, the precise cell position, this variation opera-
tor should be applied),

eThe individual selection operator (to define which individuals/grids
should be modified).

As for the variation operator, there are three possible values which
are chosen at random:

eSwap permutation (where two colors/genes exchange their positions),

eThree-gene swap permutation (where three colors exchange their positi-

ons),

eArea permutation (where colors randomly exchange their positions
within a randomly chosen rectangular area),
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Only the swap permutation, frequently associated with a mutation
strategy, has been found in literature [4].

The specific locus (application place), central position, for the varia-
tion operator is selected by three different strategies with the same probabi-

lity:

eAt random,

eDeterministically (by calculating the cell with the highest cost contribu-

tion to the whole permutation cost), and

eProbabilistically (by using the individual cost contribution of each cell
as its probability of being selected).

Finally, the selection of individuals to produce offsprings (new per-
mutations) is conducted in two different modes which are also selected at
random:

eProbabilistically (based on the topological quality of each solution candi-
date), and

eBy contrast (where the individual cell cost is normalized to the range
from zero to one).

It should be noted that an offspring is generated from only one
permutation (parent) to avoid unfeasibility and poor convergence due to local
minima. In other words, there is no traditional crossover (genetic exchange
between any two individuals). Elitism is realized by saving the best half of
the parents and the best half of the offsprings. This strategy aims to balance

the effect of newer and older generations.

B.4.2 Proposed System - Hierarchical Genetic Solution

The proposed system expands the flat solution by controlling its para-
meters with another Genetic Algorithm. It is based, therefore, on hierarchies
of Genetic Algorithms with meta adaptation. As there are many choices to
be made with respect to how the solution should be pursued (and they are
chosen at random in the flat solution), a hierarchy of two levels of genetic
optimization is defined: solution and parameter optimization levels. While a
GA is working in the solution domain (as it has been described at the previous
section), another GA looks for proper parameters in order to accelerate the se-
arch process and to improve the quality of problem solutions. This dynamics
is shown in Figure B.4.
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Figura B.4: Dynamics of the Proposed System based on
Hierarchies of Genetic Algorithms.

The population in the parameter domain (higher population) repre-
sents instances of variation and selection operators that are applied on the so-
lution population (lower population). The proposed system uses meta adapta-
tion since it looks for parameters that facilitates the search process in another
level. The most successful individuals in the higher population will reach the
best fitness degree when the most adapted individuals in the lower population
are produced by following its parameter values.

To clarify the main ideas and set up the path for empirical experi-
ments, without any loss of generality, the proposed system could be presen-
ted in the scenario of the color sorting problem: given a set of colors (three-
dimensional data) and a grid with the same number of elements, what is the
most topological ordered permutation?

In the parameter domain, in order to define variation and selection
operators to be applied in the solution domain, three genes are employed to
represent, as stated before, the variation operator, the specific application
locus, and the individual selection operator. The main difference between
reference and proposed models is that decisions were taken at random and
by genetic optimization respectively.

In contrast with the solution domain, traditional (uniform random)
crossover takes place at the parameter domain. Offsprings inherit each parti-
cular gene from one of their parents that has been chosen at random.

At the parameter domain, mutation is empirically derived as 5%, ty-
pically higher than usual choice. This choice is justified by two arguments:
chromosomes (gene sequences) are not long (only three genes), and the need
to keep sufficient diversity at the solution domain to avoid premature conver-
gence.
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There is no elitism in the parameter domain, but the new population
at the solution domain is built by equal contributions of the work that each
set of parameters (individual in the parameter domain) has accomplished.
Theses contributions are composed by the best offsprings. For example, if the
parameter domain is composed by four individuals and the solution domain
population has 32 individuals, each of the four (parameter) individuals ge-
nerates 32 offsprings and selects its best eight ones to integrate the future
32-individual solution population.

B.5 Experiments

In order to validate empirically the proposed system, 30 computatio-
nal simulations were undertaken in each experimental condition (problem do-
main, resolution and solution alternative). In other words, samples have been
originated from 30 computational simulations for each one of the problem do-
mains (integer numbers, one-dimensional data, and colors, three-dimensional
data) in each resolution (5x5, 7x7, and 10x10). The main goal is to compare the
solution alternatives: the traditional (flat) genetic solution, T'S, and proposed
(hierarchical) genetic solution, HS.

Combinatorial explosions - frequent phenomena in permutation pro-
blems - are related directly to the increasing of resolution (grid dimensions).
Just to be explicit, the search space for 5x5, 7x7 and 10x10 resolutions are
25!, 49! and 100! respectively (see Table B.1).

Tabela B.1: Resolution (grid dimensions) and Search

space size.
Resolution | Search space size
3x3 9> 3.5x10°
4 x4 16! > 2.0 x 10"
5X b 25! > 1.5 x 10%
6x6 36! > 3.7 x 10*!
Tx7 49! > 6.0 x 10%2
8x8 64! > 1.2 x 10%
9x9 81> 5.7 x 10*2Y
10x 10 100! > 9.3 x 1017

In 5x5 and 7x7 resolutions, there have been 64 individuals in the so-
lution level (population) and eight individuals in the parameter level (popu-
lation). The stop criterion (derived empirically) is 300,000 offsprings/births,
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since each new permutation has its associated cost calculated. In the reso-
lution of 10x10, simulations is finished after 700,000 offsprings/birth, there
are 32 individuals in the solution level (population), and the parameter level
(population) has four individuals.

Among many aspects that could be studied, besides the solution
alternatives (flat or hierarquical), the focus lies on the following variables:

eSolution cost (already defined by Equation B-1): negatively correlated
with solution quality, that is, as the solution cost decreases, the solution

quality increases and vice-versa.

eConvergence time: number of individual evaluations that is needed to
reach the global solution in the genetic optimization process.

Back to the hypotheses, when the hierarquical solution is compared
to the flat solution, it is expected that solution cost is lower, and convergence
time is lower too.

B.6 Results

This section presents empirical results to compare the reference mo-
del (flat genetic solution) to the proposed system (hierarchy of Genetic Al-
gorithms) in both problem domains (integer numbers and colors). Statistical
(descriptive and inferential) analysis has been employed to organize and ge-
neralize these results. In particular, statistical parametric t-Student test is

chosen to compare these two alternative solutions.

B.6.1 Descriptive Statistical Analysis

The integer numbers problem has been adopted as the initial point
since it represents the topological ordering issue in the simplest form. Ob-
jects are one-dimensional data, and Euclidian distances are two-number dif-
ferences. Table B.2 shows the main descriptive statistics of solution cost while
Table B.3 is related to the convergence time.

In the integer numbers problem, as the solution cost indicates the
quality of the optimization process and is negatively correlated with the
solution quality, in descriptive terms, the reference model has produced, in
average, better solutions than the proposed system in 5x5 and 7x7 resolutions.
On the other hand, the proposed system has performed better in the highest
resolution, 10x10, when the search space is also increased. Moreover, relative
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mean differences have reduced from 5x5 to 7x7 resolutions and have reached
its maximum at 10x10 grids. This fact justifies the tendency of the proposed
system to find better solutions as the search space increases. In terms of
convergence time, the superiority of the proposed system over the reference
model is clear even for the lower resolution, 5x5, and it has gained momentum

as to higher resolutions.

Tabela B.2: Descriptive Statistics of Solution Cost in the
Integer Numbers Problem

Resolution 5x5 Tx7 10x 10
Statistic \ Solution Reference | Proposed | Reference Proposed Reference Proposed
Mean 264810.35 264820.63 | 5908383.32 | 590851502 153959905.32 153920178.11
Standard Error 20.38 20.13 716.87 659.82 16916.70 18747.92
Median 264802.56 | 264802.56 | 5907131.24 | 590710036 | 15393559575 153899879.52
Standard Deviation 111.64 110.28 3926.44 3614.00 92656.61 102686.56
Kurtosis 112 0.83 0.68 2.59 (0.19) 001
Asymmelry 119 1.04 129 149 0.89 0.53
Range 423.18 42318 13277.35 16562.86 32666891 382211.27
Minimum 264711.33 26471133 | 5903808.54 | 5903808.54 | 153844858.13 153770729.38
Maximum 265134.51 265134.51 5917085.88 | 592037140 154171527.03 154152940.65
Cases 30 30 30 30 30 30

In the colors problem, objects are three-dimensional data and, there-
fore, they specify a more complex situation. Table B.4 summarizes descriptive
statistics of solution cost while Table B.5 deals with the convergence time. In
the colors problem, the solution cost has shown an unexpected behavior since
the proposed system has lower values for 5x5 and 10x10 grids, and, therefore,
clearly suggests the use of inferential techniques. As for the convergence time,
the proposed system has performed better than the reference model although
it has lost some strength when compared to the context of integer numbers
problem. This last observation can be clearly seen from comparison of Figures
B.5 and B.6. Note that each bar is the mean of 30 simulations.

In graphical format, it is interesting to register the evolution of usage
of variation and individual selection operators along with the specific locus
modes to discuss it later. In the integer numbers context, Figure B.7 presents
the evolution of the variation operator usage in the process of convergence for
all resolutions, 5x5, 7x7, and 10x10. Figure B.8 has the same structure but
has its focus in the colors problem.

First, it is remarkable the importance of the simple variation operator
in all six situations. It has never been the least used variation operator and
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Tabela B.3: Descriptive Statistics of Convergence Time in
the Integer Numbers Problem

Resolution 5x5 Tx7 10x 10
Statistic \ Solution Reference Proposed Reference Proposed Reference Proposed
Mean 41974.33 40103.40 201884.73 88180.20 593682.07 154883.13
Standard Error 3822.28 9017.58 7350.93 6448.71 12484.46 19583.04
Median 36033.00 26689.00 200385.00 76609.00 593233.00 113377.00
Standard Deviation 2093549 49391.31 40262.72 35321.05 68380.23 107260.71
Kurtosis 5.63 13.93 0.38 12.02 0.42 7.14
Asymmetry 2.23 375 0.65 3.28 -0.35 2.68
Range 95552 237056 160064 175104 271712 448512
Minimum 20417 15425 137857 63553 426785 68513
Maximum 115969 252481 297921 238657 698497 517025
Cases 30 30 30 30 30 30

has finished as the most employed variation operator in four times (66%). The
three-gene operator, on the other hand, is the overall loser but it has ended
on the top two positions in the highest resolution on both problems. One could
also observe there is high diversity when both problems are compared. This
fact reassures the value of the hierarchical optimization because it is more
flexible than the flat process.

The evolution of application locus operator in the integer numbers
context can be seen in Figure B.9 while Figure B.10 focuses in the colors
problem.

First, it is remarkable the importance of the random application in
all six situations. It finished as the most employed variation operator in five
out of six situations. The deterministic application locus, on the other hand,
deserves the runner-up mention. In particular, it has a strong contribution on
the toughest situation (10x10 in the colors problem). It must be highlighted
the strong relevance of the deterministic application operator in the early
stages of the genetic optimization in all situations, and the progressively
increase of the random application.

Finally, the evolution of usage of selection operator is presented in
Figure 9 (integer numbers problem) and Figure 10 (colors problem) in the
process of convergence for all resolutions, 5x5, 7x7, and 10x10. The impressive
result is the usage similar rates for both forms of selection: probabilistically
and by contrast.

As for the best results, they can be seen in Figures B.13 and B.14
for the integer numbers and colors problems respectively. It is not easy to
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Tabela B.4: Descriptive Statistics of Solution Cost in the
Colors Problem

Resolution 5x5 Tx7 10x 10
Statistic \ Solution Reference | Proposed | Reference | Proposed | Reference Proposed
Mean 5347.16 5343.07 107745.39 107822.34 1972076.11 1969332.61
Standard Error 6.06 8.67 138.84 156.42 1293.09 406.92
Median 5344.76 5338.84 107740.64 107511.95 1969925.70 1969375.38
Standard Deviation 33.19 47.51 760.45 856.77 7082.56 2228.79
Kurtosis -0.03 -1.35 0.68 -0.29 149 -0.38
Asymmetry 0.40 0.36 0.92 0.93 1.52 -0.03
Range 125.05 145.30 3124.40 3063.94 24848.83 8864.13
Minimum 5297.51 5293.43 106623.02 106665.01 1963917.98 1964325.57
Maximum 542256 5438.73 109747.41 109728.95 1988766.82 1973189.70
Cases 30 30 30 30 30 30

compare all cells at once but one could focus on the corners to conclude that
the proposed system has consistently placed the minimum and maximum
values on opposite corners in the integer numbers context. On the other hand,
the striking resemblance between solutions has to be considered along with
the fact that the proposed system has found their solutions much quicker than

the reference model.



B.6 Results 115
Tabela B.5: Descriptive Statistics of Convergence Time in
the Colors Problem
Resolution 5x5 Tx7 10x 10
Statistic \ Solution Reference | Proposed | Reference | Proposed | Reference | Proposed
Mean 49460.20 40615.40 191026.07 121153.00 547796.20 339096.47
Standard Error 9240.89 8185.02 10489.96 12131.36 18554.88 26899.46
Median 29057.00 29249.00 194049.00 89921.00 573121.00 298209.00
Standard Deviation 50614.43 44831.22 57455.89 66446.20 101629.24 147334.40
Kurtosis 5.05 21.86 -1.32 042 -1.19 -0.37
Asymmetry 241 446 0.24 1.23 -0.25 0.62
Range 194496.00 245248.00 179392.00 238592.00 355552.00 530176.00
Minimum 17025.00 16449.00 114113.00 54337.00 335969.00 139553.00
Maximum 211521.00 261697.00 293505.00 292929.00 691521.00 669729.00
Cases 30 30 30 30 30 30
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(b) 7x7, and (c) 10x10.
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B.6.2 Inferential Statistical Analysis

To generalize results to the information sources of the collected data
samples, Inferential Statistical techniques have been employed, in particular,
hypothesis test (t-Student test) that leads to the p-value (probability that the
observed t value or even more extreme t values happen under the null hy-
pothesis which states there is no significant difference between the reference
(flat) and the proposed (hierarchical) solutions. As a 5% significance level has
been adopted, Table B.6 synthesizes these results by presenting the p-values
and by pointing their significance (when p-value is lower than the predefined
significance level). The tendency of the proposed system to reach better soluti-
ons with lower convergence time is clear again since the number of significant

sample differences increases as the problem and search space increase.

Tabela B.6: Inferential Statistics of Results

Solution Cost Convergence Time
Problem \ Resolution | 5x5 Tx7 10x 10 5x5 Tx7 10x 10
Integer Numbers 0.3605 | 0.4465 0.0606 0.4247 | 561x10"7 | 1.91x10*
Colors 0.3501 | 0.3571 0.0253 0.2383 | 2.78x10° 234 x10°

B.6.3 Discussion

Based on the statistical analysis above, it can be argued that:

oIf the dimensionality of the problem increases progressively, the relation
between convergence time of flat and hierarchical solutions does incre-
ase progressively too. This fact indicates that , in more complex situati-
ons where search spaces are higher, the hierarchical approach tends to
overcome the flat solution more clearly. The hierarchical solution impo-
ses greater diversity to populations related to the parameter space than
the flat one due to the application of distict variations operators along
the subprocesses of evolution. Therefore, the probability of premature
convergence is reduced, essential feature in conceiving an evolutionary
algorithm.

eIn terms of solution cost and if the stopping criteria is taken into
consideration, it could be realized that both algorithms have shown
similar results. However, it should be noted, based on the inferential
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statistical analysis (see Table B.6), that the hierarchical algorithm starts
to perform significantly better than the flat alternative to problems with
higher dimensionality.

eIn this work, it is highlighted that the hierarchical approach presents
itself as the most efficient than the flat approach as the search space
increases. It could be enphasized that real problems, most of the time,
have huge search spaces and, additionally, demand quick solution. By
following this rationale, the proposed hierarchical algorithm has situa-
ted as a potential tool to solve problems with these features.

B.7 Conclusions

This article has presented a novel approach to the problem of 100% -
density proximity grid based on hierarchical Genetic Algorithms. The process
of designing and implementing were revised as well as an experiment where
a topological colour map (obtained by Kohonen self-organizing algorithm)
serves as the best solution. Comparing to the flat Genetic Algorithm, the
hierarchical model is better since less individual evaluations were needed in
order to find the best solution. Moreover, the best fitness of the hierarchical
model is closer to the Kohonen (overall best) fitness than the one from the flat
solution.

Future work is aimed at using crossover operators suited to permuta-
tion problems at the lower level population. Other types of data, specially from
products in e-commerce sites, will be used to experiment with the consumer
satisfaction in front of topological ordered products in the sense of facilitate
his decision process.
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APENDICE C

Calculo do custo distancia x
dissimilaridade

C.1 Exemplo do calculo do custo distancia x

dissimilaridade

O presente apéndice destina-se a exemplificar o trecho do Cédigo 3.3,
exibindo a evolucao das iteracdes para o primeiro item da matriz ind.

Variando ia de 1 a 5 e ib de 1 a 5 teremos:

adaptacao = 0
ia =1
ib =1
ind(1,1) = 17

Variando ic de 1 a 5 e id de 1 a 5 teremos:
Para ic = 1 e id = 1:

ind(1,1) = 17
dist = 0

md = 0

valorMDmax

5.6569
16

valorDDmax
custo = 0

totalGene = 0

Para ic = 1 e id = 2:
ind(1,2) = 24

dist = 7

md = 1

valorMDmax = 5.6569
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valorDDmax = 16
custo = 20.7990
total = 20.7990

Para ic = 1 e id = 3:
ind(1,3) =1

dist = 16

md = 2

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 29.2548
total = 50.0538

Para ic =1 e 1d = 4:
ind(1,4) = 8

dist = 9

md = 3

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 22.4558
total = 94.9655

Para ic =1 e id = 5:
ind(1,5) = 15

dist = 2

md = 4

valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 29.6569
total = 131.8234

Para ic = 2 e id = 1:
ind(2,1) = 23

dist = 6

md =1

valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 18.9706
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total = 140.1076

Para ic = 2 e id = 2:
ind(2,2) =5

dist = 12

md = 1.4142

valorMDmax

5.6569
valorDDmax = 16
28.2843
177.7056

custo

total

Para ic = 2 e id = 3:
ind(2,3) = 7

dist = 10

md = 2.2361

5.6569
valorDDmax = 16
custo = 23.8121
total = 197.0456

valorMDmax

Para ic = 2 e id = 4:
ind(2,4) = 14

dist = 3

md = 3.1623

5.6569
valorDDmax = 16
custo = 24.2967
total = 221.8268

valorMDmax

Para ic = 2 e 1d = 5:
ind(2,5) = 16

dist = 1

md = 4.1231
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16

custo = 31.6902
total = 260.9105
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Para ic = 3 e id = 1:
ind(3,1) = 4

dist = 13

md = 2

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 26.7696
total = 282.7594
Para ic = 3 e 1id = 2:
ind(3,2) = 6

dist = 11

md = 2.2361
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 24.4045
total = 304.7989
Para ic = 3 e id = 3:
ind(3,3) = 13

dist = 4

md = 2.8284
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 22.6274

total = 325.6492
Para ic = 3 e id = 4:
ind(3,4) = 20

dist = 3

md = 3.6056
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
26.5130
356.0479

custo

total

Para ic = 3 e id = 5:
ind(3,5) = 22
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dist = 5

md = 4.4721
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 27.5585
total = 384.6519

Para ic = 4 e id = 1:
ind(4,1) = 10

dist = 7

md = 3

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 22.7990
total = 402.6914

Para ic = 4 e id = 2:
ind(4,2) = 12
dist = 5

md = 3.1623
valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 23.6290
total = 427.1503
Para ic = 4 e id = 3:
ind(4,3) = 19

dist = 2

md = 3.6056
valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 27.2902
total = 458.1017
Para ic = 4 e id = 4:
ind(4,4) = 21

dist = 4

md = 4.2426
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valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 28.2843
total = 487.3800

Para ic = 4 e id = 5:
ind(4,5) = 3

dist = 14

md = 5

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 9.5980

total = 478.2917
Para ic = 5 e id = 1:
ind(5,1) = 11

dist = 6

md = 4

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 24.9706
total = 518.6349
Para ic = 5 e id = 2:
ind(5,2) = 18

dist =1

md = 4.1231
valorMDmax = 5.6569
valorDDmax = 16
custo = 31.6902
total = 557.0446

Para ic = 5 e id = 3:
ind(5,3) = 25
dist = 8

md = 4.4721
valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
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custo = 22.6274
total 570.6093

Para ic = 5 e 1d = 4:
ind(5,4) = 2

dist = 15

md = 5

valorMDmax = 5.6569
valorDDmax 16
custo = 7.4264

total 562.8347

Para ic = 5 e id = 5:
ind(5,5) = 9

dist = 8

md = 5.6569
valorMDmax = 5.6569

valorDDmax = 16
custo = 22.6274
total = 600.6631

adaptacao = adaptacao + 600.6631

Até este ponto, foram calculados o custo das distancias e dissimilari-
dades do item ind(1,1) em relacdo a todos os outros itens da matriz, onde a

variavel cumulativa adaptacao alcancou o valor 600, 6631.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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