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RESUMO

Este trabalho apresenta o MOHAIS (do inglés, Multiobjective Optimization Hybrid Ar-
tificial Immune Systems), um framework para desenvolvimento de algoritmos imuno-inspirados
que, além dos operadores imunoldgicos tradicionais, disponibiliza dois operadores hibridos para
hipermutacao e recombinacao.

Foram implementados dois algoritmos no MOHALIS: um tradicional, sem a utilizacao
dos operadores hibridos, e outro que utiliza ambos. Os operadores e as duas implementagdes
foram avaliados utilizando-se dezessete problemas de teste padrao em um conjunto de trés ex-
perimentos e mais de 900 testes, que mostraram o bom desempenho do algoritmo que utilizou
os operadores hibridos quando comparado com o tradicional e também com outros algoritmos
nao imuno-inspirados.

O algoritmo com operadores hibridos foi ainda utilizado em um estudo de caso para
alocagdo de equipamentos de autoatendimento bancario. O estudo de caso é particularmente
relevante ndo apenas na otimizacdo multiobjetivo, pela necessidade em conciliar varidveis de
custo, ociosidade e disponibilidade nos pontos de atendimento, como também a apresentacao de
uma modelagem inédita para este tipo de problema. Novamente os resultados mostraram o po-
tencial da abordagem multiobjetivo proposta, por conseguir otimizar os objetivos apresentados
e confirmaram o bom desempenho dos operadores hibridos propostos, ndo apenas pelos resulta-
dos apresentados, mas também pela capacidade de adaptagcao do algoritmo a um problema com
muitos objetivos.

Finalmente, este trabalho propde seis pontos de extensao para o MOHALIS e a construcao
de um trabalho interdisciplinar com a drea de administracdo e financas para aprofundamento do
estudo de caso.

Palavras-chave: Sistemas imunoldgicos artificiais. Otimizagdao multiobjetivo. Autoatendimento
bancério. Hipermutacdo. Recombinacao.






ABSTRACT

This work presents Multiobjective Optimization Hybrid Artificial Immune Systems (MO-
HAIS), a framework for the development of immune-inspired algorithms that, in addition to tra-
ditional immune operators, offers two hybrid operators for hypermutation and recombination.

Two algorithms have been implemented with MOHALIS: a traditional, without using the
hybrid operators, and another one that uses both proposed hybrid operators. The proposed hy-
brid operators and the two implementations were evaluated using 17 benchmark problems with
a set of three experiments and over 900 tests. These experiments showed that the performance
of the algorithm even when compared with other algorithms do not immuno-inspired.

The algorithm based on hybrid operators was also applied in a case study for the alloca-
tion of automatic teller machines. The case study is particularly relevant not only for multiob-
jective optimization research, due the needs to reconcile cost variables, idleness and availability
at the point of sale, as well as it is the first time this problem is addressed as a multiobjective
problem. Again the results of experiments showed the potential of the multiobjective approach
proposed for achieving the optimized objectives , and also confirmed the good performance of
the proposed hybrid operators, not only by the results itself but also by the algorithm’s ability
to adapt to a problem with many goals.

Finally, this work proposes six extension points for MOHALIS and the construction of an
interdisciplinary research with management and finance researchers for the further development
of the case study.

Keywords: Artificial Immune Sytems. Multiobjective Optimization. Banking self-service. Hy-
permutation. Recombination.
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1 INTRODUCAO

Na engenharia, otimizar um objetivo significa encontrar um valor extremo (maximo ou
minimo) para uma determinada fun¢do, chamada fungao-objetivo ou apenas objetivo, e que de-
pende das chamadas varidveis de decisd@o. Pode ainda existir um conjunto de restri¢des impostas
a este objetivo ou as varidveis de decisdo, que obrigam validar os resultados encontrados, as-
segurando que todas estas restricdes foram atendidas. Uma vez encontrado o valor extremo do
objetivo, que atende a todas as restri¢cdes impostas, o problema de otimizacdo esta resolvido.

Muitos problemas, no entanto, exigem que sejam otimizados varios objetivos simulta-
neamente e, normalmente, estes objetivos s@o conflitantes entre si: otimizar um deles neces-
sariamente compromete a otimizacdo de outros. Estes problemas sdo chamados de otimizacao
multiobjetivo.

Para estes casos ndo existe uma solu¢do 6tima, mas um conjunto de solugdes vidveis,
que respeitam todas as restricdes do problema, mas ndo excludentes entre si, uma vez que
estas solugdes levam a diferentes valores dos objetivos que sdo incompardveis entre si pois a

otimizacao de alguns necessariamente compromete a dos outros.

1.1 MOTIVACAO

Encontrar o conjunto de solucdes vidveis em um problema de otimiza¢do multiobjetivo
¢ uma tarefa considerada complexa e que dispende muito esforco computacional (SERAFINI,
1987). Por isso, a busca de técnicas eficientes € fundamental para a solug¢do deste tipo de
problema. Além disso, a combinacdo das vdérias fungdes objetivo pode restringir o espago de
respostas em uma regido irregular, por exemplo, uma regido concava e niao continua, muitas
vezes inviabilizando a utilizagdo dos métodos cldssicos de otimizacao.

Quando a quantidade de objetivos a serem otimizados aumenta, a pressdo pela eficién-
cia das técnicas fica ainda maior, uma vez que, reconhecidamente, muitas das técnicas aplicadas
com sucesso em problemas com até trés fungdes objetivo tem seu desempenho reduzido quando
sdo aplicadas em problemas com quatro ou mais objetivos (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NO-
JIMA, 2008).

A busca por técnicas de alta efici€ncia inclui o uso de ferramentas baseadas em Algorit-

mos Genéticos (SCHAFFER, 1985; SRINIVAS; DEB, 1995; DEB et al., 2002), Redes Neurais
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Artificiais (COELLO, 2006; DOVGAN et al., 2014) e Otimiza¢do por Enxame (PRADHAN;
PANDA, 2012), citando apenas as mais populares.

Técnica mais recente que as citadas acima, os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA)
tém obtido sucesso quando aplicados aos problemas de otimizagdo multiobjetivo. Inspirado
nas funcdes do sistema imunolégico bioldgico de diferenciar padrdes préprios dos nao préprios
de um individuo e de identificar agentes patogénicos em uma arquitetura distribuida, paralela,
adaptativa e descentralizada, os SIA utilizam um conjunto de algoritmos computacionais para
reproduzir estas quatro caracteristicas da arquitetura e solucionar diversos tipos de problemas
(LUH; CHUEH; LIU, 2003; TIMMIS; EDMONDS, 2004; COELLO; CORTES, 2005; WANG;
MAHFOUF, 2006; CASTRO; ZUBEN, 2010).

Por serem relativamente recentes, os SIA ainda utilizam operadores usados tradicional-
mente em outras técnicas com melhor desempenho quando comparados com operadores inspi-
rados na biologia do sistema imunolégico. Por exemplo, o operador de mutacdo, amplamente
utilizado nos algoritmos genéticos ainda € preferido em muitos casos ao invés da hipermutagao

como ferramenta de exploracao (YUNFANG, 2012).

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um framework para a solucio
de problemas de otimizacao multiobjetivo utilizando sistemas imunoldgicos artificiais, com a
finalidade de apresentar operadores de hipermutagdo e recombinacio aperfeicoados e permitir
a construcdo de novas implementagdes de SIA. Este framework foi chamado de MOHAIS ou
Multiobjective Optimization Hybrid Artificial Immune System.

Como objetivo especifico, pretende-se aplicar uma implementagdo feita no MOHAIS
utilizando os operadores propostos em um estudo de caso para a alocacao de equipamentos de

autoatendimento bancario.

1.3 JUSTIFICATIVA

A aplicacdo dos sistemas imunoldgicos artificiais como ferramenta para a solucao do
problema de otimizacdo multiobjetivo se deve a forma como estas técnicas alcancam a di-
versidade de solugdes. Enquanto algoritmos evoluciondrios tradicionais, como os algoritmos
genéticos, utilizam operadores de combinagdo entre individuos da populagdo como forma de

aproveitar as boas caracteristicas desenvolvidas na populagdo (exploit ou explotacdo) e a mu-
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tacdo para explorar o espaco de decisdo, os sistemas imunoldgicos artificiais conseguem dife-
renciar os efeitos de busca e aproveitamento utilizando a hipermutacao, que varia a amplitude
da mutagdo em funcdo da qualidade de cada individuo da populacdo. Individuos melhor adap-
tados sofrem mutacdes pequenas, enquanto os piores individuos sofrem mutagdes com maior
amplitude, refor¢cando a busca em uma area maior do espaco de decisao.

A cria¢do de um novo framework de desenvolvimento neste trabalho € justificada pela
necessidade da implementa¢cdo de novos algoritmos imuno-inspirados que utilizam nao ape-
nas os operadores tradicionalmente aplicados nos algoritmos imuno-inspirado, mas também os
novos operadores hibridos aqui propostos. Além disso, para a valida¢do dos operadores pro-
postos ndo apenas em problemas padrdao, mas também em um estudo de caso, € necessdrio que
o ambiente de desenvolvimento disponibilize funcionalidades que permitam utilizar os diversos
indicadores de qualidade utilizados para comparar as solu¢des de um problema de otimizagao
multiobjetivo e também acompanhar a evolu¢do da maturidade da populagao.

A recente consolidacdo do entendimento sobre a natureza bioldgica dos elementos de
disparo e facilitacdo dos mecanismos de hipermutacdo e recombinac¢@o no sistema imunolégico
biolégico (TANAKA et al., 2010) também justificam a exploragdo do desenvolvimento de novos
operadores imunoldgicos neste trabalho, bem como o potencial de aplicacdo nos SIA de outras
ferramentas utilizadas em técnicas evolutivas, como o método do gradiente € o0 momento, de
forma a melhorar o seu desempenho na solu¢@o dos problemas.

Segundo Yunfang (2012), a utilizagc@o do operador de hipermuta¢do nos algoritmos imu-
noldgicos segue basicamente a mesma estratégia de utilizar uma taxa de hipermutacao inicial-
mente alta e inversamente proporcional a afinidade do anticorpo, buscando representar o ama-
durecimento da populagdo de anticorpos.

Mesmo ndo encontrando respaldo na inspira¢io bioldgica do sistema imunoldgico, o
mesmo autor afirma ainda que o operador cldssico de mutacgdo, utilizado nos algoritmos genéti-
cos, consegue gerar perturbacdes mais eficientes na populacio de anticorpos, sendo largamente
utilizados nos algoritmos que implementam Sistemas Imunolégicos Artificiais.

Os fendmenos de mutagdo bioldgica podem ser classificados em dois tipos: quebra de
cromossomos ou alteracdes de base gerando problemas de codificagdo genética. Naturalmente,
sdo extremamente perigosos quando ocorrem de forma aleatéria, dando origem a diversas doen-
cas. No entanto, quando ocorrem de forma controlada e com o objetivo especifico de aumentar
a diversidade da popula¢do de anticorpos, como no sistema imunolégico biologico, podem ser

extremamente benéficos e até essenciais para a manutengdo da vida (TIPPIN et al., 2004).
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Este tipo de mutagdo, controlada e proporcional a afinidade dos anticorpos, € um instru-
mento importante pois garante a diversidade na geracao de anticorpos e € obtido através de dois
processos que ocorrem no sistema imunolégico bioldgico: a hipermutagdo (SHM ou Somatic
Hypermutation) e a recombinagdo (CSR ou Class Switch Recombination) (LI et al., 2004).

Sabe-se também, pelos estudos da imunologia e areas correlatas, que estas mutagoes
ocorrem em regidoes determinadas dos anticorpos, sendo que certas sequéncias de genes pos-
suem preferéncia de mutacdo em relacdo a outras ou que estruturas maiores podem também
influenciar as mutagdes (LI et al., 2004; KOTANI et al., 2005), apesar de ndo se ter ainda evi-
déncias fortes o suficiente para mapear relacdes de causa-efeito entre determinadas sequéncias
e a ocorréncia de mutagdes (KOTANI et al., 2005).

Como referéncia, a taxa de hipermutacdao em anticorpos humanos € aproximadamente
108 vezes maior que a taxa de mutacdo espontinea, ocorrendo a taxas entre 1075 e 1073 (RA-
JEWSKY; FORSTER; CUMANO, 1987), ou seja, uma muta¢do a cada cem mil ou a cada mil
anticorpos gerados. Outro trabalho da drea aponta que a taxa de hipermutagcdo nos anticorpos
fica mais restrita ao intervalo entre 10~% e 1072 (KOTANI et al., 2005).

Sabe-se que individuos cujos sistemas imunolégicos ndo apresentam taxas de hipermu-
tacdo elevadas, ou seja, possuem uma defici€éncia na geracdo da diversidade de anticorpos de
alta afinidade (conhecidos por IgG e IgA e responsdveis por combater toxinas e virus, entre
outras ameagas) perdem uma parte fundamental de sua prote¢do e normalmente morrem ainda
jovens. Esta doenca € conhecida por HIGM ou Hyper-IgM Syndrome e é marcada pela elevada

presenca de anticorpos do tipo IgM, de baixa afinidade (LI et al., 2004).

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Como contribuicdes tedricas, este trabalho responde as seguintes questoes:

a) Os operadores de hipermutacio e recombinacio, quando combinados com técnicas
de gradiente descendente e momento, conseguem desempenho melhor nos algorit-

mos imunolégicos do que os operadores de outras técnicas normalmente aplicados?

b) E possivel assegurar a convergéncia dos operadores propostos para uma solucio

viavel?

¢) Comparado com outros operadores utilizados, a solu¢do proposta apresenta melhor

resultado? Em quais cendrios?
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No dominio do estudo de caso, ao final do trabalho, buscam-se respostas para as seguin-

tes questoes:

a) Considerando a rede atual de ATM, qual o melhor local para a instalagdo de um

novo ponto de venda?

b) E possivel definir os novos cendrios da rede sem explicitamente declarar um valor

de demanda para cada equipamento ou ponto de atendimento?

¢) Haequipamentos que podem ser desinstalados ou pontos de atendimento que podem

ser encerrados na rede atual?

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A sequéncia deste trabalho esta dividida em capitulos, conforme a estrutura apresentada

a seguir:

Capitulo 2 - Revisao tedrica: apresenta uma revisdo tedrica sobre os principais te-
mas de interesse deste trabalho, incluindo a otimiza¢ao multiobjetivo, sistemas imunolégicos e
modelos de otimizagdo baseados em SIA.

Capitulo 3 - Estado da arte: apresenta um conjunto de trabalhos recentes, publicados
nos ultimos anos, que serviram como inspirag¢ao para a solu¢cdo proposta neste trabalho.

Capitulo 4 - MOHALIS - Multiobjective Optimization Hybrid Artificial Immune
Systems: descricilo do MOHAIS e dos seus operadores hibridos e também do conjunto de
experimentos realizados para validagao dos mesmos, incluindo duas implementacdes de SIA e
outros trés algoritmos evoluciondrios utilizados como referéncias.

Capitulo 5 - Estudo de caso: alocacdo de ATM: apresentagdo da modelagem multiob-
jetivo para o problema de alocacdo de equipamentos de autoatendimento bancario e a descri¢dao
do estudo de caso utilizando uma implementacao de SIA realizadas no MOHALIS e outros dois
algoritmos para comparacao dos resultados

Capitulo 6 - Conclusao e trabalhos futuros: conclusio sobre os resultados obtidos e
o proposto neste trabaho, além de sugestdes para continuidade e expansao, tanto do MOHAIS

como do estudo de caso.
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2 REVISAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisao dos conceitos relevantes para este trabalho. Inicial-
mente € apresentada uma revisao sobre os problemas de otimiza¢ao multiobjetivo, os algoritmos
disponiveis para soluciond-los, o processo de tomada de decis@o para escolha de uma das so-
lucdes encontradas e os indicadores de qualidade que permitem a comparacdo entre diversas
solucdes encontradas.

Em seguida sdo apresentados os principais conceitos necessdrios para entendimento do
sistema imunoldgico bioldgico e dos sistemas imunoldgicos artificiais.

Finalmente, sdo apresentados os modelos de otimizacdo baseado em sistemas imunol6-
gicos artificiais e os frameworks disponiveis para o desenvolvimento e comparacao de algorit-

mos na solu¢@o de problemas de otimiza¢gdo multiobjetivo.

2.1 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Podemos definir um problema de otimizacdo como a busca pela melhor soluc¢ao possivel,
que satisfaca um conjunto de restri¢des, para um objetivo especificado (PINTER, 2002).

Apesar de extremamente genérica, esta defini¢do pode ser aplicada a qualquer tipo de
problema de otimizagdo. Desde os problemas mais simples, que buscam otimizar (maximizar ou
minimizar) uma determinada func¢do sem restricdes impostas, até problemas mais complexos,
que restringem as solugdes vidveis com um conjunto de funcdes e que buscam otimizar mais de
um objetivo a0 mesmo tempo.

Neste dltimo caso, quando existe mais de um objetivo a ser otimizado, os problemas
recebem o nome de otimiza¢do multiobjetivo (MOP - Multiobjective Optimization Problem) ou
ainda otimiza¢ao multi-critério ou otimizagdo vetorial.

Formalmente, podemos considerar como exemplo de MOP para otimizar um conjunto

de fung¢des o problema apresentado na equagdo 1.

Otimizar F/(X) = (f1(X), f2(X), ... .fm(X)),
sujeito a X € €,

ey

sendo X = {x1,29,...,2,} € Qo vetor decisdo naregido {2 € R" para a fungdo objetivo

F(X):X — R™.
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Dois vetores de decisdo vidveis para 0 MOP podem ser comparados através do conceito
de dominancia de Pareto (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007): dados dois vetores
X1 e X5, podemos afirmar que X; domina X5, indicado por X; < X5 se ambas as condicdes

seguintes foram satisfeitas (considerando-se um problema de minimizacao):

a) fi(Xy) < fi(X2)Vi=1,2,...,m, ou seja, o valor de todas da fungdes objetivo com

o vetor X; sdo melhores ou iguais aos valores com Xo;

b) fi(X1) < fi(Xs) para pelo menos um i = 1,2,...,m, ou seja, pelo menos um

objetivo € melhor com o vetor X.

Considerando-se um problema de minimiza¢do com duas fungdes objetivo (m = 2), a
Figura 1 ilustra a dominancia de Pareto de dois vetores de decisdo no espago objetivo, onde

X1 < Xs. Na verdade, qualquer ponto na regido hachurada domina a solucao dada por X.
Figura 1 — Exemplo da dominéncia de Pareto e da Fronteira de Pareto.

n
f2(X)
— VX, X < X,

VX, X < X5

"*++. Fronteira de Pareto

L
il

f1(X)

Fonte: o Autor.

Um vetor X € dito Pareto-6timo, representado por X*, se VX € Q. X* < X, ou seja,
nao € possivel melhorar todos os objetivos do vetor X* devido ao compromisso entre eles. A
tentativa de melhorar um dos objetivos em X * significa, necessariamente, piorar outro. Chama-
se de Conjunto Pareto-6timo (ou Pareto Set) o conjunto de todos os vetores Pareto-6timo, ou
seja, P* = {X* € Q| -3X € Q, X > X*} e o conjunto dos valores das funcdes objetivo
do Conjunto Pareto-6timo € conhecido como Fronteira de Pareto. A Figura 2 ilustra estes

conceitos, comn = 2em = 2.
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Dados dois conjuntos Pareto-6timo A e B, caso todos os vetores de A dominem o0s
vetores de B ¢ A seja melhor que B em pelo menos um dos objetivos, pode-se dizer que o
conjunto A domina o conjunto B, ou A < B. Se A for melhor que B em todos os objetivos,
a dominancia ¢ dita estrita, e indicada por A << B. Se A ndo for pior que B em todos o0s
objetivos e A # B, a dominancia € dita fraca, e indicada por A < B.

As principais abordagens cldssicas para a solu¢do de MOPs sao (TRIANTAPHYLLOU,
2002):

a) Soma ponderada dos objetivos: consiste em reduzir o MOP para apenas uma funcao
objetivo, composta da soma ponderada de cada componente de F'(X) (FISHBURN,
1967);.

b) Meétodo das restrigoes e: escolhe-se apenas um dos objetivos para ser otimizado, e
os outros sdo tratados como restri¢des de desigualdade em um vetor € (,,—1) (HAI-

MES; LASDON; WISMER, 1971).

c) Programacdo por metas: flexibiliza as restricdes, buscando solucdes aceitdveis que
eventualmente ndo respeitem alguma restri¢do. Busca-se minimizar a quantidade e

amplitude destas restricdes (CHARNES; COOPER, 1961).
Para as abordagens cléssicas, os principais problemas sdo (DEB, 2001):

a) para cada execucdo do algoritmo, apenas um vetor Pareto-6timo é encontrado, difi-

cultando a busca pela Fronteira de Pareto.

b) dependendo da forma da Fronteira de Pareto, é possivel que nem todos os vetores

Pareto-6timo possam ser encontrados.

Figura 2 — Fronteira de Pareto e Conjunto Pareto-6timo.

| ® Fronteira de Pareto

] | @ Conjunto Pareto-6timo |

Y CR"
o tm, J
(e s R R ..
= ) m— e, )
I."f L e %,4 | ]
[ [ ] L] i = .
e % o Fronteira de
| PN [ ]
. ‘ee \  Pareto
\___/ :

Espago Varidveis de Decisdo

Fonte: adaptado de Jaimes, Martinez e Coello (2009, p. 5).
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Espago fungao objetivo
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¢) em todos os casos, é necessdrio algum conhecimento prévio do problema, para iden-

tificar pesos, objetivos mais sensiveis ou violagdes aceitaveis.

Uma forma de simplificar a busca pelas solu¢des em um problema MOP € a decomposi-
¢ao em diversos problemas simples, que podem ser multiobjetivo ou ndo. A forma mais simples
de decomposi¢do de um MOP é considerarmos um vetor unitdrio de pesos A = (A1, Ao, ..., A\p)

e a solucdo da equacao 2 estd contida na Fronteira de Pareto da equacdo 1.

MinimizarlMaximizar g(X|\) = >, A, fi(X), 2
sujeito a X € (2.

Esta forma de decomposicao € conhecida como Decomposigdo por Soma Ponderada e,
apesar de simples, ndo consegue capturar toda a Fronteira de Pareto em problemas onde esta
nao é convexa. Para estes casos, outras formas de decomposi¢do comuns sdo a decomposi¢ao
por Tchebycheff e pela Intersecgdo de Fronteiras MIETTINEM, 1999).

Na tentativa de minimizar os problemas dos métodos cléssicos, a aplicagao dos chama-

dos algoritmos evoluciondrios se justifica no contexto dos MOPs pois (DEB, 2001):

a) apresentam facilidade e flexibilidade relativas na modelagem.

b) exigem menor esfor¢o para encontrar cada solucdo do conjunto de solucdes ndo

dominadas.

¢) ndo apresentam restri¢des as caracteristicas da Fronteira de Pareto (forma, continui-

dade, etc).

Schaffer (1985) € considerado o primeiro autor a publicar um trabalho sobre a utiliza¢do
da computagdo evolutiva para encontrar a solu¢do para um problema de otimizacdo multiobje-
tivo. Desde entdo vérios algoritmos foram desenvolvidos e Coello (2006) dividiu os chamados
MOEA (Multiobjective Optimization Evolutionary Algorithms) em duas geracdes: a primeira,
baseada nos mecanismos de selecdo, clonagem e fitness, é representada principalmente pelos
algoritmos genéticos. Mais recente, a segunda geragdo apresentou algoritmos otimizados para
preservar o elitismo como estratégia para manter na populagdo os individuos nao dominados ao
longo do processo evolutivo.

Um dos mais conhecidos e avaliados MOEA € o Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm I (NSGA-II), proposto por Deb et al. (2002) como uma evolugdo do NSGA proposto por

Srinivas e Deb (1995). Estes sdo basicamente algoritmos elitistas, que fazem uma classificacdo
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de cada vetor Pareto-6timo com base na sua ndo-dominancia em relacio aos outros encontrados
e garantem a manutenc¢ao destes vetores ndo dominados nas geracdes seguintes.

A diferenca entre 0 NSGA e o NSGA-II estd no algoritmo utilizado para determinar as
fronteiras de dominancia do conjunto Pareto-6timo. Enquanto o primeiro utiliza como estratégia
a comparacao de cada um dos vetores encontrados com todos os outros da populacio avaliada,
a fim de determinar todas as camadas da Fronteira de Pareto, o segundo monta um conjunto
de vetores dominantes e seus respectivos dominados e se aprofunda nas diversas camadas de
fronteiras, sem a necessidade de determinar novamente as relagdes de dominancia. A Figura 3

apresenta como € realizado o processo de selecdo de individuos por este algoritmo.

Figura 3 — Sele¢do de individuos no algoritmo NSGA-II.

Classificagdo F Classificagdo F
ndo-dominancia ! Distancia de agrupamento =
[+
© _g F2 FZ
o
18 g
L9 Tamanho
23 | Ell w T L — 1" opulacio
o @ v =
o0 3 8| Populacao P
& 8 Selecionada
L
Fy & 2

Fonte: Deb et al. (2002, p.186).

Para limitar o tamanho da populagdo selecionada, o NSGA-II busca reduzir a concen-
tracdo de individuos em uma area utilizando a distancia de agrupamento (do inglés, crowding
distance), que corresponde a uma estimativa do tamanho do maior cubdide (ou do retangulo, no
caso de problemas com dois objetivos) que contém a solugdo ¢ sem incluir outros individuos da
populacdo. A distancia de agrupamento de um individuo é definida como a média das arestas
do cubdide estimado. A Figura 4 exemplifica como € feita a estimativa do cubdide.

Mais recentemente, os MOEAs tém explorado a decomposi¢do dos MOPs como uma
nova ferramenta para a construcao de algoritmos cada vez mais eficientes. Um dos algoritmos
que tem recebido destaque € o MOEA/D (Multiobjective Optimization Evolutionary Algorithms
based on Decomposition), proposto em Zhang e Li (2007) e que recebeu o prémio na compe-
ticdo de MOEA no IEEE Congress on Evolutionary Computation de 2009 (ZHANG; LIU; LI,
2009).

Este algoritmo pode, em principio, trabalhar com qualquer processo de decomposicao
de MOPs. Na sua versao original, utilizou a decomposi¢do de Tchebycheff, conforme a equagao

2. Os parametros de configuracio do MOEA/D sdo: a quantidade de sub-problemas a serem
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Figura 4 — Determinacdo da distncia de Agrupamento (Crowding distance).

A

f,

Cuboide g

Fonte: Deb et al. (2002, p.185).

considerados, o tamanho do vetor de ponderacdo A e o nimero mdximo de vizinhos para cada
um dos vetores de ponderagdo. Também deve ser definida a taxa de recombinacdo utilizada para
geracdo dos novos individuos a cada iteracdo. Em sua versao original, o MOEA/D fixa a taxa
de mutacdo utilizada neste processo em 1% (ZHANG:; LI, 2007).

A Evolucdo Diferencial (Differential Evolution) é outra estratégia utilizada com sucesso
no desenvolvimento de MOEAs e estd baseada no conceito de utilizar a diferenca entre indivi-
duos para gerar os vetores de mutacdo. A sua versdo mais popular é apresentada no Algoritmo
1, onde a condi¢do de mutacdo definida por uma taxa de mutacao assegurando que pelo menos
um individuo da populacdo seja mutado pelo trio selecionado a cada geracdo e F' € o fator de
escala da mutagdo.

O algoritmo de Evolucdo Diferencial Generalizado, chamado GDE (Generalized Dif-

ferential Evolution) é um dos algoritmos que utilizam esta estratégia. Atualmente ele esta na

Algoritmo 1 — Evolucéo diferencial DE/rand/1/bin.

Inicialize aleatoriamente a populagdo inicial P.
enquanto Mdximo de geracdes ndo alcangado faca
Selecione aleatoriamente trés individuos diferentes da populacdo P (21, 22 € x3).
para cada Individuo da populagdo faca

se Condicdo mutagdo é verdadeira entao

‘ u=2x3+ F X (x1 — x3).

senao u = rs3.;
fim
se F'(u) for melhor que F(x3) entdo
10 | @3 =
11 fim

o 0 N R W N -
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sua terceira versdo, conhecida por GDE3 (KUKKONEN, 2012). A primeira versao do GDE
foi desenvolvida com o objetivo de resolver problemas multiobjetivos com restri¢des utilizando
evolucdo diferencial. A sua segunda versdo incluiu um operador de selecao baseado na con-
centracdo de solucOes em uma determinada regido e a versao GDE3 utiliza a concentracdo de
solu¢des em novos operadores para limitar o tamanho das populagdes geradas durante a execu-
cdo do algoritmo e estd descrita na Figura 5. O operador para limitacdo da populacdo utiliza a

mesma estratégia do NSGA-II, ou seja, selecionar os individuos nas regides menos populosas.

Figura 5 — Algoritmo GDE3 - Selecio.

Selegdo entre
uex;

Sim
—
Selecione Selecione Selecione
u X3 ue X,

Se necessdrio, selecione os vetores Selegdo
nas regides menos populosas Encerrada

Fonte: adaptado de Kukkonen (2012, p.62).

A Secao 2.4 tratard dos algoritmos baseados em sistemas imunoldgicos para otimizacao

multiobjetivo.

2.1.1 Tomada de decisao em MOP

Encontrar a Fronteira de Pareto e o conjunto Pareto-6timo em um MOP leva a solucao
do problema. No entanto, para a aplicacdo na engenharia é necessario ainda escolher qual das
solugcdes encontradas deve ser utilizada na prética. Ou seja, € necessdrio separar o processo de
otimizacao propriamente dito, que possui muitos vetores de decisdo no caso de um MOP, do
processo de escolha sobre qual destes vetores serd efetivamente implantado.

Segundo Cohon e Marks (1975), as técnicas de andlise multiobjetivo podem ser dividi-
das conforme o momento em que a preferéncia na tomada de decisdo € articulada: a priori, a

posteriori ou de forma progressiva.
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Nas técnicas a priori, o decisor explicita antecipadamente as suas preferéncias em re-
lacdo aos objetivos que estdo sendo otimizados. Estabelecidas estas preferéncias (tradeoffs
entre os objetivos), € feito o processo de otimizag¢do propriamente dito. Um exemplo seria a
programacgdo por metas, onde as preferéncias sdo explicitadas através de defini¢do de valores
aceitaveis (ou requeridos) para cada um dos objetivos (7;) e a solugdo escolhida é aquela que

apresentar a menor distancia sobre os valores definidos, conforme a equacao 3:

min »_ | fi(X) — T} 3)
=1

Outra possibilidade seria a utiliza¢do do vetor-ideal, indicado por F. Este vetor ¢ defi-
nido como o valor minimo (ou maximo, em fun¢do do tipo de otimiza¢do pretendida) de cada
objetivo isoladamente e, normalmente, ndo faz parte da Fronteira de Pareto do MOP, por conta
da relacdo de compromisso entre os diversos objetivos otimizados. No entanto, como critério
para a tomada de decisdo sobre qual vetor selecionar, pode ser utilizado como referéncia para o

célculo da distancia das solu¢des encontradas, conforme a equacao 4:

- [fi(X) = 7
min ; 70 . 4)
Nas técnicas a posteriori, 0 MOP € resolvido sem qualquer indicagdo de como serd se-
lecionado um dos vetores do conjunto Pareto-6timo. Feito isso, os decisores consideram todos
os vetores do conjunto Pareto-6timo encontrado para escolher o mais apropriado para implan-
tacdo. Neste caso, basicamente sdo usadas as condi¢des de Kuhn-Tucker para otimizagdo com
restricdes e busca-se minimizar uma nova funcio objetivo criada a partir da ponderagdo entre
os vetores da Fronteira de Pareto e um conjunto de pesos IV que atendem a estas condigdes.
Finalmente a terceira técnica permite que uma primeira Fronteira de Pareto seja encon-
trada e este resultado € apresentado ao decisor que pode, em fun¢do das solu¢des apresentadas,

alterar a sua descri¢cdo de preferéncias e executar novamente o processo de otimizacao, partindo

dos pontos j4 encontrados, para buscar uma nova solu¢do melhor que a anterior.
2.1.2 Indicadores de qualidade
Como a solu¢do de um MOP ¢ formada por um conjunto de vetores Pareto-6timo que

formam a Fronteira de Pareto encontrada para o MOP, € importante o estabelecimento de indi-

cadores capazes de avaliar as solucdes encontradas.
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Existem diversos indicadores de qualidade para as solu¢des encontradas por um algo-
ritmo para resolver um MOP. Neste trabalho serdo utilizados quatro deles, detalhados nesta
secdo. Uma revisdo sobre outros indicadores pode ser encontrada nos trabalho de Jiang et al.
(2014), Coello, Lamont e Veldhuizen (2007) e Huband et al. (2006).

O primeiro indicador utilizado é o Inverted Generation Distance, ou IGD. Proposto
por Veldhuizen e Lamont (1998) este indicador mede a distancia entre a Fronteira de Pareto

conhecida para o problema e a que foi encontrada pelo algoritmo, conforme a equacao 5:

1 Ne
IGD = — x \|> a2 Q)
N, -

Nesta equacgdo, V; é a quantidade de pontos na Fronteira de Pareto real e d; a distancia
Euclidiana entre cada ponto na Fronteira de Pareto real e o ponto mais préximo da Fronteira de
Pareto encontrada. Naturalmente, quanto menor o valor de IGD, menor serd a diferenca entre a
resposta e a Fronteira de Pareto real, portanto, melhor a solu¢do. Se /GD = 0, a Fronteira de
Pareto encontrada coincide com a real.

Além da distancia, também € importante um indicativo sobre a diversidade da populacao
que compoe a solucdo apresentada. Para isso € utilizado o indicador conhecido por Espaca-

mento (ou Spacing, S), definido na equacdo 6 (SCHOTT, 1995):

1 I,
S:Jn_l > (d-a)" 6)

i=1
A equagdo define o célculo de S, sendo d; = min (|F; — F}|) com n igual a quantidade
de pontos da fronteira,7ej =1,...,ne d é a média de todos os d;. Quando S = 0 temos todos
os membros da populacdo uniformemente distribuidos sobre a Fronteira de Pareto encontrada,
portanto, as melhores solugdes sdo as que possuem o indicador S mais préximo de zero.
O terceiro indicador € conhecido por Razdo de Hipervolume (HVR do inglés Hypervo-
lume Ratio) e seu célculo € apresentado na equacdo 7 (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN,

2007):
HV (FP)

H =\ "/
VE= mvirpy

(7

onde a fun¢éio HV () calcula o hipervolume gerado para cada ponto da solu¢do tomando
por referéncia um ponto no espago objetivo. F'P € a Fronteira de Pareto encontrada e F'P*
a real. Para este trabalho, as Fronteiras de Pareto analisadas serdo normalizadas e o ponto de
referéncia para o cdlculo do hipervolume serd o vetor de componentes unitarios (COELLO;

LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). Evidentemente, quando um MOP possui dimensdo igual
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a dois temos, ao invés do cdlculo de hipervolumes, as dreas definidas pelos mesmos limites e,
neste caso, o indicador também pode ser chamado de Razao de Hiperarea (do inglés Hyperarea
Ratio).

Mesmo quando a F'P* ndo € conhecida, como na maior parte dos casos onde as aplica-
¢Oes nao estdo baseadas em problemas de referéncia, é possivel utilizar o HVR. Neste caso, os
conjuntos analisados devem ser combinados e as solu¢cdes dominadas no conjunto combinado
devem ser retiradas, formando-se um conjunto de referéncia que serd utilizado como denomina-
dor na equagdo 7. Quando HV R = 1 temos HV (F'P) = HV (F P*), portanto, maiores valores
de HV R indicam solu¢des melhores.

Também quando a F'P* ndo € conhecida pode-se utilizar a taxa de cobertura (c-metric,
do inglés set coverage metric) como indicador de qualidade, que compara duas Fronteiras de
Pareto entre si, indicando o quanto um dos conjuntos domina o outro, sem considerar o quao
proximos eles estejam da fronteira real. A equag@o 8 define o cédlculo da c-metric para duas

FPs, Ae B:

lbe B;dae A:a >
| Bl '

Cmetm'c(AaB) = (8)

Se Cmetric(A,B) for igual a 1, significa que todas as solugdes no conjunto B sdo domi-
nadas pelas solugdes do conjunto A. Se Cperric(A,B) = 0,5, metade das solu¢des em B sdo
dominadas por A e, no limite oposto, quando ¢,,e-ic(A,B) = 0, toda as solugdes de B dominam

as solugdes em A. Por ser assimétrica, é necessério avaliar ¢,,erric(A,B) € Cmetric(B,A).

2.2 SISTEMA IMUNOLOGICO BIOLOGICO

Esta secdo apresenta um resumo dos conceitos fundamentais sobre imunologia e o Sis-
tema Imunolégico Bioldgico (SIB) de animais vertebrados, importantes para a compreensao e
desenvolvimento de algoritmos e sistemas computacionais capazes de explord-los com o obje-
tivo de resolver problemas da engenharia.

O Sistema Imunolégico também pode ser chamado de Sistema Imunitdrio ou ainda,

Sistema Imune. Algumas defini¢des relativas aos sistemas imunoldgicos sdo:

Definicao 1. A imunologia é o ramo da biologia responsavel pelo estudo das reacdes de defesa

que conferem resisténcia contra as doencgas (KLEIN, 1990).

Definicao 2. O sistema imunoldgico € responsavel por defender o animal dos constantes ata-

ques de micro-organismos (TIZARD, 1995).
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Qualquer das defini¢cOes anteriores permite concluir que o SIB deve identificar € com-
bater a acdo dos micro-organismos patogénicos, isto €, podem levar doencas ao organismo vivo
que estd sendo protegido. Estes micro-organismos podem ter origem externa ou nao. Quando
tém origem externa sao chamados ndo-préprios ou antigenos.

Portanto, o SIB é responsavel por manter a integridade do organismo protegido distin-
guindo entre 0s micro-organismos patogénicos (proprios ou nao-préprios) € os nao-patogénicos,
porém, conforme Helmberg (2010), esta ndo € uma missao simples, uma vez que a maioria dos
invasores (virus, bactérias e parasitas) sdo compostos basicamente das mesmas moléculas dos
organismos protegidos.

Uma alta sensibilidade do SIB poderia leva-lo a combater o organismo protegido, ao
invés de protegé-lo. Por outro lado, uma baixa sensibilidade faria com que ele ndo combatesse
adequadamente os micro-organismos patogénicos, colocando em risco todo o organismo.

O SIB possui dois mecanismos de protec@o claramente diferenciados: a imunidade inata
(formada basicamente pelas células mieldides) e a imunidade adaptativa (formada pelas células
linféides). A Figura 6 apresenta a nomenclatura das células que compdem cada um destes

mecanismos.

Figura 6 — Células do SIB.

Sistema Imune

Células Mieloides Células linfoides
Granulociticas Monocificas Celulas T Células B Ceélulas NK
Neutrofilos Macrofagos Células auxiliares
Basofilos Células de Kupffer Células supressoras Plasmocitos
Eosinofilos Células dendriticas Células citotoxicas

Fonte: Mayer (2007).
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2.2.1 Sistema Imune Inato

O Sistema Imune Inato (SII) possui como caracteristica principal a sua disponibilidade
imediata para combater um conjunto de antigenos (ou nao-proprios). Além disso, atua da
mesma forma em todos os individuos normais e pode ser dividido basicamente em trés formas
distintas de protecdo, chamadas barreiras: anatdmica, humorais e celular (MAYER, 2007).

As barreiras anatdmicas sdo muito eficientes na prevencao da colonizacao de tecidos por

micro-organismo e ainda se dividem em:

a) Mecanicas: Impermedveis para a maior parte dos agentes infecciosos, 0 maior exem-
plo desta barreira sao as células epiteliais, que formam a pele e constituem a primeira

linha de defesa contra organismos invasores.

b) Quimicas: Caracteristicas quimicas combatem agentes infeciosos. Por exemplo, o
baixo pH do suor ou determinados componentes das ldgrimas (lisozima e fosfo-
lipase) impedem o crescimento de bactérias, enquanto proteinas encontradas nos

pulmdes e no trato gastro intestinal tém atividade antimicrobacteriana.

c) Bioldgicas: A flora normal da pele e no trato gastrointestinal pode prevenir a colo-
nizacdo de bactéria patogénica pela secrecao de substancias toxicas ou pela compe-

ticdo com a bactéria patogénica por nutrientes ou pela ligacdo a superficie da célula.

Alguns autores, por exemplo Zabriskie (2009), questionam se as barreiras anatdomicas
fazem parte do que se reconhece estritamente como sistema imunoldgico, uma vez que a prin-
cipal tarefa destes componentes ndo € imunitiria. Como apoio a compreensdo dos mecanismos
bioldgicos, no entanto, este trabalho considera estas barreiras como parte do SIB.

Quando um antigeno consegue ultrapassar a barreira mecanica, fatores humorais levam
ao que se conhece popularmente como inflamacdo aguda, que se caracteriza principalmente
pelo inchaco e formag¢do de edema na regido inflamada, isolando os antigenos e que dispara
uma série de moléculas capazes de combater o crescimento ou desenvolvimento dos agentes
infecciosos.

Como complemento da resposta inflamatoria, a barreira celular € composta de um con-
junto baseado principalmente em células brancas denominadas macréfagos, capazes de ingerir
e digerir micro-organismos e outros nao-proprios, € granulécitos, que constituem um grupo de

células preenchidas com enzimas e s@o classificadas como:
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a) Neutrdfilos: sdo células polimorfonucleares e tem a capacidade de ingerir patdgenos
a partir do processo de fagocitose. Sao as células mais abundantes do SII e sao

recrutadas ao local da inflamacao.
b) Eosindfilos: importantes no combate contra infec¢des por parasitas.

¢) Basdfilos: em pequeno volume nos organismos vivos, até 2002 ndo estava clara-
mente identificado o papel desta células no SII (CASTRO; TIMMIS, 2002b), ape-
nas que os mesmos estavam relacionados aos processos inflamatérios de origem
alérgica (FALCONE; HAAS; GIBBS, 2000). Hoje sabemos que estdo ativamente
ligados também ao processo de angiogé€nese (criagdo de novos vasos sanguineos)

em pacientes com cancer (HENEBERG, 2011).

d) Células NK: também conhecidas por células assassinas naturais (Natural Killers),
atacam basicamente células tumorais infectadas por virus. Nao fazem parte da res-
posta inflamatdria, mas sao fundamentais no combate a tumores e infec¢des por

virus.

Os macréfagos podem ainda “apresentar” os elementos digeridos a outras células e, por
esta caracteristica, também sdo conhecidos como células apresentadoras de antigeno (APC -
Antigen Presenting Cells).

O processo de ingestdo e digestdo dos nao-préprios € chamado de fagocitose e tem inicio
quando uma célula branca se conecta a um micro-organismo nao-préprio e inicia a formagao
de um pseuddépodo, estendendo a sua membrana celular até envolver todo o micro-organismo,
enclausurando-o em uma estrutura conhecida como fagossomo. Apds isso, os lisossomos da
célula fagocitdria invadem o fagossomo e destroem o seu conteido. No caso dos macréfagos,
os residuos do fagossomo, chamados peptideos antigénicos, se unem a moléculas MHC (major
histocompatibility complex), formando pares MHC/peptideo que serdo expelidos para a corrente
sanguinea.

A Figura 7 apresenta esquematicamente as etapas do processo de fagocitose realizado
por uma ameba. Tipicamente, um macréfago mede em torno de 10 micrometros, enquanto o
micro-organismo fagocitado, 2 micrometros e todo este processo de fagocitose tipicamente dura
algumas horas (MURPHY; TRAVERS; WALPORT, 2010).

A descoberta e o0 mapeamento do processo de fagocitose, e da sua importancia como
mecanismo de prote¢do do corpo humano rendeu ao ucraniano Ilya Ilyich Mechnikov e ao

polonés Paul Ehrlich o Prémio Nobel em medicina de 1908 (NOBEL, 1908).
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2.2.2 Sistema Imune Adaptativo

Ao contrério do SII, o Sistema Imune Adaptativo (SIAd) apresenta uma resposta espe-
cifica para um determinado tipo de antigeno, através da produgdo de anticorpos. A produgdo
destes anticorpos depende diretamente da exposi¢ao do organismo protegido ao antigeno.

Conforme apresentado na Figura 8, enquanto as células APC circulam pelo organismo
destruindo antigenos encontrados, parte dos pares MHC/peptideos espalhados na fase de pds-
digestao podem ser detectados por células T e iniciar a resposta imunol6gica do STAd.

Ao identificar um par MHC/peptideo conhecido, as células T passam a secretar linfoci-
nas, que sao sinais quimicos responsdveis por ativar as células do tipo B, capazes de destruir os
antigenos detectados. O anticorpo produzido em resposta a um antigeno é especifico, ou seja,
capaz de eliminar apenas antigenos com caracteristicas idénticas as do original.

Caracteristica principal do SIAd, a adaptagdo permite que os anticorpos atuem sobre
antigenos com estrutura semelhante a do original. Esta diversidade de acdo € feita baseada
principalmente em duas caracteristicas do SIAd: a hipermutacio e a recombinagao.

Apesar de bem descritos ha quase 30 anos pelo pesquisador Susumu Tonegawa (TO-
NEGAWA, 1983), o que lhe rendeu o Prémio Nobel de Medicina de 1987 pela descoberta do

principio genético da geracdo de diversidade de anticorpos no sistema imunolégico (NOBEL,

Figura 7 — Esquema da fagocitose por um macréfago.

Fagocitose

Lisossomas

Bactéria

_— E = Pseudopodes
Fase de Contato (Formagao do Fagossoimo)

Fagolisossomo Residuos da
(Vacuolo Digestivo) Bactéria

Morte da Bactéria e -
Absorgéo dos Nutrientes Fase de Pos-digestio

Fonte: Adaptado de Mayer (2007).
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Figura 8 — Apresentacdo dos pares MHC/Peptideos para células T.

Antigeno H “ ‘!
=1 -
w (= Sy e TCR cél
b ulaT =9

&.
Endossomo * MHCII ’\ CD4+
CD4 l‘
CD3 TCR

Peptideo

Fonte: Adaptado de Mayer (2007).

1987), os mecanismos que disparam a hipermutag@o e a recombinagdo ainda nao haviam sido
completamente identificados e descritos até 2004 (LI et al., 2004).

Sabe-se hoje que a activation-induced cytidine (AID) é fundamental no controle e inicio
do processo de hipermutagdo e recombinacao, e que ambos 0s processos sdo interrompidos na
auséncia deste elemento (TIPPIN et al., 2004). Além disso, determinadas sequéncias de genes
sao responsdveis por atrair a AID para as células B, facilitando a hipermutagdo e a recombinacao
(TANAKA et al., 2010).

Ap6s o processo de identificagdo dos antigenos, algumas das células T e B geradas
neste processo permanecem em circulacdo no corpo, transformando-se em células de memoria,
aumentando a velocidade de resposta do SIB em caso de uma nova infec¢io pelo antigeno.

Ao contrdrio do SII, a resposta do SIAd ndo € imediata e depende de um conjunto de
fatores (identificagdo do antigeno, extensdo e intensidade da infec¢do). A Figura 9a mostra o

tempo de resposta primdria a um antigeno, que pode ser dividida em quatro etapas:

a) Fase indutiva e latente ou lag, quando o antigeno € reconhecido e as células come-

cam a se duplicar e diferenciar em resposta a ele.

b) Fase exponencial ou log, quando as células B comecam a se diferenciar em plasmo-

citos, que secretam anticorpos, aumentando exponencialmente a sua concentracao.

c) Fase de plato ou de equilibrio estaciondrio, onde a sintese de anticorpos € equili-

brada com o seu decaimento, causado pelo combate aos antigenos.
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d) Fase de declinio ou decaimento onde a taxa de degradacdo excede a de sintese,

reduzindo progressivamente a concentragdo de anticorpos.

A resposta secunddria, que ocorre na re-infec¢do por um antigeno ja identificado, apre-
sentada na Figura 9b, é mais rdpida e intensa que a primdria, com a fase lag mais curta, a fase
log mais rapida, atingindo niveis de concentracdo mais elevados no plateau e com o declinio
mais lento, podendo os anticorpos persistirem por meses no organismo, ou até mesmo durante

toda a vida.
2.2.3 Redes Imunolégicas

Outro prémio Nobel relacionado a pesquisa imunolédgica foi o de 1984 aos pesquisado-
res Niels Kaj Jerne, Georges J. F. Kohler e César Milstein pela teoria das redes imunolégicas
que tratam sobre o desenvolvimento e controle do sistema imunoldgico (NOBEL, 1984). Seu
trabalho original apresentava uma nova interpretacdo sobre o sistema imunolégico, em conflito
com a teoria vigente na época, de que o SIB entrava em atividade apenas apds o estimulo de um
antigeno e era composto por um conjunto de células inicialmente em repouso.

Essencialmente, esta teoria diz que os anticorpos podem ndo apenas reconhecer anti-
genos, mas também serem reconhecidos por outros anticorpos, formando grupos de reconhe-
cimento com diferentes especificidades (JERNE, 1974). Quando reconhecido, o tratamento

recebido por um anticorpo € o mesmo de quando se reconhece um antigeno, ou seja, o SIB vai

Figura 9 — Cinética da resposta dos anticorpos a um antigeno.

(@) Resposta Priméria (b) Resposta Secunddria
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Fonte: adaptado de Mayer (2007).
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disparar a clonagem de outro conjunto de anticorpos, capazes de identificar novas caracteristicas
dos antigenos e formando cadeias de identificacdo mais amplas. A capacidade das redes imu-
noldgicas de extrair as propriedades emergentes de um conjunto de invasores e dos mecanismos
de combate a este invasor sdo especialmente tteis na constru¢do de sistemas computacionais

aplicados a problemas de agrupamento e compressao de dados (CASTRO, 2001).

2.2.4 Modelo de Perigo

Apesar de correta e bastante didatica, a simples definicdo de que o SIB separa estrutu-
ras proprias de estruturas ndo proprias, combatendo este segundo tipo, sempre causou relativo
desconforto aos pesquisadores da imunologia, uma vez que em determinadas circunstancias, o
conceito de estrutura prépria pode ser alterado, por exemplo, na passagem da infincia para a
puberdade, durante a gravidez, a lactacdo e em todo o ciclo de amamentagdo.

Por conta disso, a pesquisadora francesa Polly Matzinger propds em 2002 o Modelo
de Perigo (ou Danger Model), onde defende que o SIB se concentra mais no efeito que uma
determinada estrutura produz do que propriamente no seu nao pertencimento ao organismo do
individuo (MATZINGER, 2002).

Neste modelo, as células T s@o acionadas através de avisos das células afetadas pelas
estruturas ndo-proprias. Isso € possivel pois as células que morrem naturalmente no corpo sao
eliminadas antes de se desintegrarem. Por outro lado, as que sofrem a acdo das estruturas nado-
proprias se desintegram, deixando seus restos celulares como um rastro de alerta para que as
células T entrem em acdo.

Com isso, pode-se representar a classificacdo dos organismos pelo SIB com os itens
definidos na Figura 10. Nela, observa-se a existéncia dos conjuntos nao-proprios (a € c) e
proprios (d, e, f e b). Esta classificacdo se baseia nas teorias cldssicas. Com o modelo de
perigo € possivel classificar outros conjuntos (c, d € e¢) como potencialmente danosos, uma vez
que estas particulas também provocam a morte das células do organismo. Ainda na Figura
10, o conceito de PAMP (Pathogen-associated molecular patterns) se refere a organismos que
nao sdo detectados como nao-préprios pelas células T, mas que podem causar infecgdes, como

organismos simbidticos ou virus extremamente bem adaptados.
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2.2.5 Doencas do Sistema Imunologico

Imunodeficiéncias sdo falhas do sistema imunolégico em proteger o organismo contra

os invasores e agentes infecciosos. Podem ser classificadas em (MAYER, 2007):

a) Imunodeficiéncias Primdrias: Causadas por defeitos genéticos ou no desenvolvi-
mento do sistema imune, estao presentes ja no nascimento, mas podem se manifestar

em qualquer momento na vida do individuo.

b) Imunodeficiéncias Secunddrias ou adquiridas: Sao decorrentes da exposi¢do a agen-
tes de doencas, fatores ambientais, imunossupressao ou envelhecimento que resul-

tam na perda da funcdo do sistema imune.

Os defeitos nas células fagociticas e NK sdo a principal origem das imunodeficiéncias
primarias no SIB, tornando os pacientes mais suscetiveis a infecgdes, que podem ser permanen-
tes (no caso de defeitos do sistema fagocitario) ou periddicas (no caso de problemas na regu-
lagdo da producio de neutrdfilos, causando uma doenga conhecida como Neutropenia ciclica).
Defeitos nas células NK podem dar origem a uma doenga chamada Sindrome de Chediak-
Higashi, onde ¢ comum encontrar desordens neuroldgicas nos pacientes (MAYER, 2007).

J4 no SIAd, um conjunto muito maior de fatores podem originar imunodeficiéncias pri-
marias e, normalmente, levam a quadros mais graves e possivelmente fatais. Um exemplo tipico
sao defeitos na origem da hematopoiese das células tronco resultando em disgenesia reticular,
que acarretam defeitos imunes gerais.

J4 a Imunodeficiéncia Combinada Severa (IDCS) é causada por células linféides pro-
genitoras defeituosas, o que compromete as linhagens de células T e B, e pode ter origem
autossdmica ou genética (ligada ao cromossomo X).

Quando de origem genética, as cadeias responsdveis pela diferenciagdo ou prolifera-

¢ao linfocitica estdo comprometidas. Quando de origem autossOmica, apresentam toxicidade

Figura 10 — Detec¢ado de antigenos pelo SIB.

Detectados como ndo-proprios

Antigenos Perigosos (Modelo de Perigo) -
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 Antigenos Infecciosog.'.
‘. PAMP

Fonte: Adaptado de Matzinger (2002, p.303).
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em células linféides tronco gerada por defeitos em genes de adenosina desaminase ou purina-
nucleosideo fosforilase.

Normalmente, as imunodeficiéncias primdrias sdo tratadas com o transplante de células
tronco, técnica que tem se aperfeicoado ao longo dos anos, desde a sua primeira realizacao em
1968, obtendo taxa de sucesso em torno de 90% em pacientes com doadores geneticamente
idénticos e cerca de 80% em doadores compativeis ndo-idénticos (SLATTER; GENNERY,
2012).

Casos onde a origem nao estd na hematopoiese podem gerar problemas em um tipo
especifico de célula do SIAd. Dois exemplos conhecidos sdo a Sindrome de DiGeorge e a
Hipogamaglobulinemia. A Sindrome de DiGeorge, também conhecida como aplasia timica
congénita, € marcada pela imunodeficiéncia de células T (PATEL et al., 2012). A Hipogama-
globulinemia € definida pela desordem nas células do tipo B e pode ser permanente, quando
ligada as cromossomo X (GITLIN, 1962), ou transitdria, normalmente causada por substancias
imunosupressoras, como as usadas no combate a convulsdes (OZARAS et al., 2012).

Independentemente do tipo ou da origem do problema, pacientes com imunodeficiéncia
primaria no SIAd ndo devem receber vacinas vivas, uma vez que podem levar ao progresso do
agente infeccioso por falta de combate do organismo.

Talvez a mais divulgada doenca relacionada as células imunoldgicas, a Sindrome da
Imunodeficiéncia Adquirida (SIDA em portugués, porém mais conhecida pela sigla em inglés
AIDS), foi reconhecida em 1981 e teve seus virus causadores HIV-1 (Human Immunodeficiency
Virus) e HIV-2 isolados respectivamente em 1983 e 1986, mas ainda ndo se conhece a origem
destes virus (BRASIL, 2013). A hipermutagdo € uma ferramenta natural do sistema inato para
prevengdo da AIDS, uma vez que na presenga da hipermutagdo, a carga viral do HIV-1 diminui

(LIMA, 2009).

2.3 SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) ou, do inglés, Artificial Immune Systems
(AIS) sdo métodos de manipulacdo, representacio e classificagdo de dados inspirados nos con-
ceitos da imunologia. Formalmente, Dipankar Dasgupta é considerado autor do primeiro livro

sobre SIA (DASGUPTA, 1998), e registrou a seguinte defini¢ao:
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Definicao 3. Os Sistemas Imunolégicos Artificiais sdo compostos por metodologias inteli-
gentes, inspiradas no sistema imunoldgico bioldgico, para a solugdo de problemas do mundo

real.

As caracteristicas do SIB listadas abaixo sdo particularmente interessantes na solucao

de problemas de engenharia e buscam ser implementadas pelos SIAs:

a) Diversidade: Capacidade de detectar um numero praticamente ilimitado de antige-

nos apesar de possuir um conjunto limitado de componentes.

b) Tolerdncia a Ruidos: Nao € necessdrio o reconhecimento perfeito e completo para

que o SIB passe a atuar contra um antigeno.

¢) Reconhecimento de padroes préprios/ndo-proprios: o SIB consegue classificar um
elemento como prdprio (pertencente ao organismo) ou ndo-proprio (invasor, nao
pertencente e potencialmente danoso ao organismo), combatendo apenas os classi-

ficados no segundo grupo.

d) Aprendizagem: O SIB é capaz de aprender com novas exposicdes a antigenos, au-

mentando gradativamente seu repertdrio de conhecimento.

e) Memodria: Componentes bem sucedidos no reconhecimento e combate a antigenos
s@o armazenados no sistema, como forma de melhorar o tempo de resposta no caso

de novas infeccoes.

2.3.1 Historico

O artigo escrito por Farmer e Packard (1986) é considerado o trabalho seminal de SIA,
onde ele compara redes imunoldgicas com redes neurais e sugere a possibilidade de um sistema
imunolégico computacional.

O trabalho de Ishida (1990) é reconhecido como a primeira aplicacdo de um algoritmo
imunoldgico na solucao de problemas de engenharia. Forrest et al. (1994) publicaram o primeiro
artigo para a aplicagdo que se tornaria a referéncia de aplicacdo de SIA em computacio: a
identificagdo de intrusos (hardware ou software) em uma rede de computadores. Ja Hunt e
Cooke (1996) apresentaram a aplicacdo de um SIA para a implementagdo em aprendizado de
maquina.

Apenas em 1998 o trabalho de Dasgupta (1998) apresentou a formalizagdo das teo-

rias, modelos, simulacdes e aplicacdes dos SIA. Também considerados pioneiros, o trabalho



53

de Castro e Zuben (2000) e Castro e Timmis (2002b) apresentam um conjunto de técnicas e

implementagdes sobre SIA.
2.3.2 Hipermutacao nos SIAs

O operador hipermutagdo € um dos operadores responsdveis pela diversidade da po-
pulagdo de anticorpos. O operador de hipermutacdo cldssico dos SIAs pode ser descrito pela
equagio 9, onde AbM“*4° ¢ o novo anticorpo, apés a mutagiio, Ab° 9% & o anticorpo original,
que serd mutado, N (0; 1) € a distribui¢do normal com média igual a zero e variincia igual a um
e Casy € o coeficitne proporcional a afinidade do anticorpo original, que definird a amplitude

da mutacao.

AbMutado _ Aboriginal % N(O, 1) X CAff’ (9)

Em funcdo da implementacao, € possivel desenvolver adaptagdes a este operador, como
incluir algum fator proporcional a afinidade dos anticorpos (como serd visto na Secdo 2.3.6),
alterar a distribuicao aleatéria ou mesmo o comportamento do operador, conforme apresentado
nos trabalhos a seguir.

Gao et al. (2013) revisa oito operadores de mutacdo utilizados em SIAs no dominio
de otimizacao simples e faz uma comparagdo entre estes oito operadores e um operador dire-
cionado, que escolhe o melhor anticorpo de uma populacido para guiar a mutacdo dos outros
anticorpos.

O trabalho de Trojanowski e Wierzchon (2009) avalia sete diferentes tipos de mutacao
normalmente utilizados em SIA, sendo seis deles utilizando codifica¢io real dos componentes
dos anticorpos e apenas um com codificagdo bindria. Seu objetivo € avaliar o impacto de utilizar
uma distribui¢do a-estavel (BORAK; HARDLE; WERON, 2005) para a geracdo da mutagdo, ao
invés das distribuigdes Gaussiana ou uniforme normalmente utilizadas, e sua conclusdo € que
para este tipo de operador os algoritmos avaliados podem obter melhor desempenho, porém
com a dificuldade adicional de calibracdo dos quatro pardmetros de controle da distribuicdo
a-estdvel: estabilidade, assimetria, escala e localizacao.

Ja o trabalho de Jansen e Zarges (2011) compara quatro operadores de muta¢ao com co-
dificacdo bindria, sendo um deles o operador cldssico e os outros trés, variacdes que modificam
a probabilidade de troca de bits em fun¢do da posi¢do de cada bit e do tamanho da sequéncia a

ser modificada. Para problemas simples, a mutagdo cldssica pode ter um desempenho melhor,
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no entanto para problemas mais complexos, os operadores com alguma forma de heuristica para
definir a probabilidade de troca apresentaram melhores resultados.

Em outro trabalho recente, o operador de hipermutacdo é dividido em duas fases de-
nominadas mutagdo inversa e mutacdo de pares (ULUTAS; KULTUREL-KONAK, 2012). Na
mutacao inversa, todos os componentes de um anticorpo entre duas posi¢des aleatdrias selecio-
nadas possuem suas posi¢Oes invertidas. Na mutacdo de pares, dois componentes aleatérios de
um anticorpo sdo trocados de posicdo. Por exemplo, supondo um anticorpo A;, representado
pelos componentes [z1; xo; X3; T4; T5; Te; T7; Ts), considerando que tenham sido selecionados
aleatoriamente os componente 3 e 7 para mutacdo, terifamos, no caso da mutagdo inversa, o
novo anticorpo representado pelos componentes [1; zo; T7; Te; T's; T4; T3; Tg] €, nO caso da mu-
tacdo de pares, [x1; T9; T7; T4; T5; Te; T3; ). Na solu¢do proposta por Ulutas e Kulturel-Konak

(2012), as duas fases sdo executadas em sequéncia.
2.3.3 Recombinacio no SIA

Outro operador relacionado com a diversificacdo da populacdo é o de recombinacdo.
Amplamente utilizado em outros algoritmos evoluciondrios, este operador € pouco estudado no
dominio dos SIAs (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007).

O operador de recombinagdo classico foi difundido principalmente com a utiliza¢do
dos algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989), onde dois individuos trocam uma sequéncia de
componentes formando dois novos individuos, conforme a Figura 11. Neste exemplo ¢ seleci-
onado um unico ponto de corte aleatdrio e os dois individuos iniciais trocam seus componentes
genéticos neste ponto, formando os dois novos individuos.

Diversos outros tipos de recombinac@o podem ser encontrados em trabalhos como o de
Picek, Jakobovic e Golub (2013) que avaliou 13 diferentes operadores de recombinagdo para

algoritmos genéticos com codificagdo real, ou o de Yu, Qian e Zhou (2010) que propds uma

Figura 11 — Operador cldssico de recombinacdo.

Individuo 1 | | Filho 1
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Fonte: o Autor.




55

forma de avaliacdo do desempenho deste operador baseada em cadeias de Markov. J4 o trabalho
de Gog e Chira (2011) avalia este operador para problemas do tipo Caixeiro Viajante.

Apesar de utilizada com sucesso nos algoritmos genéticos e ser facilmente adaptada
para o contexto dos SIA, o processo de troca baseada em um ponto aleatdrio ndo apresenta bons
resultados quando aplicado a problemas de otimizagao (TSAI et al., 2007).

As segodes seguintes detalham os algoritmos de SIA mais relevantes para este trabalho.

2.3.4 Algoritmos de Selecao Negativa

Os Algoritmos de Sele¢ao Negativa (ASN) foram baseados no processo de amadureci-
mento e selecdo negativa no sistema timico (que ocorre no Timo), para detec¢do de componentes
proprios ou ndo-préprios do ambiente protegido (FORREST et al., 1994).

Os ASNs consistem basicamente em duas etapas cldssicas na teoria de aprendizado de
méaquina: treinamento € monitoramento. O treinamento consiste na geracdo pseudo-aleatdria
de padrdes que serdo comparados a uma base de componentes proprios conhecidos. Os padrdes
que ndo se aproximarem de nenhum elemento desta base de treinamentos, passam a integrar o
conjunto de detectores do ASN. No monitoramento, os padrdes capturados sao apresentados ao
ASN e, caso algum destes padrdes seja identificado pelo conjunto de detectores, é considerado
um padrdo ndo-préprio do sistema. A Figura 12 apresenta as duas fases do algoritmo.

Diversas implementacdes do ASN podem ser encontradas com pequenas variagdes ou
melhorias, mas todas baseadas no conceito apresentado pela Figura 12. Forrest et al. (1994)
fizeram uma das primeiras implementacdes do ASN para a detec¢do de virus em ambientes
computacionais, enquanto Gonzalez e Dasgupta (2003) utilizam uma outra implementacdo do
ASN (com codificagdo real ao invés de bindria) para a detec¢ao de anomalias e Drozda e Szczer-
bicka (2006) estudaram o mesmo problema, porém dedicado a estabilidade de rede sem fio ad
hoc. Outras implementagdes e exemplos de aplicagdo podem ser encontrados em Chen e Zheng

(2006), Elberfeld e Textor (2011), Luo, Guo e Wang (2008) e Chen, Liang e Chen (2009).

2.3.5 Algoritmo de Seleciao Clonal

O Algoritmo de Sele¢dao Clonal (CLONALG), do inglés Clonal Selection Algorithm
(CSA), se baseia nas caracteristicas do SIAd na resposta a antigenos onde apenas as células que
reconhecem o antigeno sdo clonadas para combaté-lo. Dentro do SIB, definido no trabalho de

Burnet (1959), este conceito foi traduzido por Castro e Timmis (2002b) no Algoritmo 2.
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Figura 12 — Duas fases dos Algoritmos de Selecao Negativa.
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Fonte: o autor, baseado em Castro e Timmis (2002b).

Algoritmo 2 — Algoritmo de selecao clonal genérico.

1 Inicializacdo: Gerar aletoriamente a populacao inicial de anticorpos (P).

2 enquanto Condigcdo de parada ndo atingida faca

3 | Avaliagdo: Dado um conjunto de antigenos a serem reconhecidos, determine a
afinidade com cada anticorpo (match).

4 | Selecdo e clonagem: Selecione os N,, melhores (ou seja, com maior afinidade)
anticorpos de N e clone-os proporcionalmente a sua afinidade.

5 | Mutacdo: Utilizando uma taxa de mutacao, altere todos os clones
proporcionalmente a sua afinidade.

6 | Memoria: Adicione os clones mutantes a populagdo e selecione os melhores
individuos (memoria).

7 fim

2.3.6 Rede Imunolégica Artificial

Inspirado nos conceitos apresentados na Secdo 2.2.3, a aiNet (de Artificial Immune
Network) foi originalmente proposta no ano 2000 e busca identificar grupos intrinsecos em
um conjunto de antigenos fornecidos, identificando a quantidade e as caracteristicas principais
destes grupos (CASTRO; ZUBEN, 2000). Trata-se, portanto, de um algoritmo de agrupamento,
onde os anticorpos gerados e formadores da rede competirdo para identificar os antigenos. Os
anticorpos bem sucedidos irdo se proliferar, conforme o algoritmo de selecdo clonal (Algoritmo

2), enquanto os outros serdo eliminados.
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O resultado do algoritmo € o conjunto de memdrias (anticorpos) que melhor representa
o conjunto de antigenos. Como exemplo, a Figura 13 apresenta em (a) um conjunto de quarenta
antigenos que foram classificados por nove anticorpos em (b).

A partir deste treinamento, escolhe-se uma técnica para otimizar a memoria criada, ma-
ximizando a representatividade de cada um de seus elementos. Como os processos de agrupa-
mento ndo fornecem, a priori, informagdes quanto ao nimero de grupos existentes, procedi-
mentos de agrupamento hierarquico fornecem uma boa estimativa de como agrupar a memoria.
A Figura 14 mostra duas sugestdes de unido, baseadas nas técnicas de vizinhos mais préximos
(a) e Centroide (b).

Adaptacdo da aiNet, o Algoritmo Opt-aiNet (CASTRO; TIMMIS, 2002a) foi proposto

para ser aplicado em problemas de otimizacao. Esta adaptacao € apresentada no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 — Algoritmo Opt-aiNet.

1 Inicializagdo: Gerar aleatoriamente a populacao inicial de anticorpos (P).

2 enquanto Distancia média entre geracoes > limiar determinado faca

3 | Avaliagcdo: Dado um conjunto de antigenos a serem reconhecidos, determine a
afinidade com cada anticorpo (match).

4 | Clonagem: Faca Ny copias de cada antigeno na populagdo P.

5 | Mutacdo: Faca a mutacao de cada célula clonada, conforme a equacao 10.

6 | Selegcdo: Faca a avaliagdo dos clones e selecione aqueles com maior afinidade.

Descarte os outros.
7 fim

8 Supressdo: Elimine anticorpos cuja semelhanga seja > 05y.
9 Exploragdo: Introduza Ng novos anticorpos aleatérios em P.

Figura 13 — Classificacdo AiNet.
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Fonte: Castro (2001, p. 167).
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Figura 14 — Classificacao aiNet agrupada em um dendograma.
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Fonte: Castro (2001, p. 169).

A Equagdo 10 apresenta o operador de mutacdo com os seguintes parametros: « para a
amplitude da mutagdo; /3 representa o decaimento em fun¢@o do amadurecimento da populagao;
N (0; 1) é distribui¢io normal de média zero e desvio padriio 1; f* para a afinidade de Ab°riinal
normalizado entre [0; 1];

Abl\/futado — Aboriginal + OéN(O, 1))
(10)

O limiar de supressdo dos anticorpos d,;, na proposta original é fixo (CASTRO; ZU-
BEN, 2000; CASTRO; TIMMIS, 2002a), sendo estes um dos problemas desta abordagem apon-
tados em Timmis e Edmonds (2004), que revisaram detalhadamente a implementagao original
e apontaram que o processo de supressdo, baseado exclusivamente na distancia euclidiana, sem
considerar a afinidade do anticorpo, pode excluir potenciais solu¢des 6timas e destacando isso
como uma das causas provaveis para a convergéncia prematura dos grupos identificados por

este algoritmo, principalmente com valores elevados de 0.
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2.4 MODELOS DE OTIMIZACAO BASEADOS EM SIAS

Com o avanco da pesquisa, os SIAs passaram a ser empregados em MOPs ndo apenas
pelas suas caracteristicas similares a dos algoritmos evoluciondrios, mas também por conseguir
manter a diversidade da populacdo, evitando os 6timos locais.

Considerado um dos trabalhos pioneiros na aplicacao de SIAs na solucdo de MOPs, a
abordagem de Yoo e Hajela (1999) utilizava um algoritmo imuno-inspirado como um opera-
dor para a func¢do de sele¢do dos algoritmos genéticos. Esta abordagem permitiu a solugdo de
problemas simples, com duas fun¢des objetivos, convergindo para a Fronteira de Pareto defi-
nida por uma quantidade de pontos pré-estabelecida, sem a utilizacao de nenhuma técnica para
garantir (ou melhorar) a diversidade.

Apresentado na Se¢do 2.3.6, a Opt-aiNet também € considerada um dos primeiros algo-
ritmos imuno-inspirados voltados a otimizacao, porém, ndo especificamente para problemas de
otimiza¢do multiobjetivo. Um mapeamento entre a nomenclatura SIA e a nomenclatura MOP é
util no entendimento e pode ser encontrado na Figura 15 (YUNFANG, 2012).

Luh, Chueh e Liu (2003) propuseram o MOIA (do inglés, Multiobjective Immune Algo-
rithm), que utiliza um par de indices de afinidade Anticorpo-Antigeno e Anticorpo-Anticorpo
para selecionar os anticorpos e formar um conjunto de células que servirdo como base para a
préxima geracdo. Este par de indices é conhecido por avidity.

Baseado no principio da selecdo clonal, Coello e Cortes (2005) apresentaram o MISA
(Multiobjective Immune System Algorithm) uma evolucao do MOIA, onde, mesmo sacrificando
a inspiracdo bioldgica, inspira-se nas técnicas de sele¢do clonal e no algoritmo CLONALG
aplicado a otimizacdo (CASTRO; ZUBEN, 2002) para apresentar uma solu¢ao completa para
os MOPs e esta detalhado no Algoritmo 4.

Nesta proposta, os autores definem 5% de P como tamanho minimo da populagdo S e

600% o méaximo. Caso este tamanho minimo ndo seja alcancado apenas com as solugdes vidveis

Figura 15 — Mapeamento entre SIA e MOP.

SIA MOP
Antigeno Problema Multiobjetivo
Anticorpos, Células B ou T Solucdo
Afinidade Ag-Ab Qualidade da Solucao
Geracao Populacdo Ab Iteracoes

Fonte: adaptado de Yunfang (2012).
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Algoritmo 4 — Algoritmo MISA.

1 Geragdo aleatdria da populacio inicial de anticorpos P;
2 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca
3 | para cada anticorpo A; € P faca

Verificar se € uma solugdo vidvel.

Determinar se ele € Pareto dominante.
fim
Determinar os melhores anticorpos e copid-los para .S.
Determinar a taxa de clonagem 7¢;, cada anticorpo 4; € S.
Clonar todos os A; € S utilizando a taxa T¢;.
10 | Aplicar o operador de mutacdo na populagdo clonada em S.
11 | Aplicar a mutacdo ndo uniforme nos piores anticorpos.
12 | Selecionar os melhores anticorpos em S' e criar a nova populacdo P com eles.
13 | Armazena a Fronteira de Pareto na populagdo secundéria.
14 fim

o 0 N & A

e ndo dominadas, devem ser priorizadas as solu¢des com a menor quantidade de anticorpos
dominantes. No caso de MOPs com restricdes, as solucdes vidveis devem ser priorizadas sobre
as solugdes nao-vidveis, independente de serem dominadas ou ndo. Ainda segundo os autores,
o tamanho maximo da populagdo S apés a clonagem foi obtido de forma empirica, baseado nos
resultados obtidos durante os testes de validacao do algoritmo.

Inicialmente, a taxa de clonagem 7t de cada anticorpo € distribuida linearmente entre
os anticorpos iniciais de S. Em seguida, esta taxa pode ser aumentada ou diminuida caso este
anticorpo esteja em uma drea ja densamente populada do espago objetivo (neste caso, T, €
reduzida a metade) ou ndo (neste caso, T¢;, € dobrada).

O algoritmo utiliza ainda duas vezes o operador de mutagdo. Para os melhores anticor-
pos o operador € aplicado com taxa de mutacdo baseada nas respectivas afinidades. Para os
piores anticorpos, a taxa de mutacao é linearmente decrescente com a quantidade de iteracdes.
Atingida a condi¢do de parada, que foi proposta como a quantidade de iteragdes realizadas, a
Fronteira de Pareto estd na populacao secundadria.

Também baseado na selecdo clonal, 0 MOCSA (Multiobjective Clonal Selection Algo-
rithm), proposto por Campelo et al. (2004), implementa a solu¢io do MOP com um cd6digo
muito préximo ao do CLONALG (apresentado na Secdo 2.3.5) e logo em seguida, Wang e
Mahfouf (2006) propuseram um aprimoramento no algoritmo, utilizando o elitismo entre duas

geragdes de iteracOes imunoldgicas.
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2.5 FRAMEWORKS PARA SIA

De forma mais genérica, buscando permitir a implementacao de novos algoritmos e am-
pliar os exemplos de aplicacdo de SIA, existe um conjunto de frameworks que visam simplificar
o processo de entendimento e desenvolvimento de novos algoritmos imuno-inspirados.

Segundo Riehle (2000), um framework deve representar um dominio especifico em um
projeto abstrato. Este projeto abstrato define como cada implementagdo construida sob o fra-
mework serd executada, agindo como um esqueleto que determina como os recursos disponibi-
lizados poderdo se relacionar em cada implementagao.

Com o entendimento de Riehle, alguns autores registram o termo arcaboug¢o como tra-
ducgdo de framework para o portugués, por exemplo, na tradu¢cdo do conhecido “Software Engi-
neering: A Practitioner’s Approach” de Roger Pressman (PRESSMAN, 2011). No entanto, este
registro nao € unanime e muitos autores e pesquisadores preferem manter o termo em inglés
para evitar confusdo com outras expressoes similares utilizadas na drea de desenvolvimento de
software. Por exemplo, na traducdo do também relevante “Software Engineering”, de Ian Som-
merville (SOMMERVILLE, 2011), utiliza-se a expressdo framework de aplicacdo. Ambos os
livros possuem ainda revisores técnicos em comum, mas seguem mantendo o registro diferente.

Este trabalho opta por utilizar a expressao em inglés framework. Nesta secao serdo des-
critos trés frameworks para o desenvolvimento de solugdes baseadas em sistemas imunoldgicos
artificiais para problemas de otimiza¢ao multiobjetivo.

Inicialmente o trabalho de Campelo, Guimaraes e Igarashi (2007) define um framework
tedrico e apresenta um algoritmo candnico com os procedimentos comuns para a solucdo de
MOP com SIA. Este algoritmo define, inicialmente, o MOP a ser resolvido e aleatoriamente
gera uma populacdo inicial a ser amadurecida. O amadurecimento da populacgdo é feito até que
o critério de parada seja atingido. Este critério foi definido como a quantidade de iteracdes a
serem executadas. Em cada iteracdo, a populagdo de anticorpos € avaliada para a obtencdo da
afinidade de cada anticorpo. Baseado nesta afinidade, a populacdo € entdo clonada e passa pelo
operador de mutacdo. Finalmente pode ser utilizado um outro operador de diversificagdao (por
exemplo, recombinacdo, mas isso ndo € citado diretamente no artigo analisado) e um opera-
dor de supressdo, que elimina da populagdo os anticorpos irrelevantes para otimizac¢do. Este
Jframework ndo prevé uma implementacao elitista para a solucdo dos MOPs.

Yunfang (2012) apresenta um framework padrdo para a solugdo de MOP usando SIA,

apresentado no Algoritmo 5.
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Algoritmo 5 — Framework padrao MOAIS.

1 Inicializacdo: Gerar aleatoriamente a populacdo P inicial.

2 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca

3 | Avaliagdo: Calcular os valores de F'(X) e das restri¢des que definem (2 para
cada anticorpo em P;

4 Selecdo: Selecione as melhores solugdes de P, armazenando em S

Clone: Aplique o algoritmo de clonagem em S, criando uma base de copias C';
6 | Diversificagcdo: Aplique operadores de mutag@o e recombina¢do em C' para
obter nova P;

7 Memédria: Inclua em M as novas solugcdes ndo dominadas, presentes em P;
8 fim

9 Fronteira Pareto estd em M.

A selecdo ¢ feita baseada na classificacdo da afinidade de um anticorpo. Esta afinidade
pode ser definida para o anticorpo A; como Af f; = | X; — X |+ |X; — X,|, sendo X; o melhor
anticorpo desta iteragdo e X, o melhor anticorpo da itera¢do anterior. Evidentemente, quanto
menor a taxa de afinidade, melhor ranqueado estard o anticorpo A;.

A Clonagem ¢€ feita por meio do Algoritmo 6. O parametro 7 do algoritmo € a taxa
de clonagem e a quantidade de cOpias a ser realizada € diretamente proporcional a afinidade do

anticorpo.

Algoritmo 6 — Algoritmo de clonagem padrao.

1 para cada anticorpo A; em S faca

2 Determine =T * Al ;
QC C Z[ Aff;
3 | Faca Q)¢ copias de A; e armazene em ()

4 fim

A Secdo 2.1 define a ndo dominancia de um anticorpo para o efeito memoria e criacao
de M.
A Mutacao € feita através do Algoritmo 7. Neste algoritmo, T}, € a taxa de mutagdo e

Ly, corresponde a base (ou escala) de mutagao.

Uma terceira iniciativa, chamada MOEA Framework, esta disponivel em Hadka (2014).
Este framework trata ndo apenas do desenvolvimento para SIA, mas para diversas implementa-
¢des de MOEA. Na sua tdltima versdo' sdo 31 algoritmos implementados. Ele oferece ainda um
conjunto de problemas teste e descreve detalhadamente como criar e incluir novos problemas

e como fazer a analise dos resultados (HADKA, 2016). Infelizmente, ndo estd documentado

"Versdo 2.9, disponibilizada em 09 de margo de 2016. As versdes atualizadas tem sido disponibilizadas no
endereco www.moeaframework.org
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Algoritmo 7 — Algoritmo de mutagao padrao.

para cada anticorpo A; em C faca
Afinidade: Calcula a afinidade (Af f;) de cada A; utilizando M,;
Gere um nimero aleatério f € [0,1];
se f < T, entdo
para cada componente de A; faca
Gere um aleatorio u € [— Ly, L]
Determine s = u X Af f;
multiplique o componente de A; por s
fim
10 sendao mantenha A, inalterado;
11 fim

o RN N R W N -

nesta versao, ou nas anteriores, como incluir novos algoritmos ou mesmo como alterar os ope-
radores atualmente disponiveis, inviabilizando o seu uso como ferramenta para a criacio de
novos algoritmos.

O préximo capitulo apresenta uma revisio de trabalhos publicados nos ultimos cinco

anos a fim de delimitar o estado da arte dos temas apresentados neste capitulo.
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3 ESTADO DA ARTE

A fim de mapear o estado da arte e a evolugdo em pesquisas relevantes para este trabalho,

foram avaliadas diversas publicacdes a partir de 2010 sobre sistemas imunoldgicos artificiais,

geragdo da diversidade no sistema imunoldgico biolégico e a aplicagdo dos SIA na solugdo dos

problemas de otimizag¢do multiobjetivo.

3.1 PESQUISA E DIVULGACAO SOBRE SIA

Os resultados das principais pesquisas sobre SIA sdo regularmente apresentados nos

seguintes eventos:

a)

b)

d)

e)

IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), evento anual organizado pelo

IEEE.

IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics (SMC), evento

anual organizado pelo IEEE.

GECCO (Genetic and Evolutionary Computation Conference), evento anual organi-
zado desde 1999 pela Association for Computing Machinery Special Interest Group
on Genetic and Evolutionary Computation (SIGEVO)

ICARIS (International Conferences on Artificial Immune Systems), evento anual
organizado desde 2002 de forma independente e que na sua 12¢ edi¢do em 2013 foi
realizado como um track do ECAL (European Conference on Artifical Life). Nao

houve edi¢des posteriores.

ICSI® (IEEE International Congress on Systems Immunology, Immunoinformatics

& Immune-computation) terd sua segunda edicao no ano de 2016.

As seguintes publicacdes também tiveram edi¢des especiais sobre SIA nos dltimos anos

(2008 - 2016):

a)

b)

Evolutionary Intelligence - Special issue on artificial immune systems - Vol. 1 Issue

2in 2008.

Journal of Mathematical Modelling and Algorithms - Special Issue on Artificial

Immune Systems - Vol. 8 Issue 2 in 2009.
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¢) Neural Computing & Applications - Special Issue on Artificial Immune Systems:

Theory and Applications - Vol. 19 Issue 4 in 2010.

d) Swarm Intelligence - Special Issue on artificial immune systems - Vol. 4 Issue 4 in

2010.

e) Evolutionary Intelligence - Special Issue on Advances in Artificial Immune Systems

-Vol. 4(2)in 2011.

f) Natural Computing - Special Issue on the interaction between computation and bi-

ology - Part I Vol. 10(1) and Part Il Vol. 10(2) in 2011.

g) Journal of Theoretical Computer Science - Special Issue on Theoretical Aspects of

Artificial Immune Systems - Vol. 412, Issue 2 in 2011.

h) International Journal of Networking and Virtual Organizations - Special Issue on
Swarm and Evolutionary Computational Approaches: Recent Advances in Networ-

king, a ser publicado em Dezembro de 2016.

1) International Journal of Rough Sets and Data Analysis - Special Issue on Recent
Advances in Data Analysis with Computational Intelligence Techniques, a ser publi-

cado em Dezembro de 2016.

Zheng, Chen e Zhang (2010) apresentam uma revisdo sobre as primeiras duas décadas
de estudos sobre SIA e apontam os principais problemas que dificultam o desenvolvimento de
aplicacdes préticas baseadas em SIA, enquanto no editorial de abertura da 12¢ edi¢do do ICA-
RIS, Hart et al. (2013) discutem sobre o novo papel dos pesquisadores em SIA, principalmente
sobre a necessidade de criar um conjunto de solu¢des que abstraiam o jargdo da imunologia e

aproximem a aplicacdo dos algoritmos imunoldgicos em problemas reais de engenharia.

3.2 PESQUISAS RECENTES SOBRE SIA

Em Pierrard e Coello (2012) é apresentada uma nova abordagem para a solucao de MOP
incorporando, ao algoritmo MOALIS, a avaliacdo do hipervolume da Fronteira de Pareto. Neste
caso, o hipervolume € utilizado ndo apenas como indicador de qualidade, mas também como
ferramenta para assegurar a diversidade de anticorpos.

Batizado de MOAIS-HYV, ele € baseado na criacdo de duas populagdes distintas: P,

com os melhores individuos e P, com os considerados nao-bons. Sao considerados os melhores
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individuos aqueles vidveis, que atendem a todas as restricoes do problema e ndo-dominados.
Os individuos nao-bons sao classificados pela ordem: a) invidveis e ndo-dominados; b) vidveis
e dominados; e c¢) invidveis e dominados.

A afinidade dos individuos é determinada de forma distinta para P, e P». A afinidade
de P, € calculada pela contribui¢do deste individuo no hipervolume da solucao. A afinidade de
P, é determinada pela distancia Euclidiana dos individuos a um individuo aleatério de P;. Em
ambos o0s casos, quanto maior a afinidade, melhor o individuo.

Com o tamanho da populacdo de clones, os autores utilizam o dobro da populacdo prin-
cipal e determinam a quantidade individual de clones em funcdo da medida de afinidade, ou
seja, quanto maior a afinidade, maior a quantidade de clones.

O operador de mutacao utiliza uma probabilidade fixa de mutacdo, porém a sua ampli-

t
ngen

tude pode ser local ou global, em funcdo da equagdo 11, sendo x = —6 + X 12 um valor
crescente em fun¢do do amadurecimento da populagdo e p = —4 + [s x 8, onde se define o
limiar (tradeoff) entre a mutacao global ou local pelo parametro [s. Se p_mut_type > 0,5 é

realizada uma mutagdo local, caso contrario, uma mutagdo global.

1
(]_ + 6—2><(ac+p))

p_mut_type = (11)

Independentemente do tipo de mutacdo definido por p_mut_type, o anticorpo mutado
(Ab*) é definido por Ab* = Ab~+ (max —min) x 0,1 x N(0,0), sendo max e min os valores de
maximo e minimo de cada componente do anticorpo, N (0,0) a distribui¢do normal, com média
zero e desvio padrdo 0. Para a mutagdo local, § € [0,1;0,5], enquanto para mutagdo global,
d € [0,5;1,5]. Os autores optaram por ndo utilizar operadores de recombinago e obtiveram
bons resultados para problemas com dois ou trés objetivos. Para a tinica simulacdo com qua-
tro objetivos os resultados foram apenas marginalmente melhores, quando comparados com o
algoritmo original.

Ja em Acilar e Arslan (2014), os SIA sdo utilizados como ferramenta para o projeto de
classificadores fuzzy. O Algoritmo 8 apresenta a solucao proposta, chamada Mopt-aiNetLS.

Entre outras contribui¢cdes deste trabalho, as relacionadas ao SIA sdo:

a) operador de Supressdo inteligente: busca resolver o problema de convergéncia pre-

matura apontado por Timmis e Edmonds (2004) e apresentado na Se¢do 2.3.6.

b) Operador de hipermutagcdo adaptdvel: Altera o parametro 5 da equagdo 10 em

fun¢do do amadurecimento da populacdo de anticorpos.
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Algoritmo 8 — Algoritmo Mopt-aiNetLS.

1 Inicializacdo: Gerar aleatoriamente a populacao inicial de anticorpos P.
2 enquanto Niimero mdximo de iteracdoes ndo é atingido faca
3 | Avaliagdo: Dado um conjunto de antigenos a serem reconhecidos, determine a
afinidade com cada anticorpo (match).
4 Clonagem: Faca N copias de cada antigeno na populacao P.
Mutagdo: Faca a mutacdo de cada célula clonada (equagdo 10) utilizando a
equacdo 12 para determinar o parametro 3.
6 | Selegcdo: Faca a avaliagdo dos clones e selecione os com maior afinidade.
Descarte os outros.
7 | Busca Local: Aplicar o operador de busca local.
8 fim
9 Supressdo: Aplique o operador de supressdo inteligente.
10 Exploragdo: Introduza Ny novos anticorpos aleatérios em P.

¢) Busca Local: Implementa uma micro mutagdo local, a fim de explorar novas solu-
¢oes no espaco de busca, que normalmente a hipermutacao ndo explora por conta da

sua amplitude.

Na hipermutag@o, a proposta passa a definir o parametro 3 de forma dindmica com o

amadurecimento da populacdo, conforme a equagdo 12.

a 1,0—( n )2]+b,0§n<gn

Nmaz

(12)

a 0,1—(%)2]—1—6, In <N < ngax
1

Com os seguintes valores sugeridos: a = 0,8; b = Comprimento Anticomo © In =

fmaz - onde
Nmaz define a quantidade maxima de iteracoes.

Para o mecanismo de supressdo, o trabalho busca resolver o problema original e me-
lhorar a solug¢@o adaptativa apresentada em Chen, Liang e Chen (2009), que calcula d,,, de
forma adaptativa. Para isso, além de considerar a distancia euclidiana, a afinidade dos anticor-
pos também € considerada, mantendo-se um histoérico de todos os anticorpos suprimidos por um
anticorpo especifico. Esta lista é atualizada a cada nova supressdo e, caso um anticorpo tente
suprimir um outro com maior afinidade, o melhor entre eles herda a lista do outro, que € supri-
mido. Para a busca local, ao final do algoritmo € feita uma micro muta¢do, com a amplitude
determinada ainda pela equagdo 10, porém com g = 0,8 x % +b,{n€Zy:[1;nmal}

Outros trabalhos também buscam refinar operadores imunoldgicos e, eventualmente,
aplicd-los em conjunto com outras técnicas. Wang et al. (2010) aplicaram os SIA e Otimi-
zacdo por Enxame de Particulas (PSO do inglés Particle Swarm Optimization) (KENNEDY;

EBERHART, 1995) na otimizacdo de fungdes e, para isso, propde novos operadores para clo-
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nagem e supressdo, buscando reduzir a convergéncia prematura dos algoritmos. Os autores
utilizaram um operador padrao para mutagao, proporcional a afinidade e maturidade da popula-
cdo, deixando em aberto como este operador poderia influenciar na convergéncia prematura do
algoritmo.

A seguir € apresentado um panorama sobre nove dreas de aplicacdo onde as pesqui-
sas sobre SIAs foram utilizadas para resolver questdes de seguranca, identificacdo de padrdes,
diagndsticos médicos e de equipamentos, entre outras.

Em Mohammadi et al. (2012) € encontrada a proposta de um algoritmo imuno-inspirado
executado em tempo real para a detec¢do de intrusdo, com o objetivo de obter maior desempe-
nho que os algoritmos mais utilizados atualmente em termos de falso alarme, detec¢ao e tempo
de resposta.

Na drea médica, Zhao e Davis (2011) adaptam um SIA para o reconhecimento de pa-
droes aplicado ao diagndstico clinico, particularmente no diagndstico de cancer de pulmao.
Neste trabalho, os autores buscam substituir o tradicional algoritmo de vizinhos mais proxi-
mos (k-NN, ou k nearest neighbor) (ARYA et al., 1998) por uma funcdo de base radial para
a classificacdo em grupos das células de memoria do SIA. As duas abordagens, SIA+RBF e
STIA+kNN, sdo entdo apresentadas a uma rede neural backpropagation simples para escolha do
melhor resultado.

No trabalho de Bayar et al. (2015) sdo revisadas diversas abordagens com SIA para o
problema de detec¢do e diagndstico de falhas e os autores identificaram pelo menos trés SIA
que tém sido aplicados neste problema e que, apesar de indicarem uma boa direcdo, nio é
possivel afirmar que hd uma abordagem mais efetiva que a outra. Na verdade, a combinacdo
nao apenas dos varios modelos de SIA, como também a sua combinagdo com outras técnicas,
evoluciondrias ou nao, parece ser a forma mais segura de enderecar esta classe de problemas.

A deteccdo de falhas em sistema de dgua € explorada por Chen e Huang (2011) através
da construcao de um SIA para gerar Redes Neuras Artificiais capazes de monitorar a quali-
dade dos servigos de abastecimento de dgua. Neste trabalho, as RNA geradas através dos SIA
obtiveram melhor desempenho que as tradicionalmente utilizadas neste tipo de problema.

A geracdo de conjuntos de RNA (ou Neural Networks Ensembles) para a solugdo de
problemas através de SIA também € discutido no trabalhos de Castro e Zuben (2011). Neste
caso, porém, os autores utilizam um SIA Bayesiano (CASTRO; ZUBEN, 2008), que substitui
o operador de mutacdo por uma rede Bayesiana como modelo de probabilidades para a geragcdo

de novos individuos, conforme o Algoritmo 9.
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No SIA Bayesiano, os operadores de clone e mutacdo sdo substituidos por um modelo
de rede Bayesiana, construida a partir dos melhores anticorpos da populagdo e a clonagem ¢é
realizada a partir da insercdo de novos anticorpos extraidos da amostragem da rede bayesi-
ana, ou seja, dado um anticorpo X formado pelos componentes {x1,zs,...,z,}, teremos 0s
componentes como nds desta rede e os pesos das conexdes indicam a relacdo de dependén-
cia entre eles e, neste caso, a distribuicao de probabilidade conjunta podera ser expressa por
p(X) =TI, p(x;|ms,;), sendo 7, o conjunto de todos os nds ligados a z;.

Os autores tém evoluido e aplicado este conceito em outros trabalhos (CASTRO; ZU-
BEN, 2009; CASTRO; CAMARGO; ZUBEN, 2013; CASTRO; ZUBEN, 2010), buscando am-
pliar a capacidade dos SIA em trabalhar com problemas do tipo building blocks, como os de
planejamento e escalonamento.

As limita¢des dos SIA em problemas deste tipo podem ser vistas em Chang, Tseng e
Meng (2009), onde um SIA € utilizado para definir a sequéncia de montagem de trés equipa-
mentos (um ventilador, um grampeador e uma impressora laser), sendo o resultado comparado
com outra ferramenta amplamente aplicada neste tipo de problema, os algoritmos genéticos.
Neste caso, o SIA teve um desempenho superior ao dos algoritmos genéticos, principalmente
no fator tempo para encontrar uma solucdo vidvel. No entanto, devido as suas caracteristi-
cas aleatdrias para geracdo de solucdes possiveis, a abordagem com SIA se mostrou eficiente
apenas para equipamentos com até 91 componentes (caso do estudo com a impressora laser).

J4 em Masutti e Castro (2009), os conceitos de aprendizagem de um algoritmo imuno-
inspirado sdo utilizados para melhorar o desempenho de Redes Neurais do tipo SOM (Self
organizing maps) aplicadas ao problema de caixeiro viajante.

Em Yang et al. (2011) os SIAs sdo utilizados na segmentacio de imagens capturadas da

superficie terrestre utilizando um radar de abertura sintética (SAR, do inglé€s, Synthetic Aperture

Algoritmo 9 — SIA Bayesiano.

1 Inicializacdo: Gerar populacdo inicial de anticorpos (P).

2 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca

3 | Avaliagdo: Dado um conjunto de antigenos a serem reconhecidos, determine a
afinidade com cada anticorpo (match).

4 | Construgdo da Rede Bayesiana: Selecione os N, melhores (ou seja, com maior
afinidade) anticorpos de N e construa a rede Bayesiana que melhor represente
estes anticorpos.

5 | Amostragem da Rede: Gerar novos individuos, utilizando as distribui¢des de
probabilidades codificadas pela rede.

6 | Memoria: Adicione os clones mutantes aleatoriamente na populacgao.

7 fim
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Radar), capaz de realizar esta captura mesmo sob condi¢des adversas de clima. Por conta da
complexidade das imagens capturadas, o algoritmo desenvolvido divide-se em duas etapas: a
primeira utiliza a segmentacao por Watershed (TARABALKA; CHANUSSOT; BENEDIKTS-
SON, 2010) para montagem e segmentacdo das imagens capturadas. Na segunda etapa, um
algoritmo imunolégico € aplicado para uma andlise fina da segmentacao realizada, uma vez que
em imagens com muitas dreas segmentadas e formas complexas, a transformada de Watershed
nao ¢ suficientemente robusta.

O trabalho de Chen, Chang e Wu (2016) utiliza o algoritmo de aprendizagem incremen-
tal baseado em populacao (PBIL - Population-Based Incremental Learning) para melhorar o
desempenho de um SIA em problemas de detec¢do de intrusdo. O PBIL € basicamente um al-
goritmo evoluciondrio onde o foco do aprimoramento estd no conjunto da populagdo, € ndo nos
individuos. Foi inicialmente proposto por Baluja e Caruana (1995) e, recentemente, tem sido
aplicado em conjunto com diversos algoritmos evolucionarios (BROWN et al., 2014; WAN;
LYU, 2014; HO et al., 2015).

Destacam-se na avalia¢do destes trabalhos recentes sobre SIA a busca por meios de au-
mentar a diversidade da populacao de anticorpos, seja por meio de novos algoritmos capazes de
avaliar a maturacao da populacdo por indicadores de qualidade, seja pela utilizacdo de opera-
dores modificados. Além disso, a busca de novos dominios para aplicacdo dos SIAs, principal-
mente quando utilizados em conjunto com outras técnicas, também merece atengdo constante

nos trabalhos recentes.

3.3 PESQUISAS RECENTES SOBRE DIVERSIDADE CELULAR NA IMUNOLOGIA

A andlise da diversidade celular do SIB ainda é um tema relevante nas pesquisas de
imunologia. Foram identificados 407 artigos publicados em revistas da base Science Direct
entre 2010 e 2015 sobre o tema.

Uma forma de sequenciar e avaliar a genealogia de uma determinada célula do tipo B ou
T, de forma eficiente, foi recentemente proposta por um conjunto de pesquisadores austriacos.
O objetivo do trabalho € avaliar, de forma individualizada, o repertdrio imune de um indivi-
duo, buscando bio-marcadores (sequéncias tnicas) que levam a uma aceleragao do processo de
clonagem (NIKLAS et al., 2014).

Para isso, como primeira abordagem, foi realizado o sequenciamento de cinco indivi-

duos com leucemia linfatica crénica e cinco normais, como grupo de controle. Os autores



72

determinaram um limiar de 2% para identificar a mutag@o de um anticorpo, ou seja, anticorpos
com mais de 98% de sequenciamento idéntico eram considerados ainda ndo-mutados.

Como resultado, o trabalho identificou uma estratégia simples para a mensuragdo e apre-
sentacao das informagdes de sequenciamento e diversidade do repertério imunolégico que pode
ser parcialmente visualizado na Figura 16 e, conforme pode ser visto na mesma figura, a me-
nor diversidade apresentada no individuo doente, que possui identificador iniciando com CLL1,
quando comparado ao individuo de controle, com identificador iniciado com CO1.

Também recente, o trabalho proposto por Wang et al. (2013) mostra como a diversi-
dade imunolégica € atingida mesmo em animais com baixa variabilidade genética. Para isso,
utilizaram como exemplo espécimes bovinos, pois 0os mesmos possuem excelente resposta imu-

noldgica, apesar do seu limitado repertério genético. Ja era conhecido dos pesquisadores que

Figura 16 — Alinhamento do sequenciamento genético para avaliacdo da diversidade em
pacientes com leucemia linfécita cronica.
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Fonte: Niklas et al. (2014, p. 36).
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os bovinos possuem uma estrutura que forma os seus anticorpos, chamada CDRH3, muito mais
longa que os humanos. Enquanto nos humanos, esta cadeia normalmente possui entre 8 e 16
aminodcidos, entre os bovinos esta cadeia pode ter entre 50 e 61 aminodcidos (WANG et al.,
2013).

O sequenciamento genético detalhado desta cadeia em bovinos identificou uma sequén-
cia que, aparentemente, consegue disparar as ferramentas bioldgicas para a diversidade imuno-
l6gica, isto €, aumentar a sua frequéncia, conforme a Figura 17. Nela, as sequéncias maiores
possuem os gatilhos destacados em negrito, enquanto as mutacdes ocorridas estdo destacadas
em amarelo.

Outros trabalhos apresentados a seguir buscam identificar fatores, ndo apenas genéti-
cos, que impactam na diversidade imunolégica dos individuos. Chang et al. (2013) avaliaram
a influéncia da aerobic glocolysis nas taxas de clonagem das células T, enquanto Ekiert et al.
(2012) estudaram um anticorpo particular, que consegue identificar diversos subtipos do virus
influenza A, causador da gripe. Ja Kato et al. (2012) analisaram os impactos da AID (do ingl€s,
Activation-induced cytidine deaminase) ndo apenas na diversidade imunoldgica, mas também
na diversidade genética dos individuos, e como estas duas podem estar relacionadas. A AID
€ responsavel, entre outras coisas, por gerar mutacoes genéticas durante a criagdo dos linfoci-
tos B na medula 6ssea. Chen et al. (2010) estudaram a mesma cadeia CDRH3 para avaliar a
diversidade em humanos, mostrando como a recombinagdo de seus componentes pode aumen-
tar o repertorio imunoldégico em seres humanos. Ainda com foco na diversidade e explicando
as técnicas aplicadas para a geracdo de mini proteinas capazes de combater antigenos, princi-
palmente os causadores de cancer, Kolmar (2009) analisou a estabilidade destes elementos e

a forma de gerar um repertdrio diverso a partir deles, apontando a necessidade de avaliar sua

Figura 17 — Identificacdo dos gatilhos de diversidade imunoldgica em bovinos.
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Fonte: Wang et al. (2013, p. 1380).
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resposta imunoldgica e a iteracdo dos mesmos com o0s anticorpos gerados naturalmente pelo
SIB do individuo.

Finalmente, algoritmos para a busca por anticorpos capazes de combater um antigeno
identificado a partir de uma base de anticorpos mapeada € o foco de diversos trabalhos, com
o objetivo de desenvolver novos processos de imunizag@o e/ou criar remédios extremamente
seletivos (SCHWIMMER et al., 2013; NEUMANN-SCHAAL et al., 2013; PAVONI et al.,
2014; BENTLEY et al., 2013; XIAO et al., 2013; INBAR; BENHAR, 2012; YOSHIKAWA et
al., 2011).

A existéncia dos gatilhos para o aumento da diversidade do repertério imunolégico,
sejam eles genéticos ou ambientais, tem sido fundamental para a melhor compreensdo dos me-
canismos imunoldgicos e abre novas possibilidades para a criacdo de novas formas de identifi-
cacdo de antigenos, seja através da indugdo destes gatilhos ou mesmo da criacio de anticorpos

artificiais.

3.4 PESQUISAS RECENTES SOBRE ALGORITMOS DE SOLUCAO PARA MOPS

Tan et al. (2012) apresentam uma modificacdo do algoritmo MOEA/D (apresentado na
Secdo 2.1), com duas diferencas principais: a decomposi¢do do MOP ¢é baseada em vetores
de agregacdo uniformemente distribuidos e a simplificacdo do processo de exploragdo local,
utilizando apenas a média das trés solu¢des mais proximas. A distribui¢cao uniforme dos vetores
de agregacdo, na decomposi¢cdo do problema, permite que o espago de solugdes seja explorado
sem priorizar os extremos da regido vidvel (2. Esta situac¢do € particularmente ttil, segundo os
autores, para a aplicacdo em problemas de anélise de misturas para componentes quimicos.

Ja em Liu, Gu e Zhang (2014), o processo de decomposicdo do MOP ¢ alterado, criando
um conjunto de problemas menores que, ao invés de utilizar vetores lineares de agregacdo
(conforme a Secdo 2.1), cria um conjunto de vetores que particionam a regido vidvel ) em
K regides muito estreitas T;, com UE_ T, = €. Estas regides sdo definidas a partir de um
conjunto de vetores unitdrios v!, v2, ... ,v* e os respectivos Angulos formados pela Fronteira de

Pareto identificada. Com isso, a Equacdo 1 pode ser reescrita conforme a Equagdo 13:

MinimizarlMaximizar F(X) = (f1(X), f2(X), ..., fm(X)),
sujeito a X € Q, (13)
F(X) € Tk.
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Os autores nomearam o algoritmo que utiliza este particionamento como MOEA/D-
M2M e acreditam que o mesmo supera 0 NSGA-II e o MOEA-D pela forma como ele particiona
o espaco (), independentemente dos métodos de agregacio.

Uma nova forma de decomposicido de problemas multiobjetivo também € apresentada
por Hassanzadeh, Nemati e Sun (2013), baseada no algoritmo de Tchebycheff (citado na Secao
2.1, como uma das formas cldssicas para decomposicdo de MOPs com fronteiras ndo concavas),
aplicado a MOPs lineares.

Ja em Pradhan e Panda (2012), € apresentado um novo MOEA, porém utilizando CSO
(Cat Swarm Optimization) que, apesar de utilizar uma nomenclatura diferenciada em relacao
aos MOEA apresentados aqui, utiliza os mesmos principios de evolu¢do da populagdo, com
selecdo elitista baseada em ndo-dominéncia. Os resultados dos testes foram comparados com
0 NSGA-II para algumas das funcdes originais e, apesar de apresentar melhores resultados em
alguns cendrios, em outros cendrios, o desempenho com CSO € pior, e a sugestdao para melhorar
este desempenho € criar-se um novo operador para buscar uma distribuicdo mais uniforme ao
longo da Fronteira de Pareto, ou seja, assegurar a geracao da diversidade na populagao.

Em Dovgan et al. (2014) é apresentado um algoritmo para a solucio de MOP em duas
camadas para a determinagao da estratégia de direcao a partir de uma rota pré-estabelecida: a
primeira delas, chamada de baixo-nivel (LL - Lower Level) utiliza uma classificacdo de solucodes
ndo-dominadas (idéntica a do NSGA-II) a partir de uma busca em largura (breadth-first) e
a camada de alto-nivel (UL - Upper level) ¢ um MOEA que busca otimizar os parametros
da LL. A Figura 18 apresenta o fluxograma desta solu¢do, nomeada MODS (Multiobjective
Optimization for Driving Strategies).

Os autores buscam minimizar o tempo de viagem e o consumo de combustivel através
desta estratégia, com resultados inicialmente melhores que os encontrados utilizando progra-
macdo dinamica e controle preditivo. O trabalho ndo explora as possibilidades dinamicas de
otimizacdo com MOEA, que permitiriam incluir o re-planejamento da rota na otimizagdo, foco
dos autores para a evolugdo do MODS.

Os chamados MOPs dinamicos (FARINA; DEB; AMATO, 2004), ou DMOP (Dynamic
Multiobjective Optimization Problem) t€ém, recentemente, recebido destaque a aplicacdo dos
MOEA. Neste tipo de problema os varios objetivos, além de conflitantes, variam em fun¢ao do
momento da observacao, tornando a Fronteira de Pareto dinamica (ZENG et al., 2006; MANRI-
QUEZ; PULIDO; TORRES, 2010; ZHOU; JIN; ZHANG, 2014). Os trabalhos de Jiang e Yang
(2016) e Nguyen, Yang e Branke (2012) apresentam uma revisao sobre os principais algoritmos

evoluciondrios utilizados na solucdo deste tipo de problema.
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Figura 18 — Fluxograma MODS.
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Fonte: Dovgan et al. (2014, p. 54).

Inicialmente no trabalho de Trojanowski e Wierzchon (2009), citado anteriormente (Se-
¢d0 2.3.2) pelo estudo de sete diferentes operadores de mutacao, temos a implementagao de trés
SIA (B-Cell, CLONALG e opt-AiNet) aplicados a MOP dinamicos. O trabalho indica que a
aplicacdo do MOEA baseado em SIA pode ser vidvel no tratamento deste tipo de problema. No
entanto, deixa em aberto um estudo mais aprofundado relativo as otimizacdes necessdrias para
que sejam atingidos bons resultados em tempo real na utilizagao destas solucdes.

Mais recentemente, o trabalho de Martinez-Pefialoza e Mezura-Montes (2015) utiliza
a evolucdo diferencial no desenvolvimento de um algoritmo imunoldgico para a solugdo de
doze testes de DMOP comparando os resultados, através do indicador de IGD, com outras
quatro abordagens ndo baseadas em SIA, tendo obtido bons resultados. A utilizacdo dos SIAs
como ferramentas para solu¢cdo dos DMOPs tem recebido atencdo em vérios outros trabalhos
avaliados (SHANG et al., 2005; ZHANG, 2008; ZHANG; QIAN, 2011; ZHANG; WANG,
2012).
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3.5 DISCUSSAO

Esta sec¢do apresentou um conjunto de trabalhos recentes que tangenciam as fronteiras
deste projeto.

Quanto a extensdo da hipermutacdo e dos diversos esfor¢os pela realizacao de buscas
locais (com micro mutacdes) no espaco de busca, vale ressaltar o cardter probabilistico na de-
terminacdo das afinidades entre Anticorpos e Antigenos, ou seja, um anticorpo gerado pela mu-
tacdo que seja muito semelhante ao original, provavelmente serd capaz de capturar os mesmos
antigenos. Dai a necessidade de se estabelecer um limiar minimo para considerar um anticorpo
mutado.

Também parece encontrar respaldo, nas pesquisas atuais da imunologia, a busca por ele-
mentos que sejam capazes de disparar (ou inibir) os operadores de diversidade imunoldgica,
principalmente pela indicacdo de que estes elementos podem contribuir na identificagdo de de-
terminadas doengas, como no caso da Leucemia.

Ja nos MOPs, a busca por algoritmos mais eficientes ainda é um dos principais focos de
pesquisa e constante preocupagdo dos pesquisadores, além da melhoria nos processos de diver-
sificacdo das solugcdes encontradas. H4 ainda uma uniformidade nos problemas testes utilizados
para valida¢do das novas propostas de algoritmos, baseados, principalmente, nos problemas tes-
tes utilizados na apresentacdo do NSGA-II (DEB et al., 2002) e, para testes mais complexos, 0s
problemas apresentados em Li e Zhang (2009).

Particularmente, na revisdo sobre SIAs aplicados aos MOPs, identificou-se duas frentes
de pesquisas que andam em paralelo: a primeira com vistas a criacdo de novos mecanismos
de diversificacdo e maior eficiéncia dos algoritmos e a segunda, buscando pequenas diferenci-
acoOes nas implementacdes, a fim de ampliar a lista de problemas enderecados pelos algoritmos
imunolégicos.

No préximo capitulo, serd apresentado o framework de desenvolvimento para SIAs apli-

cados a otimiza¢do multiobjetivo e com a possibilidade de utiliza¢do de operadores hibridos.



78



79

4 MOHAIS - MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION HYBRID ARTIFICIAL IMMUNE
SYSTEMS

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um novo framework de desenvolvi-
mento para a criagdo e avaliagdo de algoritmos baseados na teoria dos sistemas imunoldgicos
artificiais, com os operadores bésicos deste tipo de algoritmo e novos operadores origindrios de
outras técnicas, chamados operadores hibridos. Este framework foi denominado MOHALIS, do

inglés Multiobjective Optimization Hybrid Artificial Immune Systems.

4.1 MOHAIS

O MOHALIS é um framework de desenvolvimento baseado em Matlab® para a imple-
mentacdo de SIAs. Ele disponibiliza um conjunto de oito operadores imunoldgicos e quatro
indicadores de qualidade para a avaliacdo das solu¢des encontradas.

Os operadores disponibilizados pelo MOHAIS sao: inicializacdo, avaliagcdo, selecao,
clonagem, mutagdo, recombinagdo, memoria e supressao. Cada um destes operadores pode
ainda ter vérias implementagdes, permitindo a realizacio de testes para avaliagdo e comparagdo
entre os algoritmos implementados. Os indicadores de qualidade do MOHALIS s@o os descritos
na Sec¢do 2.1.2: IGD, HVR, S e c-metric.

Dentre os operadores disponibilizados, duas das implementagdes sdo operadores hibri-
dos. A primeira delas modifica o operador de hipermutacio para que ele reproduza em anticor-
pos as mutagdes de sucesso realizadas em iteragdes anteriores. A segunda busca identificar nos
anticorpos da FP de uma populacdo componentes similares que possam constituir um gatilho
para aprimorar outros anticorpos da populagao.

Com os operadores disponibilizados é possivel construir um SIA seguindo, por exemplo,
o pseudo-cédigo descrito no Algoritmo 10, que estd dividido nos operadores bésicos e esta
baseado nos Algoritmos 3, 4 € 5, ja descritos na Sec¢do 2.3.

O primeiro passo para a implementa¢do de um algoritmo no MOHALIS ¢ a sua confi-
guracdo, feita em duas etapas. A primeira consiste na escolha dos parametros de operacdo do
algoritmo: o tamanho médximo da populagdo e a quantidade de iteracdes que serdo realizadas.
A segunda etapa de configuracao consiste na selecdo dos operadores que serdo utilizados. Para
cada um deles deve ser definido qual o tipo do operador que serd utilizado e os seus parametros

de operacdo. As secOes seguintes descrevem em detalhes os operadores e suas implementacoes.
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Algoritmo 10 — Algoritmo para desenvolvimento com o MOHALIS.

1 Configuracdo dos algoritmos.

2 Inicializacdo: Gerar aleatoriamente a populacdo P inicial.

3 Avaliagdo: Calcular a afinidade de cada anticorpo.

4 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca

5 Selecdo: Selecione as melhores solugdes de P, armazenando em ()

6 | Clone: Aplique o operador de clonagem em C';

7 | Diversificacdo: Aplique os operadores de hipermutacdo e recombinagdo em C,
criando Q;

8 Avaliagdo;

9 | Memoria: Inclua em M as novas solugcdes ndo-dominadas, presentes em ();
10 | Supressdo: Elimine os anticorpos semelhantes em () e gere P = Q U M;

11 fim

12 Fronteira Pareto estd em M.

4.1.1 MOHAIS: Inicializacao

A inicializacdo de um algoritmo implementado com o0 MOHALIS consiste em dois pas-
sos: configuracdo dos operadores e inicializacdo da populacdo. No primeiro passo da imple-
mentagdo os operadores selecionados deverdo ser configurados com os parametros necessarios
para funcionamento. Os operadores e suas variagdes disponiveis serdo explicados ao longo das
proximas segoes.

A Inicializacdo da Populacdo consiste na criagdo da populagdo P inicial. O MOHAIS
permite que seja feita a carga inicial de alguma populacdo ja existente para o problema. Caso
ndo exista uma populacdo inicial, estd disponivel uma func¢do para a criacdo da populagdo P de
forma aleatoria. Eventualmente, a populacdo P inicial pode ser composta de uma populagdo
inicial complementada por anticorpos gerados aleatoriamente para que se complete o tamanho

da populagdo configurado inicialmente.

4.1.2 MOHALIS: Operador Avaliacao

O operador avalia¢do consiste em calcular a afinidade (A f f) de cada anticorpo presente
em uma populagdo P baseado nos valores de F'(X) e nas violagdes das condig¢des que definem
2. O MOHALIS disponibiliza trés operadores distintos de avaliagdo. O primeiro deles retorna,
como afinidade do anticorpo, a camada em que ele se encontra na populacio atual, conforme a
Figura 19. A primeira camada da Fronteira de Parto é definida pelos anticorpos nao-dominados
na populacgdo avaliada. A segunda camada ¢ formada pelos anticorpos dominados apenas pelos

que estdo na primeira camada, e assim sucessivamente.
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Figura 19 — Camadas do conjunto de Solugdes.
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S

Fonte: o autor, adaptada de Jaimes, Martinez e Coello (2009, p.5).

No segundo operador, a medida de afinidade de um anticorpo serd dada por Aff =
m, sendo PF} definido como a camada do conjunto de solugdes a qual o anticorpo
pertence (Figura 19) e dpp, a distancia do anticorpo para a primeira camada (ou Fronteira de
Pareto). Evidentemente, para os anticorpos da Fronteira de Pareto (PF, = 1 e dpp, = 0), a
afinidade serd maxima e igual a um.

O terceiro operador retorna dois parametros para avaliagdo: a afinidade do anticorpo
(determinada como no segundo operador) e a distdncia de agrupamento, utilizando o mesmo
procedimento do algoritmo NSGA-II, como apresentado na figura 4. Neste operador, a distancia

de agrupamento é definida apenas para os anticorpos da Fronteira de Pareto encontrada na

populacdo avaliada. Nos outros anticorpos este pardmetro retorna como zero.
4.1.3 MOHALIS: Operador Selecao

O operador de selegdo € responsavel por escolher os anticorpos de uma populagcdo que
serao mantidos na proxima iteragao do algoritmo. O MOHALIS implementa trés operadores de
selecdo.

O primeiro deles seleciona exclusivamente os anticorpos que estdo na Fronteira de Pa-
reto da populacdo avaliada, independentemente do tamanho méximo da populacdo. A quanti-
dade de anticorpos selecionados independe do tamanho maximo da populacao configurado.

O segundo operador ird selecionar todos os anticorpos na Fronteira de Pareto e, caso a
quantidade de anticorpos seja inferior ao tamanho da populagdo selecionado, ele completa a po-
pulacdo selecionada com os anticorpos de maior afinidade e que nio estejam na FP, respeitando

o tamanho méximo configurado para a populacio. Caso existam anticorpos com a mesma afini-
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dade em nimero maior que o necessario para complementar a populagdo, estes serdo escolhidos
aleatoriamente até que a populacao esteja completa.

Ambos os operadores anteriores podem selecionar mais anticorpos do que o limite de-
finido para o tamanho da populacdo. Em problemas muito simples, onde os algoritmos con-
vergem muito rapidamente, isso € um problema pois as populacdes avaliadas se tornam muito
grandes. O terceiro operador considera a distancia de agrupamento (do inglés, crowding dis-
tance) para limitar a quantidade de anticorpos na populacdo selecionada ao seu tamanho ma-
ximo definido.

Para os problemas com restri¢do, todos os operadores de selecdo implementados se-
guem a politica estabelecida no MISA (descrito no Algoritmo 4), com as seguintes regras de

priorizacao:

a) Solugdes vidveis e ndo-dominadas: classificadas conforme a quantidade de geragdes
em que esta solugdo estd presente. Na primeira geracao, a classificagdo serd aleatdria

(justifica-se, pois todas serdo aproveitadas em M).

b) Solugdes vidveis e dominadas: apds a priorizagdo anterior, estas serdo consideradas

em ordem decrescente da sua afinidade.

¢) Solucdes nao-vidveis e ndo-dominadas: apds a prioriza¢ao anterior, também na or-

dem decrescente das respectivas afinidades.

d) Solucdes ndo-vidveis e dominadas: apds a priorizacao anterior, seguindo as mesmas

regras das solugdes vidveis.

4.1.4 MOHALIS: Operador Clonagem

O objetivo do operador de clonagem € aumentar as chances de sobrevivéncia e perpetu-
acdo de caracteristicas positivas dos anticorpos entre as iteracdes.

O MOHALIS oferece uma implementacao para o operador de clonagem, proporcional a
afinidade do anticorpo a ser clonado, conforme o Algoritmo 6, e implementado neste trabalho
conforme o Algoritmo 11, onde / corresponde a todos os anticorpos da populagdo que estd
sendo clonada. O tnico parametro a ser configurado neste operador € 7, a taxa de clonagem.
Nos algoritmos implementados € utilizada uma taxa de clonagem em fun¢do do tamanho da
populacao, conforme descrito no trabalho que apresentou o MISA (COELLO; CORTES, 2005).

Além do operador de clonagem proporcional, o MOHAIS permite a implementagdo de

algoritmos sem a utiliza¢do da clonagem, permitindo a avaliacao isolada dos outros operadores.
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Algoritmo 11 — MOHALIS - Algoritmo de clonagem.
1 para cada anticorpo A; em C faca

. AtS
2 | Determine Q¢ = T¢ * W;
I 7
3 | Faga Q¢ copias de A; e armazene em C;

4 fim

4.1.5 MOHALIS: Operador de hipermutacao

A diversificacdo da populacdo de anticorpos na otimizagdo € obtida principalmente a
partir dos operadores de hipermutagdo e recombinagdo. O MOHALIS apresenta trés operadores
de hipermutacao distintos. O primeiro deles ¢ uma mutacgao tradicional, onde a partir de uma
taxa de mutacao pré-estabelecida, um segmento aleatério do anticorpo € mutado.

O segundo operador é um operador de mutacdo ndo uniforme, onde a taxa de muta-
¢do varia linearmente com o amadurecimento da populacdo, que é definido pela iteracao atual
dividido pelo total de iteracdes configurado.

O terceiro operador € o de mutagdo hibrido que armazena as mutacdes realizadas em
uma iterac@o e as repete nas iteracdes seguintes caso elas tenham melhorado o anticorpo mu-
tado. Para sua implementagdo foi utilizado o Algoritmo 12, onde se cria uma nova estrutura H,
responsdvel por armazenar a populagdo de anticorpos mutada e as respectivas mutacdes sofridas

nas iteracdes anteriores para permitir a longevidade das mesmas em caso de sucesso.

Algoritmo 12 — MOHALIS - Algoritmo de hipermutagao.

1 para cada anticorpo A; em C faca

2 | se A; € H entao

3 Aplicar a mutagdo em A; com a Af f* ¢ o vetor u,,, armazenados em H;
4 se Af fotual < Af fH entdo

5 Incrementa o indicador m de geracOes desta mutagao;
6 se my > K, entdo Apague o anticorpo A; de H;

7 | senao

8 se U(0,1) < Ty entdo

9 para cada componente x,, de A; faca
10 Gere um aleatorio u,, = U(—Lys, Ly );
11 Determine s = u,, x Af f;;
12 Multiplique o componente de A; por s;
13 fim
14 Armazene o A; mutado em H;
15 Armazene o vetor u em H;
16 sendo mantenha A; inalterado ;
17 | fim
18 fim
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A estrutura A armazenard todos os anticorpos mutados em uma iteracdo, com sua res-
pectiva afinidade e vetor de mutacao. Na itera¢do seguinte, caso o anticorpo mutado permaneca
na populacdo e a sua afinidade tenha melhorado em relacdo a geragcdo anterior, serd aplicado
o vetor de mutacdo armazenado em H, considerando a sua nova afinidade, garantindo que,
conforme este anticorpo amadureca, a amplitude das suas mutacdes seja reduzida. Esta carac-
teristica do algoritmo proposto foi chamada de hipermutacdo baseada em gradiente e encontra
respaldo nos algoritmos baseados no gradiente descendente, que buscam identificar a dire¢dao
correta para a atualizacdo de um parametro. Neste trabalho, busca-se reproduzir uma mutagao
de sucesso no mesmo anticorpo através das vdrias iteracoes.

Caso o anticorpo piore entre uma itera¢do e outra, continuara sofrendo a mesma mutacao
por mais K, iteragdes. Espera-se que este parametro K, esteja limitado a algumas poucas
iteragdes. Busca-se, com esta etapa, explorar um efeito de inércia das mutagdes, onde uma
mutacio pode, eventualmente, gerar uma piora no anticorpo antes de se mostrar efetiva. Esta

caracteristica foi chamada momento da hipermutacao.

4.1.6 MOHALIS: Operador de Recombinaciao

Em continuidade com a diversificacdo da populacdo, a recombinacdo serd realizada com
0 objetivo de incluir novos anticorpos capazes de aproveitar componentes de outros anticorpos
que tenham obtido sucesso em iteracoes anteriores.

O MOHALIS possui trés implementacdes para este operador. A primeira implementacio
¢ uma recombinagdo simples, com um ponto de corte selecionado aleatoriamente, conforme a
Figura 11 na pdgina 54.

A segunda implementacdo realiza a hibridiza¢do do operador de recombinacio, bus-
cando entre os anticorpos na Fronteira de Pareto da populacdo a ser recombinada os gatilhos
que podem indicar uma estrutura comum na solu¢do do problema.

Para esta estratégia, o algoritmo de recombinacdo busca componentes similares entre
os anticorpos que integram a Fronteira de Pareto da iteracdo atual (ou anticorpos na primeira
camada de solugdes). Estes componentes sdo chamados gatilhos. Neste operador podemos
definir um gatilho como os componentes comuns aos anticorpos na FP encontrada.

A Figura 20 exemplifica a identificacdo dos gatilhos e sua inser¢cdo em um anticorpo.
Na Figura 20a temos uma populacio de 10 anticorpos que foram previamente classificados em

dois grupos distintos, uitlizando o algoritmo kMeans. No primeiro grupo os anticorpos A; até
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Ajs possuem cinco componentes similares, enquanto no segundo grupo os anticorpos Ag até Aiq
possuem quatro componentes similares.

A Figura 20b apresenta a inser¢do dos dois gatilhos encontrados em um anticorpo que
ndo pertencia a Fronteira de Pareto daquela populacdo e o Algoritmo 13 apresenta a implemen-
tacdo da recombinacao utilizando gatilhos.

A busca pelos gatilhos foi implementada utilizando um algoritmo kMeans padrio
(LLOYD, 1982) para a identificacdo de grupos comuns entre os anticorpos. Os componentes de
um grupo de anticorpos sdo considerados similares em funcdo do seu coeficiente de dispersao,
que € definido como o quociente entre a média e o desvio padrao de cada componente (EVE-
RITT, 1998). Normalmente valores inferiores a 20% deste coeficiente indicam que a amostra
€ homogénea. Como neste trabalho o objetivo € identificar componentes comuns, optou-se por
restringir este valor para 5%.

A terceira implementac¢do considera a recombinagdo com gatilho, porém com uma taxa
de recombinac¢do varidvel a medida que a populacdo amadurece. A alteracdo com taxa variavel
serd utilizada para aumentar o valor de Tgc, até um valor maximo 74m# a medida que a
populacdo de anticorpos amadureca. Este aumento serd definido pela equagdo 14, sendo ¢ a

quantidade de itera¢des dos anticorpos.

limite
TRC

= BC 14
T4 (14)

Tre

Para problemas multiobjetivo com menos de trés varidveis de decisdo, o MOHALIS au-

tomaticamente suspende a execucdo deste operador, independente de como o mesmo esteja

Figura 20 — Recombinag¢do com gatilho.

(a) Identificacdo dos gatilhos.

Aby|k|b|s|alw{x|i[h]lp|lo|w] I|I|i|{x|[v[n]r]alk]|u

Ab,| I[b|b[f|r{o|y|v|o|n|[v[I]i|b|a|x|[w]r|y]|t]|u

Abs|z|bl I t|rih| I}hlI1h)ffTlklp|ilijajrinjuju (b) Inser¢do do gatilho em um anticorpo.

Ab,| jIble|m|blh|d[h]qg|ilalilz|p|y|!|i]ly|lalulu

Abg|z|b| j|m|t]|d|c|h]s|[glul l|b|f]|fla|h]r|blx|u Gatilho1{ |b h | r u

Abﬁg Ilx|y|e|lold|v|x|alz|n|r|I|h Gatilho 2

o (8l el el [Blwlw | hlml | i] ]| d]v ] m anticorpo [afo[v [ [z Il [ [a[o[ |1 Tl [e]]

Abs r{glmjc|m|s|i|je|c|i|lo|g|u]d ¥

Abglalalt|e x| flklulm|{t]c|v|u|r|{d]g]c|n

Abyg e n s|dln|k|t{u]a|x|j|i[h]f]g|lw Anticorpo recombinado com Gatilho 1

Lalblv]ilz[ [ r[hlb[x[i[Ho[ilr[ ulrl2[e]ul

Gatilho 1| |b h | r u Anticorpo recombinado com Gatilho 2
GatilhoZH:H:H:H n|b|x|j|a|0|i|r|I|u|m|z|g|r|

Fonte: o Autor.
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Algoritmo 13 — MOHALIS - Algoritmo de recombinacao.

1 se tamanho(M) > tamanho(P) X Sgc entido

2 | para cada componente x, dos A; € M faca

3 Separe em grupos com krc membros utilizando o algoritmo kMeans;
4 para cada grupo de componentes faca

5 Calcule a média 7z e o desvio padriao ¢ de cada componente;

6

7

8

9

se 0 < 5% x [ entao
\ Considere o grupo um gatilho e armazene em G
fim
fim
10 | fim
11 fim
12 se existirem gatilhos na solucdo atual entao
13 | Selecionar os Ab,, piores anticorpos de C' e armazene em W;
14 | para cada Gatilho Identificado faca

15 para cada anticorpo A; em W faca

16 | se U(0,1) < Tre entdo Modificar A; com o gatilho ;
17 fim

18 | fim

19 fim

configurado. Além disso, a configuracdo deste operador é opcional, uma vez que a recombi-
nacao ndo € uma caracteristica comum a todos os algoritmos, permitindo a implementagdo de

outros algoritmos tradicionais de SIA.

4.1.7 MOHALIS: Operador de Supressao

O operador de supressdo € responsdvel por eliminar da populac@o anticorpos similares.
O MOHALIS disponibiliza duas implementacdes deste operador. A primeira elimina da popula-
¢do anticorpos que sejam exatamente idénticos.

A segunda implementacao elimina os anticorpos quando a distancia euclidiana entre eles
€ menor do que um valor pré-estabelecido. Neste caso, cabe ressaltar que este operador nao
considera a afinidade dos anticorpos. A supressao € feita de forma aleatéria entre os anticorpos

que estdo a uma distancia menor que a estabelecida.

4.1.8 MOHAIS: Operador Meméria

O operador de memoria € responsavel por armazenar a Fronteira de Pareto encontrada

em cada iteracdo. O MOHAIS disponibiliza duas implementagdes distintas para este operador.
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A primeira implementacdo € nao-elitista, ou seja, a cada iteracdo o operador armazena a FP
encontrada naquela iteracdo, desprezando a FP encontrada na iterac@o anterior. A segunda im-
plementacdo € elitista, ou seja, ela combina a FP encontrada em uma iteracdo com a armazenada

nas iteragdes anteriores e extrai desta combinagdo a memoria do SIA.

4.1.9 MOHALIS: Indicadores de Qualidade

O MOHALIS disponibiliza a implementacdo dos quatro indicadores de qualidade deta-
lhados na Secdo 2.1.2, na pagina 40. A implementacdo do indicador IGD € o encapsulamento
em MATLAB da implementacdo disponibilizada' na competi¢cio de otimizag¢io multiobjetivo
(ZHANG et al., 2009), conforme descrito pela Equacdo 5. Para a sua utilizacdo, devem ser
informadas a FP real e a FP obtida pelo algoritmo na solucdo do MOP.

A implementacdo do indicador S € descrita pela Equagdo 6. Para sua utilizagdo € neces-
sario informar apenas a Fronteira de Pareto conhecida do problema.

A implementacdo do hipervolume estd descrita pela Equacdo 7, sendo que a funcdo
HV utiliza como ponto de referéncia o vetor ideal formado pelas solu¢gdes apresentadas. Para
sua utilizacdo devem ser informadas duas FPs, que serdo combinadas para formar a FP de
referéncia. Evidentemente, se uma das FP fornecidas for a real, neste caso a de referéncia sera
idéntica a ela.

Finalmente, o MOHAIS também disponibiliza a implementa¢do do indicador de cober-
tura, conforme a Equagdo 8. Para sua utilizacdo, devem ser fornecidas duas FP (por exem-
plo, A e B) e a implementagdo retornard dois resultados, com as avaliagdes de ¢,,etric(A,B) €

Cmetric ( B ) A) .

4.2 EXPERIMENTOS PARA VALIDACAO DA PROPOSTA EM PROBLEMAS PADRAO

A fim de permitir a validagao da proposta, foram realizados trés experimentos em um
conjunto de dezessete problemas teste frequentemente utilizados para a comparacdo de resulta-
dos em MOPs. A Figura 21 apresenta estes problemas.

As descri¢des detalhadas para cada um dos problemas podem ser encontradas nos traba-

lhos de Schaffer (1985) para o problema SCH2 e de Fonseca e Fleming (1995) para o problema

Icédigos originais da competigio estdo disponiveis para download no enderego:
http://dces.essex.ac.uk/staff/zhang/MOEA competition/testproblemsourcecode0904.rar
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Figura 21 — Problemas teste para validagdo das implementacdes com MOHAIS.

Fonte: o Autor.

MOP | Funcdes objetivo e parametros dos problemas teste. MOP | Funcdes objetivo e parametros dos problemas teste.
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FON. Para a familia de problemas ZDT a descri¢do esta no trabalho de Zitzler, Deb e Thiele
(2000) e para a familia de problema UF, no trabalho de Zhang et al. (2009).

Os trés experimentos realizados apresentaram, de forma gradativa, a comparagdo en-

tre implementacdes de algoritmos desenvolvidos no MOHALIS utilizando ou ndo os operadores

hibridos propostos e outros trés algoritmos evoluciondrios de referéncia: NSGA-II, MOEA/D

e GDE3. O primeiro experimento buscou identificar a sensibilidade dos operadores hibridos
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propostos aos parametros K, e K,.. O segundo, comparou o desempenho entre duas imple-
mentagdes utilizando o MOHAIS, uma delas utilizando os operadores hibridos e a outra ndo.
Nestes testes, foi avaliado o impacto das taxas de mutagdo e recombinagdo. Finalmente o ter-
ceiro experimento compara as implementacdes no MOHAIS com os algoritmos de referéncia
na solu¢dao de MOPs.

Cada um dos experimentos apresentados foi executado trinta vezes de forma indepen-
dente, a fim de se obter a significancia estatistica dos resultados. A comparagdo serd feita com
base nos indicadores de qualidade da solugdo (IGD, S e HVR) apresentados na Segdo 2.1.2.
Para a validacdo dos resultados, foi utilizado o teste t-Student, para duas varidveis independen-

tes, descrito pela equacido 15.

f — fi2 ‘ (15)
5 (52, +52,) x /2

Os parametros /i representam as médias das amostras, si as respectivas variancias € n. o

t =

tamanho das amostras. Em todos os casos, a hipdtese a ser validada € se os indicadores IGD, S
e HVR utilizados melhoraram em relagdo a implementacao padrao, ou seja, considerando pad
os resultados obtidos como referéncia e teste os resultados obtidos com o teste em execugdo, a
hipotese nula testada foi Hy : fipeg > fiteste para os indicadores IGD e S e Hy : fipad < [bteste
para o indicador HVR. Espera-se poder recusar H, em todos os casos de teste.

Para os casos onde € necessdria a comparagdo de resultados entre mais que duas imple-
mentagdes, optou-se por utilizar o fator de correcdo de Bonferroni (RENCHER, 2001). Inici-
almente proposto por Bonferroni (1936) este fator estreita a faixa de rejeicao da hipétese nula
proporcionalmente a quantidade de hipéteses a serem validadas. Como citado e exemplificado
por Terada e Sese (2013) este fator de corre¢do é excessivamente conservador. No entanto, a
nao-rejei¢do da hipétese nula quando os resultados sdo efetivamente diferentes ndo prejudicou

a andlise, como serd visto na sequéncia deste trabalho.

4.3 IMPLEMENTACOES MOHAIS AVALIADAS

Para os testes de validacdo do framework e dos operadores hibridos propostos, foram
realizadas duas implementagdes de SIA baseadas no MOHALIS: a do MISA, baseada no Algo-
ritmo 4), apresentado na Se¢do 2.4, e o hAIS (de hibrid Artificial Immune System), uma nova

implementagdo de SIA que utiliza os operadores hibridos propostos neste trabalho.
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O Algoritmo 13 apresenta a implementacdo do MISA com o MOHAIS. A taxa de clona-
gem T € definida a cada iteragdo, em funcio da populagdo S determinada. O algoritmo utiliza
o operador de mutacdo duas vezes: a primeira na melhor populacdo, com taxa de mutagdo 7,,,;
proporcional a afinidade de cada anticorpo e a segunda, na pior populacdo, com 7}, linear e
inversamente proporcional a quantidade de iteracdes. Apds as duas mutacdes a populagdo é
novamente selecionada, gerando uma nova populacdo P e o operador de memoria € utilizado

para armazenar a populacio secunddria do algoritmo.

Algoritmo 14 — Implementagdo do algoritmo MISA utilizando MOHALIS.

1 Configuracao dos operadores.

2 Inicializacdo: Gerar aleatoriamente a populagdo inicial P.

3 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca

4 | Avaliacdo: Avaliar todos os anticorpos em P.

Selecdo: Seleciona melhores anticorpos de P, migrando-os para a populagdo S.
Definir a taxa de clonagem 7¢.

Clonagem: Clonar anticorpos em .S usando 7¢.

Mutagdo: Mutar a populacdo S clonada usando 7;,,;.

Mutacdo: Mutar a populagdo P remanescente usando 7.

10 | Avaliacdo: Avaliar a Populagdo S U P.

11 | Selecdo: Seleciona os melhores anticorpos de S U P e armazena em P.
12 | Memodria: Armazena os anticorpos de P na FP em M.

13 fim

D=2 RN B N |

Segunda implementacao utilizando o MOHALIS, o hAIS € descrito no Algoritmo 15. A
populacdo P é gerada aleatoriamente no processo de inicializacdo com uma quantidade de anti-
corpos pré-definida. Caso seja fornecida uma populagdo inicial, esta populagao inicial € inserida
em P. Neste caso, esta primeira populacdo de avaliacao pode ser maior que o tamanho definido
da populagcdo. A populacdo P € entdo avaliada e os anticorpos na FP inicial sdo armazenados
em M. A seguir sdo selecionados os melhores anticorpos de PP e os mesmos sdo armazenados
na populagdo C.

A partir deste ponto, o algoritmo inicia sua fase de amadurecimento da populagdo. Inici-
almente os anticorpos da populacdo C sao clonados proporcionalmente a sua afinidade, quanto
melhor o anticorpo, mais clones sdo gerados. Em seguida, este conjunto € submetido ao opera-
dor de mutagdo, gerando a populacdo ()m de anticorpos mutados. Em seguida a populacdo Qm
¢é submetida ao operador de recombinagdo, gerando a populagao Qr.

As populagdes Qm e Qr sdo, entdo, combinadas com a populagdo M armazenada e uma
nova populacdo R de anticorpos aleatérios, gerando a nova populagdo P, que serd avaliada e os

melhores anticorpos serdo selecionados para uma nova populacdo C', enquanto os anticorpos de
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P na FP serdao combinados com a populacdo M, gerando a nova memdria e reiniciando o ciclo

de amadurecimento desta populacao.

Algoritmo 15 — Algoritmo hAIS.

1 Configuracdo dos operadores.

2 Inicializacdo: Gerar aleatoriamente a populagdo inicial P.

3 Avaliacdo: Avalia Populacdo P.

4 Memoria: Armazena em M os anticorpos de P na FP.

5 Selecdo: Seleciona anticorpos de P, criando C'.

6 enquanto Condicdo de parada ndo atingida faca

7 Clonagem: Clona a populacdo C, criando Ceope.

8 | Mutacdo: Muta a populacdo Ceyone, criando a populagdo QYm.
9 | Recombinacgido: Recombina a populacdo ()m, criando a populagio Qr.
10 | Monta a nova populagdo P = M U Qm U Qr U R.
11 | Avaliacdo: Avalia Populagdo P.
12 | Memoria: Armazena em M os anticorpos de P na FP.
13 | Selegdo: Seleciona anticorpos de P, criando C.
14 fim

4.4 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos nesta se¢do foram propostos com dois objetivos principais: verificar
se os operadores hibridos implementados no MOHAIS permitem obter resultados melhores
quando comparados com os operadores tradicionais de SIA e comparar o desempenho dos al-
goritmos implementados utilizando o MOHAIS com outras técnicas inteligentes para solugdo
de MOPs. Para isso, foram utilizados os problemas testes apresentados na Sec¢ao 4.2.

Para as solucdes apresentadas foram configuradas 1.000 iteragdes para os problemas
SCH2 e FON e 10.000 iteracdes para os problemas ZDT,, e UF,,. Como exemplo, a Figura 22
apresenta a evolucdo da populagdo em uma das execucgdes do algoritmo hAIS para o problema
ZDT3, onde € possivel observar que o algoritmo consegue identificar todos os segmentos da FP

deste problema.

4.4.1 Avaliacio dos operadores hibridos

O primeiro experimento realizado para validagdo do MOHAIS busca encontrar um valor
6timo dos parametros K, e Kgc para os operadores hibridos de mutagdao e recombinacio e,
para isso, foi utilizado o indicador IGD, permitindo uma avaliagdo sobre a proximidade da

Fronteira de Pareto encontrada com a Fronteira de Pareto real.



92

Figura 22 — Evolugdo da populacdao no ZDT3.
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Fonte: o Autor.

O primeiro teste deste experimento busca identificar o comportamento do parametro
K, selecionado no operador hibrido de mutacdo. Neste experimento, o hAIS foi executado
sem utilizar o operador de recombinac¢do e com uma taxa de mutacdo 7;, = 0,5. A Tabela
1 apresenta os resultados encontrados, com a média dos valores em todas as execucdes do
problema e o respectivo desvio-padrdo entre parénteses. Os valores destacados em negrito
correspondem ao melhor valor do indicador.

Nesta tabela observa-se que para K, = 2 o algoritmo encontrou o melhor IGD em trés
dos problemas. Com K,, = 3 o melhor resultado foi obtido em nove dos dezessete problemas,
K,, = 4 em apenas um e ,,, = 5 em quatro dos problemas avaliados.

O teste seguinte busca identificar o comportamento do parametro Kz selecionado no
operador hibrido de recombina¢do. Neste experimento, o hAIS foi executado com o operador
de mutacao tradicional usando 7},, = 0,5 e com uma taxa de recombinacio Tr- = 0,5. A tabela
2 apresenta os resultados encontrados. Nesta Tabela observa-se que para Ko = 2 o algoritmo
encontrou o melhor IGD em apenas um dos problemas. Com Krc = 3 o melhor resulto foi

obtido em 3 testes, Krc = 4em 1 e Krc = 5 em 10 dos dezessete problemas avaliados.



Tabela 1 — Avaliacdo pardmetro [, no operador de mutacdo hibrido.

MOP

Momento de mutagio (Km)

2

3

4

5

SCH2

1,20916E-3 (9,26296E-5)

1,21906E-3 (1,04585E-4)

1,21901E-3 (9,13404E-5)

1,20906E-3 (4,19364E-5)

FON

1,13566E-3 (9,18494E-5)

1,29953E-3 (9,94248E-5)

1,21306E-3 (9,00671E-5)

1,25426E-3 (5,24563E-5)

ZDT1

7,95029E-3 (1,28372E-3)

6,94572E-3 (1,27607E-3)

7,97229E-3 (1,32217E-3)

8,14467E-3 (1,62036E-3)

ZDT2

3,06147E-3 (4,72835E-4)

2,83164E-3 (4,76009E-4)

3,36934E-3 (5,25274E-4)

3,20191E-3 (6,96313E-4)

ZDT3

2,10339E-2 (3,75831E-3)

1,84033E-2 (3,82023E-3)

1,98820E-2 (6,03314E-3)

2,06162E-2 (4,55470E-3)

ZDT4

4,19789E-2 (1,94874E-3)

4,17982E-2 (2,07944E-3)

4,20518E-2 (6,69032E-4)

4,20440E-2 (7,86165E-4)

ZDT6

5,69384E-3 (3,76263E-4)

5,53013E-3 (4,36090E-4)

5,08895E-3 (4,11985E-4)

5,45542E-3 (2,24885E-4)

UF1

2,76352E-2 (4,12255E-3)

2,51785E-2 (4,29555E-3)

2,95859E-2 (4,71449E-3)

2,78628E-2 (4,91006E-3)

UF2

1,48907E-2 (2,79648E-3)

1,43396E-2 (3,02154E-3)

1,40931E-2 (3,11237E-3)

1,36496E-2 (3,01949E-3)

UF3

2,66767E-2 (4,05566E-3)

2,48745E-2 (3,97110E-3)

2,91532E-2 (4,61197E-3)

2,87598E-2 (5,93720E-3)

UF4

1,47746E-2 (1,89706E-3)

1,58882E-2 (1,98045E-3)

1,60056E-2 (2,12225E-3)

1,72601E-2 (2,16141E-3)

UF5

1,16175E+0 (2,03073E-1)

1,19795E+0 (2,13093E-1)

1,21895E+0 (1,99981E-1)

1,13946E+0 (1,91968E-1)

UF6

1,37989E-1 (1,95806E-2)

1,41865E-1 (2,04330E-2)

1,53524E-1 (1,97078E-2)

1,60403E-1 (1,96215E-2)

UF7

2,74732E-2 (3,22810E-3)

2,95296E-2 (3,21490E-3)

2,69369E-2 (3,26656E-3)

2,58047E-2 (3,09778E-3)

UF8

2,94681E-2 (2,78776E-3)

2,21578E-2 (2,62997E-3)

2,36377E-2 (2,49237E-3)

2,54833E-2 (2,39429E-3)

UF9

2,27894E-2 (3,44348E-3)

2,25020E-2 (3,63363E-3)

2,78405E-2 (3,90197E-3)

2,45481E-2 (3,73075E-3)

UF10

8,03917E-2 (9,28524E-3)

7,58635E-2 (8,62079E-3)

7,86488E-2 (7,87664E-3)

7,36931E-2 (7,20776E-3)

Fonte: o Autor.

Tabela 2 — Avalia¢ao parametro K r- no operador de recombinacao hibrido.

MOP

Gatilhos de recombinacao (KRrc)

2

3

4

5

ZDT1

8,55000E-3 (1,34000E-3)

8,17265E-3 (1,33000E-3)

8,29000E-3 (1,39000E-3)

7,90000E-3 (1,67000E-3)

ZDT2

3,03085E-3 (4,63378E-4)

3,14312E-3 (4,85529E-4)

3,73996E-3 (5,41032E-4)

3,32999E-3 (7,10239E-4)

ZDT3

2,41900E-2 (3,61000E-3)

2,11600E-2 (4,01000E-3)

2,10700E-2 (6,15000E-3)

1,95900E-2 (4,37000E-3)

ZDT4

4,32400E-2 (1,85000E-3)

4,34700E-2 (2,10000E-3)

4,54200E-2 (6,80000E-4)

4,17398E-2 (7,70000E-4)

ZDT6

6,54792E-3 (3,72500E-4)

5,91724E-3 (4,36090E-4)

5,13984E-3 (4,03746E-4)

5,40087E-3 (2,29383E-4)

UF1

3,73987E-2 (4,24623E-3)

3,51785E-2 (4,33851E-3)

3,28404E-2 (4,57305E-3)

3,03705E-2 (4,81186E-3)

UF2

1,52066E-2 (1,80139E-3)

1,49118E-2 (1,77392E-3)

1,47038E-2 (1,84156E-3)

1,46990E-2 (1,68879E-3)

UF3

2,69435E-2 (3,89343E-3)

2,66157E-2 (4,16965E-3)

3,17770E-2 (4,70421E-3)

3,16357E-2 (5,93720E-3)

UF4

1,08441E-2 (1,39889E-3)

1,04804E-2 (1,37062E-3)

1,10067E-2 (1,40566E-3)

1,19232E-2 (1,35967E-3)

UF5

1,22698E+0 (1,40857E-1)

1,19618E+0 (1,4110ZE-1)

1,11144E+0 (1,44590E-1)

1,07391E+0 (1,41625E-1)

UF6

1,82653E-1 (2,31811E-2)

1,54369E-1 (2,27423E-2)

1,52290E-1 (2,13152E-2)

1,47273E-1 (1,95028E-2)

UF7

2,77345E-2 (3,27062E-3)

2,82318E-2 (3,09737E-3)

2,36261E-2 (2,90184E-3)

2,35191E-2 (2,99684E-3)

UF8

1,67786E-2 (3,34734E-3)

1,76201E-2 (3,63528E-3)

1,66772E-2 (3,91803E-3)

1,51677E-2 (4,04388E-3)

UF9

1,96703E-2 (2,04571E-3)

2,02100E-2 (2,15182E-3)

2,12252E-2 (2,23425E-3)

2,17049E-2 (2,08845E-3)

UF10

7,46534E-2 (9,41380E-3)

7,63473E-2 (9,5798€E-3)

7,26918E-2 (1,02961E-2)

7,08818E-2 (9,99673E-3)

Fonte: o Autor.
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Os resultados apresentados nas Tabelas 1 e 2 sdo muito préximos para todos os proble-

mas avaliados, sem diferenca estatistica significativa entre eles quando aplicado o teste estatis-

tico proposto, independente do valor dos parametros avaliados. Para os experimentos seguintes,

os parametros foram fixados em K,, = 3 e Krc = 5, por serem os valores que encontraram o

melhor resultado de IGD com maior frequéncia.
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4.4.2 Avaliacao dos algoritmos implementados com MOHAIS

O segundo experimento compara os dois SIA implementados com o MOHAIS para
valida¢do das melhorias dos operadores hibridos e a sensibilidade aos parametros de taxa de
mutacao e de recombinacao.

No primeiro teste deste experimento, os dois SIA implementados utilizam a mesma taxa
de mutacdo 1), e o hAIS utiliza uma taxa de recombinagdo Tz = 0,5. Os resultados podem
ser vistos nas tabelas 3 para o indicador IGD, 4 para o indicador S e 5 para o indicador HVR.
Nestas tabelas, além da média e desvio padrao (apresentado entre parénteses), a coluna seguinte
indica qual algoritmo obteve um melhor resultado, considerando o resultado do teste estatistico

6K »

de significancia. Quando esta coluna indica significa que a diferenga entre os resultados
ndo € estatisticamente significativa.

Nas trés tabelas € possivel observar que os melhores indicadores aparecem com menor
frequéncia quando 7;,, = 0.30 e aparecem com maior frequéncia quando 7,,, = 0.70, demons-

trando a significancia da hipermutacdo nos SIA.

Tabela 3 — Comparagdo SIA implementados com MOHALIS - Parametros 7,,, considerando o

indicador IGD.

MOP | Algoritmo T, =030 T, =050 T =070
MISA || 1.054306-:03 (1.39523¢-04) 3.403876-03 (2.04873¢-04) 3.562166-03 (41194403

SCHZ | A1 | 3.07810-03 (1.51102e-04) | MISA || | 88094¢-03 (6.88095¢-05) | ™15 | 1.497146-03 (5.76071¢-05) | PAIS
MISA || 2.03266¢-:03 (1.04105¢-04) 1.370890-03 (6.93787¢-05) 1.10444e-03 (4.586276-05)

FON'I pAls || 1.929866-03 (9.00741¢-05) | PATS || 1.18730e-03 (6.05520¢-05) | ™15 | 9.49586¢-04 (3.29720¢-05) | PAIS
MISA || 1.27279¢:02 (1.996360-03) 6.03225¢-03 (8.89248¢-04) 7.79835¢-03 (1.044376-03)

ZDTL L yALs || 1.536516-02 (1.097066-03) | MISA || 5113106-03 (1.64737¢-04) | PATS || 6.58526¢-03 (2.96468¢-04) | MATS
MISA || 2.66233¢.:03 (2.72308-04) 2.40692¢-03 (3.348406-04) 2.425816-03 (324119604

ZDT2 1 yALs || 1.997366-03 (6.16889¢-04) | MATS || 151945603 (4.83397¢-04) | PATS || 1 .46156¢-03 (3.84559¢-04) | PATS
MISA || 4.60790-02 (7.788526-03) 3.66115¢:02 (5.224126-03) 3.147206-02 (7.028056-03)

ZDT3 | yALs || 278919602 (2.62134¢-03) | PATS || 16750002 (2.16388¢-03) | TS || 1.32406¢-02 (1.52030e-03) | PATS
MISA || 1.16473¢-01 (1.86559¢-02) 0.25344¢-02 (1.16608¢-02) 1.048196-01 (2.89053¢-02)

ZDT4 1 L ALs || 7.049056-02 (2.09129¢-02) | PATS || 4233726-02 (8.98840e-03) | PATS || 3.34662¢-02 (8.14020e-03) | MATS

ore | MISA | 101020602 (122855¢-03) | - | 491363603 (1.58475¢:03) | - | 5.07164¢-03 (187643¢-03) | _
hAIS || 9.26884¢-03 (8.60086¢-04) 4.06329¢-03 (7.38508¢-04) 4.50411¢-03 (6.83595¢-04)

Upy | MISA [ 171674602 (163559¢03) | | 2.13073¢:02 2.08713¢:03) | o || 197848¢-02 (5.49763¢-04) | | o
hAIS || 1.74213¢-02 (4.48150¢-03) 1.60298¢-02 (3.46788¢-03) 1.70116¢-02 (2.42104¢-03)
MISA || 2.91041¢:03 (3.34705-04) 3.131906-03 (2.792196-04) 3.91563¢-03 (1.691996-04)

UR2 1 JAIS | 2397526-03 (2.81636e-04) | PATS || 2.54033¢-03 (2.35280¢-04) | ™15 | 2.727376-03 (2.22075¢-04) | PAIS
Ups | MISA [ 235653602 (169963603 | | o | 2.09772¢:00 3.39535¢:03) | || 2.31255¢.02 (6.63346e-04) | | o
hAIS || 1.93419¢-02 (4.11981¢-03) 2.00354¢-02 (2.90005¢-03) 1.87638¢-02 (4.75043¢-04)

MISA || 3.28333¢.03 (7.77451-03) 3.142776-:03 (1.232580-04) 3.82023¢-03 (8.98016-05)

UFA 1 hAIS | 2.739216-03 (1.06413¢-04) | PATS [ 2.703726-03 (8.44540¢-05) | ™15 || 2.52015¢-03 (8.01786¢-05) | PAIS
MISA || 3.32075¢-01 (3.40021c-02) 3.957216-01 (6.13151¢-:02) 3.41004c-01 (5.361336-02)

UES | hAls | 2.82517¢-01 (5.217626-02) | P25 || 2114038¢-01 (7.99104¢-02) | 218 || 2.50841¢-01 (4.886176-02) | MATS
MISA || 3.215796-02 (3.21749¢-03) 3.798526-02 (2.307206-03) 2.733706-02 (2.574935-03)

UF6 | hAls | 2.70239¢-02 (2.788516-03) | M5 || 2:50163¢-02 (2.801506-03) | *A1S || 2.37744¢-02 (2.154426-03) | PATS
Upy | MISA | 533875603 (1.654756-03) | | 58192603 (179323¢:03) | | 5.64870¢:03 (165073¢-03) | _
hAIS || 4.194826-03 (1.56638¢-03) 4.50252¢-03 (1.10974¢-03) 4.953000-03 (2.45154¢-03)

MISA || 4.730660-03 (1.81954c-04) 342222003 (1.513350-04) 418161003 (1.995626-04)

US| hAIS | 3.40401¢-03 (1.728200-04) | M5 || 3:62009¢-03 (1.87448¢-04) | 1S || 3.04547¢-03 (2.03498¢-04) | DATS
MISA || 6.50537¢-03 (6.87236c-04) 5.87039¢-03 (5.86239-04) 5.494316-03 (5.05392¢-04)

UF9 | hAIS || 5.514660-03 (6.46947c-04) | PATS || 514984¢-03 (5.46284c-04) | 1S || 4.04554¢-03 (5.145000-04) | MATS
Urto | MISA [ 19574802 (2.12169¢-03) | | 1.85888e-02 (2519026-03) | |- [ 1.69099¢-02 (2.17671e:03) | _
hAIS | 1.756376-02 (1.94138¢-03) 1.565186-02 (2.05264¢-03) 1.659736-02 (1.90373¢-03)

Fonte: o Autor.
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Tabela 4 — Comparagdo SIA implementados com MOHALIS - Parametros 7,,, considerando o
indicador S.

MOP | Algoritmo T, = 0.30 T, = 0.50 T, =0.70

SOH2 | SIS | Sonsses (171775005 | "I | 337753000 (3995000 | P15 | $74716000 (120467009 | PAIS
FON | 1S | dnesooen (138009008) | "M | 403751000 (9868600 | P15 | 37554000 (142030609 | PAIS
2T | GAts | Soeosiens (s.assssent) | "1 | 500596002 (00677609 | PAIS | $91655e 05 5 070600y | S
Z0T2| s | S asssenn (oesasens) | M5 | 303570e0 2222500 | M5 | Fgorneos b racen o | S
13| s | 47sswiens Gomi7e0s) | PAIS | Feoninenn (155059e0h | PAIS | 510063000 (297579609 | PAIS
T4 | GN1s | Sassses (asetonon | "I | 59354se0n (reomssenis | P15 | So7as0e00 (s rs7se 0 | PAIS
216 | ats | Gessrewon (107170005 | " | daesrne0s (0377 1e0h | PAIS | Soassiens (rososeds) | IS
URL | hais | 393151600 (114716e 00 | M5 | Do0m08e02 (149071600 | ™S | 510753000 (5 S5695e.08) | M
UP2 | TAIS | 2 5904e00 (4 72536000 | ™S | 3i639836.02 (691865008 | "1 | Sd6549m.02 (11130020.0%) | ™A1
UF3 | hnis | 550950000 (406829e.05 | PAIS | Someees 1 asosseon | " | & 0m17e00 1 onsogecnss | M1
UFS | Sis | 55015302 19845e 05 | P15 | Sosadeer 0 sesreon | " | §aotens onatieos) | M8
UFS MISA 5.56314e-02 (3.40099e-03) _ 5.90984e-02 (1.29953e-02) hAIS 7.06587e-02 (5.04035e-03) hAIS

hAIS 5.01187e-02 (2.08848e-02) 4.92482¢-02 (8.48583e-03) 4.73117e-02 (4.81674e-04)
UF6 MISA 5.69816e-02 (4.00404¢-03) hAIS 5.54358e-02 (1.02622e-02) B 6.56289¢-02 (5.13946e-03) hAIS
hAIS 5.21293e-02 (1.80263e-02) 5.03827e-02 (1.53180e-02) 4.62185e-02 (4.19183e-04)

UF7 | s | 45975002 053050009 | P15 | Sossare0n (173106000 | S | So71s7e00 (026516005 | M1
U | hais | Ssasete0n ioressen | M5 | Gssonde s sossaneon | S | Sa0a0enn oot | M8
UP9 | hais | 3173aneon (1 ssire s | P15 | Fesurser (s00rseon | S | 336330000 5 sarsen | M
UF10 | TAIS | 510655602 (1240050.09) | ™S | & 58126.02 (1 282000.02) | AT | 3 609140.02 (5 3 4230.08) | ™A1

Fonte: o Autor.

O segundo teste do experimento fixa o valor 7;,, = 0,5 e varia os valores de Trc para o
hAIS. Como o SIA tradicional ndo utiliza a recombina¢do como operador padrao, os resultados
foram comparados com o melhor resultado encontrado reportado nas tabelas de mutagdo 3 a 5.
Os resultados podem ser vistos na Tabela 6 para o indicador IGD, 7 para o indicador S e 8 para
o indicador HVR.

Diferente dos testes com o parametro de mutagdo, nestas tabelas os melhores indicado-
res sdo observados quando Trc = 0.50, porém dependendo do indicador escolhido, obtem-se
maior sucesso com Tre = 0.30 ou Tre = 0.50. Os indicadores de proximidade com a FP
real se favorecem com 7rc menor, enquanto 7z~ maior favorece a distribuicdo das solucdes
encontradas.

Um teste adicional buscou explicitar e explicar os resultados apresentados nas tabelas
anteriores. Neste teste, a origem dos anticorpos selecionados em cada uma das 3.000 itera-
coes de uma das execugdes iniciais foi monitorada. Os resultados estdo apresentados na Figura
23. Os gréficos apresentam a média mével (com janela de 50 iteracdes e passo 1) da origem de
cada anticorpo na populacio selecionada (anticorpos com maior afinidade na populacio P) para

cada iteracdo. Como esperado, nas primeiras iteracdes a populacdo ) ainda ndo estd madura
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Tabela 5 — Comparagdo SIA implementados com MOHALIS - Parametro 7;,, considerando o

indicador HVR.

MOP | Algoritmo T = 0.30 T = 0.50 T =0.70

SCH2 | TS | 921801 (06703004 | ™S | 025353001 (4 571396.04) | "1 | 0233540 01 (1 57860 03) | IS
FON MISA 8.99420e-01 (1.43464e-02) hAIS 9.13401e-01 (3.72232e-03) _ 9.11331e-01 (2.67379¢-03) hAIS

hAIS 9.16873e-01 (3.10429¢-03) 9.14038e-01 (1.97877e-02) 9.18508e-01 (3.14042e-03)
ZDTI1 MISA 9.09466e-01 (4.36391e-03) hAIS 9.11455e-01 (1.09896e-02) _ 9.01293e-01 (5.48084e-03) hAIS
hAIS 9.16033e-01 (5.36894e-03) 9.15472e-01 (6.13229¢-03) 9.21714e-01 (1.25925e-02)

7012 | A0S | 9ousioe ol (426732609 | P15 | 99294001 542150608 | " | 0.768476.01 (1437450 02) | "AIS
7013 | Y00S| 5a0usne o1 (0 0asere.09) | M1 | 092506001 (6.0139%.04) | "1 | 0170156 01 (255158 03) | IS
e S B S S P S
ZDT6 | Tais | onsasteol (95416003 | "5 | 514749001 (1095750.04) | ™15 | 521620601 (3003506.09 | MAIS
UFL | A0S | os6tieor (16a559003) | PAIS | 921501 o1 3.879036.09) | M5 | 020166001 (5.940776.04) | "A1S
UR |00 | oarsosel (463554e03) | IS | 53n0me 01 (192308.09) | P15 | 0 leso0e 01 (529217e.04) | PAIS
URS | Yt | 25692001 (1 58149009 | M5 || 0283240 01 (134e320.03) | "5 | 534815001 (5.107210.03) | PAIS
URs | S0 | olaseeol (1 0153e0m | M5 | 02ssreo (saa33te0s) | "5 | 531046001 (1 634570.03) | PAIS
US| 0S| on61i5e 01 07703003) | IS | 9oasse o1 (377944609 | P15 | 921921601 (1004900 03) | MA1S
URS | Y05 | 01076001 (6837420.03) | ™IS | 526630 01 0.380056.09) | P15 | 0 16634001 (239447 04) | MAIS
UF7 | Yt | 12363001 (706193609 | M5 || 0260590 01 (3.404396.03) | "5 | 515066001 (5461660.03) | 1S
URS | N5 | o90stenr (158577005) | 1S | 9omsoteot (5616009 | M1 | 043211601 (738130608 | "AS
U | 0S| onmmeot (121800003) | IS | 5a7ame ot 035628604 | P15 | 0 lotsae01 (7 470840 04) | MAIS
UFI0 | TS | 05s6te.01 (o 035406.03) | "5 | 03 151e 01 (6 335340.03) | ™IS | 5 Se601e 01 (144961609 | PAIS

Fonte: o Autor.

e a maioria dos seus anticorpos sdo originados dos operadores imunolégicos ou gerados alea-
toriamente. A medida que esta populacao amadurece torna-se mais dificil encontrar anticorpos
com maior afinidade e, portanto, os operadores imunoldgicos passam a contribuir menos com
Nnovos anticorpos.

A Figura 23a mostra que os operadores hibridos atrasam a matura¢do da populacdo,
aumentando a contribui¢do destes operadores na geracao de novos (e melhores) anticorpos sem,
no entanto, comprometer a capacidade de convergéncia do algoritmo, como comprovam as
tabelas anteriores. Por outro lado, os operadores tradicionais implementados permitem o rapido
amadurecimento da populacdo (Figura 23b), reduzindo a eficiéncia dos mesmos na geracao de
novos anticorpos memorizados. Ainda na Figura 23a € possivel notar o ripple nos anticorpos
originados da populacdo R do operador de recombinacdo. A medida que sdo identificados
novos gatilhos na populagdo nota-se o aumento da contribui¢do deste operador nos anticorpos
selecionados.

Finalmente, a Figura 24 apresenta as melhores Fronteiras de Pareto encontradas pela
implementacdo do hAIS nos problemas de teste. Nela é possivel observar o quao préximo os

resultados estdo da Fronteira de Pareto real dos dezessete problemas avaliados.
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Tabela 6 — Comparagdo SIA implementados com MOHALIS - Pardmetros 7’z considerando o

indicador IGD.

MOP | Algoritmo Tre = 0.30 Tre = 0.50 Tre = 0.70
MISA 6.03225e-03 (8.89248e-04) 6.03225e-03 (8.89248e-04) 6.03225e-03 (8.89248e-04)

ZpT1 hAIS 1.53269¢-02 (9.76309e-04) hAIS 5.24933e-03 (1.69038e-04) hAIS 6.73524¢-03 (2.89813e-04) hAIS
MISA 2.40692¢-03 (3.34840e-04) 2.40692¢-03 (3.34840e-04) 2.40692¢e-03 (3.34840e-04)

ZDT2 hAIS 2.03694¢-03 (7.06269¢-04) hAIS 1.35195e-03 (3.40099e-04) hAIS 1.46671e-03 (3.24076e-04) hAIS
MISA 3.66115e-02 (5.22412¢-03) 3.66115e-02 (5.22412¢-03) 3.66115e-02 (5.22412e-03)

CA Lk hAIS 2.83881e-02 (3.83763e-03) hAIS 1.63093e-02 (1.79452e-03) hAIS 1.30756e-02 (1.20413e-03) hAIS
MISA 9.25344e-02 (1.16608e-02) 9.25344e-02 (1.16608e-02) 9.25344e-02 (1.16608e-02)

ZDT4 hAIS 7.13379e-02 (1.71531e-02) hAIS 4.15020e-02 (8.14850e-03) hAIS 6.43889¢-02 (9.81698¢-03) hAIS
MISA 4.91363e-03 (1.58475e-03) 4.91363e-03 (1.58475e-03) 4.91363e-03 (1.58475¢e-03)

ZDT6 hAIS 4.04187e-03 (1.07078e-03) hAIS 4.24382¢-03 (5.83471e-04) hAIS 4.18708e-03 (8.30548¢-04) hAIS

UF1 MISA 1.71674e-02 (1.65559¢-03) B 1.71674e-02 (1.65559¢-03) hAIS 1.71674e-02 (1.65559¢-03) B
hAIS 1.73631e-02 (4.05472e-03) 1.58735e-02 (2.90188e-03) 1.73135e-02 (2.86874¢e-03)
MISA 2.91041e-03 (3.34705e-04) 2.91041e-03 (3.34705e-04) 2.91041e-03 (3.34705e-04)

UF2 hAIS 2.35071e-03 (3.28354¢-04) hAIS 2.41670e-03 (2.94466e-04) hAIS 2.27115e-03 (2.33109e-04) hAIS

UF3 MISA 2.09772e-02 (3.39535e-03) hAIS 2.09772e-02 (3.39535e-03) B 2.09772e-02 (3.39535e-03) hAIS

- hAIS 1.77728e-02 (4.20383e-03) 2.04252e-02 (2.66853e-03) 1.86586e-02 (2.06268e-03)

UF4 MISA 2.82023e-03 (8.98016¢-05) _ 2.82023e-03 (8.98016e-05) hAIS 2.82023e-03 (8.98016e-05) hAIS
hAIS 2.81138e-03 (6.91478¢-05) 2.68141e-03 (4.26450e-05) 2.92878e-03 (2.19284e-05)

UF5 MISA 2.95721e-01 (6.13151e-02) B 2.95721e-01 (6.13151e-02) B 2.95721e-01 (6.13151e-02) hAIS
hAIS 2.80677e-01 (4.86996¢-02) 2.79879e-01 (4.98627e-02) 2.60289¢-01 (3.26168e-02)
MISA 2.73370e-02 (2.57493e-03) 2.73370e-02 (2.57493e-03) 2.73370e-02 (2.57493e-03)

UF6 hAIS 2.42281e-02 (2.58325e-03) hAIS 2.35155e-02 (2.41386e-03) hAIS 2.18694¢-02 (2.61184e-03) hAIS

UF7 MISA 5.33875e-03 (1.65475¢e-03) B 5.33875e-03 (1.65475e-03) B 5.33875e-03 (1.65475e-03) B
hAIS 4.45689¢-03 (2.18197¢-03) 4.40275e-03 (2.34960e-03) 4.66774e-03 (3.09062¢e-03)
MISA 4.18161e-03 (1.99562¢-04) 4.18161e-03 (1.99562¢-04) 4.18161e-03 (1.99562¢-04)

UF8 hAIS 3.38804¢e-03 (2.83816e-04) hAIS 3.69693e-03 (3.40530e-04) hAIS 3.47147¢-03 (4.52271e-04) hAIS
MISA 5.49431e-03 (5.95392¢-04) 5.49431e-03 (5.95392e-04) 5.49431e-03 (5.95392¢-04)

U9 hAIS 4.89489¢-03 (4.61653e-04) hAIS 5.15266e-03 (4.98326e-04) hAIS 4.94803e-03 (5.05010e-04) hAIS

UF10 MISA 1.69099¢-02 (2.17671e-03) hAIS 1.69099¢-02 (2.17671e-03) 1.69099¢-02 (2.17671e-03) hAIS
hAIS 1.42407¢-02 (1.23667e-03) 1.62444¢-02 (1.40167e-03) - 1.45360e-02 (1.59681e-03)

Fonte: o Autor.

Tabela 7 — Comparacdo SIA implementados com MOHALIS - Parametro 7'z~ considerando o

indicador S.

MOP | Algoritmo Tre = 0.30 Tre = 0.50 Tre = 0.70

201 SaIs | 062 6869700 | "I | 122657000 (:427526-08) | PAIS | T 1451602 (1 03879609 | PAIS
2012 | SIAIS | 120190002 (54757600 | "I | ¥ amesten0n (3-33979e-04) | PAIS | T asate (1 055500y | PAIS
2013 | YA | Tsagenz (20233605 | "I | ¥ ioatden0n (2 ssa60e-0d) | PAIS | 114578602 (1 96703004y | PAIS
204 | Siais | 120078602 (121735000 | "I | ¥ 13802 (1.00607e-08) | PAIS | 129761002 (1 st549e-04) | PAIS
216 | Siais | 127842002 015939603 | "I | V153002 (.112856-00) | PAIS | 10935002 (36973200 | PAIS
UPL | TATS | 1132916002 (1 383290-08) | PAIS | 93821005 (496250609 | ™IS | 1151690.02 (225464008 | PAIS
UF2 | TATS | 1261476.02 (390407e-04) | PAIS | 503158005 (.2661e.00) | ™IS | 118416.02 (1 26906608 | PAIS
UFS | BAls | 17780002 (3.183596-08) | PAIS | 133954602 (1 24350y | PAIS | 1 0506002 (198760605 | AT
UPS | hals | Tomsese02 (21a600e08) | PAIS | 10582602 (1 15375008 | PAIS | 128346002 (1207206 00 | AT
UFS | Bl | 121317002 (7926308 | PAIS | 118495002 (556721009 | PAIS | 9 39678008 (1 34342609 | AT
UFS | bt | 122280002 (5 70358e-05) | PAIS | 112360602 791719009 | PAIS | 101620002 501842603 | AT
UFT | s | 1assr6e02 (154740008) | PAIS | 120260002 (5027970060 | PSS | 31206002 (181470000 | AT
UPS | TAIS | 14302602 (27308 | PAIS | 117830002 636879609 | "I | 112214602 (1 2733008 | PAIS
UFS | NS | Tos005e02 (5.16736000) | P15 | T iskases (255020009 | PAIS | 1 aes76e00 (2 1050508 | IS
UPIO | R | 1160200 (- 10183-08) | PAIS | T 0436002 (681607009 | PAIS | 139140602 063990609 | AT

Fonte: o Autor.
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Tabela 8 — Comparagdo SIA implementados com MOHALIS - Parametro 7z considerando o

indicador HVR.

MOP | Algoritmo Tre = 0.30 Tre = 0.50 Tre = 0.70

711 Y4l | Setsnoeor (utsaise0n | M | Osrtaseon (79ss0te05) | " | 062mo4e 01 (4030 03) | "AIS
2012 | Tuis | ossoment (668903 | "5 | senriseot (osersens) | "5 | osaonie0l (1 6s05e.03) | A1
ZDT3 | Tuis | oons6eol (65615400 | "5 | 5a0ase01 (1211096.03) | "5 | 55729101 2433650 04) | IS
2014 | Turs | 9otsrsent (osonstens | ™IS | osassnent (0635003 | "5 | 060303601 (109937003 | "5
7016 | Ynts | 95s65se01 (15061609 | ™IS | osaa1e01 (1750326.02) | " | 0.620226.01 (1 303060.02) | "A1S
UL | s | oreoteol (2 6same03) | ™IS | sontaseor (1agoise0n | M5 | osareten 12061600 | M8
UR | 00 | oes0me0i (176113603) | ™IS | Sanrsseot (61252608 | 1S | 30308001 010066003 | M8
URS | Tt | orsassoel c+co601e09) | M || 050635001 (115263600 | ™IS | 0599620 01 (3.694220.03) | "A1S
URs | S5 | osrrteot 09769009 | M | os10130.01 (210857600 | ™S | 0536170 01 (2 835500.03) | "AIS
UFS | Yuts | o6tsiel @oarae0s | M | 55400001 (45009303 | ™S | 0625870 01 @ 193810.04) | "5
UFs | Nais | sevsmsent (oau873003) | ™15 | ocsonseot (175415609 | "1 | 5304101 (146250002 | M8
UFT | s | 058957601 (6 0m0ase04) | ™15 | s0pe01 (106542609 | "1S | 950717001 (5.327950.03) | MAIS
URS | s | 03405001 (533009005) | ™IS | Sotasseot 015802609 | M1 | o6a6me01 (1 198sde o) | MAS
U | TS | o0ntoe 0t (1040340.03) | ™IS | Smaose ot (1 40815.09) | P15 | 962603001 (1 55072609 | MAIS
URo | s | 555021001 5.140100.03) | ™IS | 554406001 975641603) | P15 | 063014001 (1 33402009 | MAIS

Fonte: o Autor.

4.4.3 Comparacao entre hAIS e os algoritmos de referéncia

O ultimo experimento para avaliacdo e validacio dos operadores hibridos propostos pelo
MOHAIS comparou os resultados obtidos com a implementacao do hAIS com os algoritmos
NSGA-II, MOEA/D e GDE3, apresentados na Sec¢ado 2.1 e que ainda sdo amplamente utilizados
como referéncia para comparacdo de desempenho.

Neste experimento, o hAIS foi executado com as melhores combinagdes de parametros
identificadas nos experimentos anteriores. Para os algoritmos de referéncia foram utilizados os
resultados obtidos a partir do MOEA Framework (HADKA, 2014) na versao 2.3, utilizando sua
configuracio padrao com 30 execucdes para cada experimento.

Os resultados podem ser vistos nas tabelas 9 para o indicador IGD, 10 parao Se 11 para
o HVR. Estas tabelas estdo divididas em duas partes. Na primeira delas, subtabelas (a), sdo
apresentados os valores médios obtidos nas 30 execucdes de cada teste e o respectivo desvio-
padrdo entre parénteses. Na segunda, subtabelas (b), o hAIS é comparado individualmente com
os outros trés algoritmos e sdo apresentados, para cada um dos problemas testados, o nome do

algoritmo que obteve o melhor indicador seguido do valor-p do teste estatistico (p-value) entre
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Figura 23 — Origem da populagdo selecionada nos algoritmos implementados com o MOHALIS.

Populacdes: A < Mutacdo, R < Recombinagdo, M < Memodria, Aleatério <
Anticorpo gerado aleatoriamente.

(a) Origem da populacdo no hAIS
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parénteses. O simbolo ‘~’ indica que o valor-p encontrado ndo permite afirmar que o indicador

de um dos algoritmos € melhor que o do outro.

Tabela 9 — Comparagdo do hAIS com outros MOEA de referéncia — indicador IGD.

(a) Indicador IGD - Valores médios encontrados.

MOP

hAIS

NSGA-II

MOEA/D

GDE3

SCH2

8.91328e-04 (2.83162e-05)

9.76414e-04 (8.68797e-06)

1.74728e-03 (4.72185e-05)

9.14418e-04 (5.11567e-05)

FON

6.39150e-04 (5.36768e-05)

7.40749e-04 (5.51579e-05)

6.38119e-04 (3.44875e-05)

6.53768e-04 (6.33557e-05)

ZDT1

4.12294e-03 (1.99119e-04)

5.00238e-03 (2.13792e-04)

5.50846e-03 (2.22784e-04)

4.37736e-03 (1.62655e-04)

ZDT2

1.13116e-02 (8.26627e-04)

3.05597e-02 (4.67986e-03)

2.66236e-02 (5.35660e-03)

1.39892e-02 (4.83532e-04)

ZDT3

9.83821e-03 (1.83970e-03)

6.50377e-03 (8.61267e-04)

1.43077e-02 (2.05229¢-03)

6.36583e-03 (6.96524e-04)

ZDT4

2.09037e-02 (3.18178e-03)

2.11039e-02 (1.96704e-03)

1.98733e-02 (1.92204¢-03)

2.15977e-03 (9.22750e-05)

ZDT6

3.73952e-03 (5.83434¢-04)

3.87362e-02 (9.78462¢-03)

5.53826e-03 (6.31316e-04)

4.88341e-03 (1.30411e-03)

UF1

4.71918e-03 (8.36522¢-04)

4.46924e-03 (5.15221e-04)

8.32428e-03 (1.19674¢-03)

4.35734e-03 (7.25021e-04)

UF2 | 2.23551e-03 (2.38260e-04) | 2.61619¢-03 (7.82300e-04) | 3.66181e-03 (1.81914e-03) | 2.21094e-03 (2.05877¢-04)
UF3 | 1.15478e-02 (2.02387¢-03) | 1.41958e-02 (2.97642¢-03) | 1.09616e-02 (1.79781e-03) | 1.53468e-02 (1.40462¢-03)
UF4 | 2.31133e-03 (9.16218e-05) | 2.63851e-03 (1.11169e-04) | 2.72815e-03 (1.35161e-04) | 2.41015e-03 (1.02296e-04)
UF5 | 2.21883e-01 (5.20007e-02) | 2.12703e-01 (5.58843e-02) | 2.80679¢-01 (4.90878e-02) | 2.23560e-01 (4.54415e-02)
UF6 | 2.12086e-02 (2.74343e-03) | 1.98132e-02 (6.62496e-03) | 2.01079¢e-02 (3.06617e-03) | 2.09883e-02 (3.49988e-03)
UF7 | 4.02822e-03 (1.68435e-03) | 9.28437e-03 (5.35815e-03) | 1.03087e-02 (8.81637e-03) | 3.83736e-03 (1.75763e-03)
UF8 | 3.17489¢-03 (2.28720e-04) | 3.30499¢-03 (2.68062e-04) | 3.29854e-03 (5.40274e-04) | 3.29557e-03 (3.03767¢e-04)
UF9 | 4.37219e-03 (5.74232e-04) | 4.93582e-03 (7.63271e-04) | 4.67689e-03 (7.52227e-04) | 4.08154e-03 (1.15021e-03)
UF10 | 1.41003e-02 (2.07235e-03) | 2.04402e-02 (7.78390e-03) | 1.79691e-02 (2.73364e-03) | 1.92463e-02 (2.60170e-03)

Fonte: o Autor.

(b) Indicador IGD - Algoritmo com melhor desempenho e teste estatistico.

MOP hAIS x NSGA-II hAIS x MOEA/D hAIS x GDE3
SCH2 | hAIS  (p=1.36036e-22) | hAIS (p=1.28295¢-62) | —  (p=3.46827¢-02)
FON | hAIS  (p=1.20230e-09) | —  (p=9.29795e-01) | —  (p=3.38934¢-01)
ZDTI | hAIS  (p=147131e-23) | hAIS (p=4.10498¢33) | hAIS (p=1.20448¢-06)
ZDT2 | hAIS  (p=5.09799e-30) | hAIS (p=2.98427¢-22) | hAIS (p=4.84609e-22)
ZDT3 | NSGAIl (p=1.37260e-12) | hAIS (p=2.07726e-12) | GDE3 (p=1.06703e-13)
ZDT4 - (p=7.70515¢-01) | —  (p=1.34390e-01) | GDE3 (p=9.74548¢-39)
ZDT6 | hAIS  (p=3.27392e-27) | hAIS (p=1.55992¢-16) | hAIS (p=4.94148¢-05)
UFI - (p=1.68813¢-01) | hAIS (p=1.38944e-19) | —  (p=7.86167¢-02)
UF2 | hAIS  (p=1.34494e-02) | hAIS (p=7.64396e-05) | —  (p=6.70618e-01)
UF3 | hAIS  (p=1.64781e-04) | —  (p=2.40460e-01) | hAIS (p=1.0990de-11)
UF4 | hAIS  (p=5.20089-18) | hAIS (p=3.14508e-20) | hAIS (p=2.20489¢-04)
UF5 - (p=5.12663¢-01) | hAIS (p=3.28372e-05) | —  (p=8.94646e-01)
UF6 - (p=2.90898¢-01) | —  (p=1.48231e-01) | —  (p=7.87077e-01)
UF7 | hAIS  (p=3.55797¢-06) | hAIS (p=3.14461e-04) | —  (p=6.69209¢-01)
UF8 - (p=4.77678¢-02) | —  (p=2.53072e-01) | —  (p=8.74472¢-02)
UF9 | hAIS  (p=2.02844e03) | —  (p=8.30802e-02) | —  (p=2.20580e-01)
UFI0 | hAIS  (p=6.38136e-05) | hAIS (p=6.94019e-08) | hAIS (p=9.88581e-12)

Fonte: o Autor.

A Tabela 12 resume os resultados apresentados nas tabelas 9, 10 e 11, comparando o
desempenho do hAIS com os outros algoritmos de referéncia. As primeiras trés colunas fazem
a comparacgdo individual entre o hAIS e os outros algoritmos, indicando em quantos testes
ele obteve um indicador melhor que o outro algoritmo. A ultima coluna considera se o hAIS
conseguiu superar todos os outros trés algoritmos ou se foi superado por todos eles, reportando
a quantidade de vezes em que iSso ocorreu.

Desta tabela podemos observar que o hAIS possui um desempenho superior aos outros

algoritmos de referéncia, principalmente com relacao ao indicador HVR. Apesar disso, para este
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Tabela 10 — Comparacdo do hAIS com outros MOEA de referéncia — indicador S.

(a) Indicador S - Valores médios encontrados.

MOP

hAIS

NSGA-II

MOEA/D

GDE3

SCH2

4.58808e-02 (1.64343e-03)

4.56984e-02 (4.01949¢-03)

2.85357e-01 (3.79236e-03)

3.78922e-02 (1.97871e-03)

FON

7.88648e-03 (3.49971e-04)

6.35137e-03 (3.92272e-04)

7.79491e-03 (2.07125e-04)

3.04666e-03 (3.94193e-04)

ZDT]1

1.11671e-02 (5.33371e-04)

6.15865e-03 (5.41172e-04)

2.33842e-02 (6.49260e-03)

8.12973e-03 (1.48476e-03)

ZDT2

8.31617e-03 (2.67332e-04)

8.95184e-03 (6.39307e-03)

2.69108e-02 (2.77917e-02)

1.02626e-02 (1.99705e-03)

ZDT3

9.93269¢-03 (5.86586e-04)

6.87121e-03 (4.31930e-04)

3.88741e-02 (1.05720e-02)

1.38755e-02 (2.30158e-03)

ZDT4

4.83807e-03 (2.67930e-04)

4.34336e-02 (1.38305e-01)

2.74791e-02 (5.66809¢-03)

3.55933e-03 (1.36815¢e-03)

ZDT6

6.88874e-02 (2.71994e-03)

1.94946e-02 (5.74326¢-03)

4.67397e-02 (6.74762¢e-02)

2.61805e-03 (3.64320e-04)

UF1

3.57996e-03 (1.69281e-04)

9.99429¢-03 (9.27147e-03)

1.94685e-02 (3.63388e-02)

2.98808e-02 (4.87932¢-02)

UF2

1.86070e-02 (7.67775e-04)

7.64137e-03 (3.64284¢e-03)

1.62335e-02 (9.09252¢-03)

1.22547e-02 (4.06862¢-03)

UF3

1.64478e-03 (1.01741e-04)

1.48121e-02 (9.94829¢-03)

2.03340e-02 (1.15370e-02)

2.84928e-02 (1.74448e-02)

UF4

4.91664e-03 (2.71990e-04)

6.80560e-03 (8.08002e-04)

1.19721e-02 (4.01169e-03)

9.66698e-03 (1.47750e-03)

UF5

2.07520e-01 (8.49154e-03)

6.57578e-02 (3.89983e-02)

6.80067e-02 (5.90641e-02)

1.32792e-01 (6.86079¢-02)

UF6

3.02543e-06 (4.87573e-06)

4.77411e-02 (1.13967e-03)

2.39314e-02 (2.17524e-02)

7.77060e-02 (1.31382e-01)

UF7

2.89351e-03 (1.43138e-04)

1.72199e-02 (2.56034e-02)

1.53898e-02 (1.77964e-02)

2.29035e-02 (2.49261e-02)

UF8

1.27974e-01 (6.45215e-03)

8.95565e-02 (3.52180e-02)

1.13403e-01 (6.58890e-02)

6.61691e-02 (2.22305e-02)

UF9

4.88792e-02 (1.99376e-03)

1.13094e-01 (4.83814¢-02)

1.40868e-01 (2.59389¢-01)

1.09834e-01 (5.10727e-02)

UF10

1.71165e-01 (7.73988e-03)

3.53305e-01 (1.36970e-01)

4.17724e-01 (2.95979¢-01)

2.49557e-01 (8.07349¢-02)

Fonte: o Autor.

(b) Indicador S - Algoritmo com melhor desempenho e teste estatistico.

MOP hAIS x NSGA-II hAIS x MOEA/D hAIS x GDE3

SCH2 - (p=8.18825¢-01) hAIS (p=1.15112e-95) | GDE3 (p=3.25707e-24)
FON | NSGA-II (p=6.26407¢-23) (p=2.22418e-01) | GDE3 (p=1.55479¢-49)
ZDT1 | NSGA-II (p=1.91104e-41) hAIS (p=1.13774e-14) | GDE3 (p=4.18881e-15)
ZDT2 - (p=5.88438e-01) hAIS (p=5.38677e-04) | hAIS (p=1.93877e-06)
ZDT3 | NSGA-II (p=7.41469e-31) hAIS (p=1.38884e-21) | hAIS  (p=9.33991e-13)
ZDT4 - (p=1.31831e-01) hAIS (p=1.10972¢-29) | GDE3 (p=5.15320e-06)
ZDT6 | NSGA-II  (p=1.89857e-45) - (p=7.76504e-02) | GDE3 (p=1.18165e-73)
UF1 hAIS (p=3.62228e-04) - (p=1.98807e-02) | hAIS (p=4.54643e-03)
UF2 | NSGA-II (p=4.15566e-23) - (p=1.59611e-01) | GDE3 (p=1.29690e-11)
UF3 hAIS (p=1.11781e-09) hAIS (p=2.15474e-12) | hAIS (p=1.17235e-11)
UF4 hAIS (p=1.47705e-17) hAIS (p=1.32336e-13) | hAIS (p=1.36170e-24)
UF5 | NSGA-II (p=4.25468e-27) | MOEA/D (p=1.50402e-18) | GDE3 (p=1.84158e-07)
UF6 hAIS (p=1.68644e-87) hAIS (p=1.23888e-07) | hAIS (p=1.98471e-03)
UF7 hAIS (p=3.30398e-03) hAIS (p=3.01082e-04) | hAIS (p=4.75025e-05)
UF8 | NSGA-II (p=2.17258e-07) - (p=2.32903e-01) | GDE3 (p=4.08960e-21)
UF9 hAIS (p=1.05701e-09) - (p=5.69549¢-02) | hAIS (p=1.78215e-08)
UF10 hAIS (p=1.0235%¢-09) hAIS (p=2.68404¢e-05) | hAIS (p=1.91887e-06)

Fonte: o Autor.

indicador o hAIS foi superado por todos os outros no problema UF2 e para o indicador S todos

os outros algoritmos superaram o hAIS no problema UF5. Considerando que estes problemas

sdo reconhecidos por possuir um Conjunto de Pareto complexo, seria necessdrio algum ajuste

particular para estes casos. De fato, para o problema UF2, reduzindo-se a taxa de mutagdo para

T,, = 0,3 e aumentando a de recombinacao para Tz = 0,7, valores que obtiveram os melhores

indicadores nas tabelas 5 e 8, foram alcangados resultados semelhantes aos algoritmos GDE3

e NSGA-II para o indicador HVR. Para também ficar semelhante ao MOEA/D foi necessario

aumentar a quantidade de iteragdes para 30.000.
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Tabela 11 — Comparacdo do hAIS com outros MOEA de referéncia — indicador HVR.

(a) Indicador HVR - Valores médios encontrados.

MOP

hAIS

NSGA-II

MOEA/D

GDE3

SCH2

9.97640e-01 (9.45317e-04)

9.91393e-01 (1.77943e-04)

9.74377e-01 (6.88676e-05)

9.92070e-01 (1.75675e-04)

FON

9.65563e-01 (5.77672e-03)

9.52679¢-01 (1.27560e-04)

9.54483e-01 (2.36517e-05)

9.62825e-01 (9.23727e-05)

ZDT]1

9.86344¢e-01 (3.10997¢-03)

8.99419e-01 (4.10326e-03)

7.69447e-01 (2.68483e-02)

9.26614e-01 (2.28816e-03)

ZDT2

9.41723e-01 (5.72887¢-03)

8.68848¢e-01 (5.79454¢-02)

7.03470e-01 (8.86844¢-02)

9.05067e-01 (3.65716e-03)

ZDT3

9.61853e-01 (1.75407¢-03)

9.77690e-01 (4.90248e-03)

9.65276e-01 (2.19524e-02)

9.99740e-01 (4.05805¢e-03)

ZDT4

9.53505e-01 (3.50742¢-02)

9.37078e-01 (8.46667¢-02)

8.98812e-01 (5.64632¢-02)

9.62867e-01 (3.37240e-02)

ZDT6

9.96878e-01 (3.68246¢-02)

9.18043e-01 (4.07421e-02)

9.30387e-01 (4.34618e-02)

9.36718e-01 (6.85532¢-05)

UF1

9.43875e-01 (2.42085¢-02)

9.44175e-01 (6.13069¢-02)

9.02404e-01 (5.80121e-02)

9.68463e-01 (2.66840e-02)

UF2

9.26038e-01 (8.55803e-03)

9.57133e-01 (6.10870e-03)

9.58760e-01 (1.43548e-02)

9.48846e-01 (4.82312¢-03)

UF3

8.06194e-01 (2.29851e-02)

8.06842¢e-01 (2.77064e-02)

8.63251e-01 (3.39735e-02)

7.89793e-01 (1.10662e-02)

UF4

8.91983e-01 (6.43440e-03)

7.97422e-01 (2.69062e-03)

7.83895e-01 (5.21075e-03)

8.70878e-01 (2.85065e-03)

UF5

5.24804e-01 (2.98697e-03)

4.46631e-01 (1.49376e-02)

5.00267e-01 (1.78011e-02)

2.56093e-02 (1.22042e-03)

UF6

5.23214e-01 (4.56369¢-03)

3.08712e-01 (4.10440e-02)

4.92703e-01 (4.43935e-02)

1.55290e-01 (1.74351e-02)

UF7

9.17236e-01 (6.03014e-02)

7.27311e-01 (5.21355e-02)

6.65111e-01 (1.04129¢-01)

8.97509¢e-01 (7.37302e-02)

UF8

9.99465e-01 (5.27112e-02)

6.28434e-01 (4.15931e-02)

9.99324e-01 (1.85337e-02)

9.63846e-01 (2.58411e-02)

UF9

5.17878e-01 (1.50392e-03)

2.88129e-01 (6.70596e-02)

4.63691e-01 (5.81061e-02)

3.88965e-01 (6.93850e-02)

UF10

1.43231e-01 (2.46602e-03)

1.01573e-06 (4.11506¢-06)

8.23697e-06 (6.50553e-06)

5.71145e-06 (8.07030e-06)

Fonte: o Autor.

(b) Indicador HVR - Algoritmo com melhor desempenho e teste estatistico.

MOP hAIS x NSGA-1I hAIS x MOEA/D hAIS x GDE3
SCH2 | hAIS  (p=435225e-41) | hAIS  (p=4.61844e-74) | hAIS  (p=2.37971e-38)
FON | hAIS  (p=1.12891e-17) | hAIS  (p=4.82173e-15) | hAIS  (p=1.19308¢-02)
ZDTI | hAIS  (p=1.11000e-64) | hAIS  (p=3.14197e-46) | hAIS  (p=1.70342¢-62)
ZDT2 | hAIS  (p=5.13375¢-09) | hAIS  (p=3.38963c-21) | hAIS  (p=1.19426¢-36)
ZDT3 | NSGA-l (p=8.93216e-24) - (p=3.98001¢-01) | GDE3 _ (p=7.70334¢-48)
ZDT4 _ (p=3.30261e-01) | hAIS  (p=3.24502¢-05) | —  (p=2.96325¢-01)
ZDT6 | hAIS  (p=1.04132e-10) | hAIS  (p=3.03817¢-08) | hAIS  (p=1.61566¢-12)
UF1 _ (p=9.80172¢-01) | hAIS _ (p=6.32639e-04) | GDE3  (p=4.26422¢-04)
UF2 | NSGA-II (p=3.43050¢-23) | MOEA/D (p=2.18145¢-15) | GDE3  (p=2.03317¢-18)
UF3 - (p=9.21824¢-01) | MOEA/D (p=2.67207e-10) | hAIS  (p=8.43668¢-04)
UF4 | hAIS  (p=3.33649¢-59) | hAIS  (p=2.93252¢-58) | hAIS  (p=1.75969¢-23)
UF5 | hAIS  (p=1.77375¢-35) | hAIS  (p=5.22543¢-10) | hAIS (p=2.1298%-120)
UF6 | hAIS  (p=9.21063¢-36) | hAIS  (p=4.17302¢-04) | hAIS  (p=1.93738e-69)
UF7 | hAIS  (p=6.64222¢-19) | hAIS  (p=1.47703e-16) | —  (p=2.61302¢-01)
UF8 | hAIS  (p=3.17606e-37) _ (p=9.89017¢-01) | hAIS  (p=1.54465¢-03)
UF9 | hAIS  (p=2.63232¢-26) | hAIS  (p=3.82144¢-06) | hAIS  (p=1.63191e-14)
UFI0 | hAIS  (p=1.00019¢-95) | hAIS  (p=1.00324e-95) | hAIS  (p=1.00233¢-95)

Fonte: o Autor.

Tabela 12 — Comparacio dos resultados entre os algoritmos avaliados.

hAIS x NSGA-II | hAIS x MOEA/D | hAIS x GDE3 | hAIS x todos
1GD 11x1 11x0 6x2 5x0
S Tx7 10x1 9 x8 5x1
HVR 12x2 13x2 12x 3 10x 1

Fonte: o Autor.

4.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Resumidamente, os experimentos concluidos permitiram validar que um SIA utilizando
os operadores hibridos € capaz de apresentar um desempenho melhor em problemas testes

quando comparado com outro SIA e com outros algoritmos de referéncia.
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De fato, as tabelas 1 e 2 mostram que os operadores de mutacao e recombinacao hibridos
foram capazes de convergir para a Fronteira de Pareto dos MOPs em todos os casos testados.
Além disso, a identifica¢do de valores pequenos no parametro K,,, limitador da quantidade de
tentativas de reprodu¢do da mutacdo de sucesso no operador hibrido, faz com que este opera-
dor rapidamente esqueca as mutacdes que ndao levam mais ao aprimoramento dos anticorpos
e permite que novas mutagcdes sejam buscadas nas iteragdes seguintes, retornando, assim, ao
comportamento do operador de hipermutacao tradicional.

Novamente, quando comparado com um outro SIA também implementado utilizando o
MOHALIS foi possivel verificar que a versao que utiliza os operadores hibridos apresentou re-
sultados sensivelmente melhores para os indicadores IGD, S e HVR, conforme as tabelas 3 a 8.
O teste adicional a este ensaio permitiu ainda mostrar a contribuicao dos gatilhos identificados
pelo operador de recombinacdo hibrido.

Por fim, quado comparado com os algoritmos NSGA-II, MOEA/D e GDE3, novamente
o hAIS apresentou bons resultados, ainda que ndo tenha obtido o melhor desempenho em todos
os testes ou em todas as comparacdes, foi sempre capaz apresentar resultados consistentes com
as outras técnicas.

O préximo capitulo considera entdo o hAIS um algoritmo suficientemente robusto para

que os testes sejam expandidos para um estudo de caso real com mais do que trés objetivos.
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Figura 24 — Fronteiras de Pareto encontrada pela implementaciao do hAIS.
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5 ESTUDO DE CASO: ALOCACAO DE ATM

Ainda hoje uma das inovacdes tecnoldgicas mais relevantes para os bancos, os equipa-
mentos de autoatendimento bancério, popularmente conhecidos no Brasil como caixa eletronico
ou ATM (do inglés Automatic Teller Machine), foram introduzidos no final da década de 1960
pela filial americana do Barclays Bank. No Brasil, a implantacdo e popularizacao das redes de
ATM teve inicio na década de 80 e, diferentemente de outros paises, tem crescido até hoje em
um modelo onde cada banco possui sua propria rede de atendimento.

Desde 2008 hd iniciativas para o compartilhamento destas redes e, até 0 momento, ainda
nao existe uma defini¢do de como este compartilhamento ocorrerd. No entanto, ja € possivel
prever que isso trard impacto no processo de alocacdo das ATMs, uma vez que este comparti-
lhamento poderad alterar significativamente a demanda de uso das redes proprietdrias.

Neste novo cendrio, é necessario aprimorar as ferramentas para otimizagao do processo
de alocacdo de equipamentos, que deve considerar diversos objetivos, como os custos de im-

plantacdo e manutencao, capacidade de atendimento e disponibilidade dos equipamentos.

5.1 AUTOATENDIMENTO BANCARIO NO BRASIL

Pela defini¢dao do Banco Central do Brasil (BACEN), o terminal ATM € um equipamento
eletromecénico, que permite aos usudrios, por meio de um cartdo eletronico, a realizacdo de
transacgoes bancdrias (BACEN, 2005).

O ATM consiste em uma unidade de processamento, normalmente um computador com
sistema operacional Windows ou Linux, e um conjunto de dispositivos para a realizacdo das
transacOes. S@o comuns a todos os ATMs os seguintes dispositivos: leitor de cartdo magnético
e com chip (como siao conhecidos os cartdes inteligentes ou smart cards), impressora de recibos,
leitor de cédigo de barras e o teclado numérico, conhecido como EPP (Encrypting Pin Pad).
Além destes, os ATMs podem ser classificados segundo seus dispositivos adicionais, sendo os

mais comuns:
a) Dispensador: possui um dispositivo capaz de dispensar cédulas.

b) Depositdrio: possui um dispositivo capaz de receber depdsitos. Tradicionalmente
o dispositivo recebe um envelope onde o cliente pode depositar cédulas e/ou che-

ques e que € conferido por funciondrios em hordrios determinados. Mais recente-
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mente foram langados equipamentos que permitem o que se denomina “depdsito em
maco”, que dispensa o uso do envelope, sendo o dispositivo responsavel por validar
e identificar as cédulas, capturar as informagdes digitais dos cheques depositados e

digitaliza-los.

¢) ATM full: integra um dispensador e um depositirio em um tnico equipamento. Re-
centemente o mercado internacional tem iniciado a ado¢do de dispositivos conheci-
dos como recicladores de cédulas, que sdo capazes de receber depdsitos e dispensar
cédulas em um unico dispositivo. Estes dispositivos ainda sdo raros no mercado

brasileiro.

d) TCL: ou terminais de consulta, permitem apenas transa¢des que nio exigem entrega

ou aceite de cédulas, cheques ou moedas.

5.1.1 Perspectiva histérica do autoatendimento e da gestao das redes

Atualmente quase todos os bancos do mundo possuem ATMs para atendimento aos seus
clientes, seja através de rede prdopria ou compartilhada. Inicialmente os ATMs eram utiliza-
dos apenas para dispensar cédulas de dinheiro aos clientes, mas hoje oferecem aos clientes e
nao clientes dos bancos um amplo conjunto de funcionalidades, como depositos, aplicacoes,
pagamentos, entre outros.

Com a difusdo da inovacdo, no final dos anos 60, e a chegada dos primeiros ATMs ao
mercado norte americano, foram criadas diversas redes proprietdrias de autoatendimento, onde
cada banco buscava oferecer a seus clientes um novo canal de relacionamento. Como os ATMs
eram equipamentos fundamentais para oferecer estes novos servicos, a prioridade inicial era
expandir geograficamente as recém criadas redes, oferecendo o acesso na maior quantidade de
locais possiveis (BROWN, 1998). A presenca de equipamentos em diversos locais é conhecida
como capilaridade da rede.

No entanto, os bancos rapidamente perceberam que criar e expandir estas redes era uma
atividade cara e que sua sustentagdo aumentava ainda mais os custos de investimento. Sem uma
base de clientes grande o suficiente, os bancos pequenos dificilmente conseguiriam justificar
este produto junto aos seus investidores.

Com este cendrio, iniciou-se o desenvolvimento e implantacao das redes compartilhadas,
onde clientes de diversos bancos poderiam utilizar uma rede compartilhada de equipamentos

(SALONER; SHEPARD, 1992). A aceitacdo deste modelo foi tdo grande que mais de 100
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redes como estas surgiram nos Estados Unidos desde o inicio da década de 1970 (KAUFFMAN;
KUMAR, 2008).

As duas maiores redes de ATMs compartilhados dos Estados Unidos surgiram neste pe-
riodo. A Cirrus, fundada em 1982, foi organizada por 10 bancos americanos e rapidamente se
expandiu por todo o pafs. Antes dela, a Plus foi criada em 1977 pela iniciativa de D. Dale Brow-
ning, entdo presidente de um pequeno banco no estado americano do Colorado, que acreditava
ser o compartilhamento de ATM a tnica maneira de um banco pequeno, como o dele, competir
com as grandes institui¢des da costa leste (KAUFFMAN; KUMAR, 2008).

Atualmente, a rede Cirrus ¢ administrada pela empresa Mastercard e possui mais de 1
milhdo de ATMs interligados em 210 paises (MASTERCARD.. ., 2013). E a rede Plus, admi-
nistrada pela Visa, estd presente em mais de 200 paises com mais de 2 milhdes de equipamentos
(VISA..., 2013).

No Brasil, por questdes historicas, relacionadas a reserva do mercado de informética, as
redes de autoatendimento cresceram ainda no modelo proprietdrio, onde os bancos desenvolve-
ram suas proprias tecnologias de autoatendimento e administram de forma independente seus
equipamentos.

Segundo o BACEN, em 2014 o pais contava com cerca de 180 mil terminais de auto-
atendimento (BACEN, 2015) e a Tabela 13 apresenta a evolucdo da quantidade de terminais
entre 2010 e 2014. Ha que se destacar ainda o fato de que em 1999 o Brasil contava com cerca
de 90 mil terminais de autoatendimento apenas (BACEN, 2005).

Hoje existe apenas uma empresa brasileira, chamada Tecnologia Bancaria S.A (TecBan)
que explora uma rede compartilhada de equipamentos no pais, conhecida por Banco24horas.
Esta rede conta com cerca de 13 mil equipamentos proprios (TECBAN, 2012).

Segundo a Federacdo Brasileira de Bancos (FEBRABAN), a baixa interoperabilidade
dos ATMs no Brasil justifica ainda o baixo nivel de eficiéncia da rede nacional de ATMs, uma
vez que, apesar de possuir uma quantidade considerdvel de equipamentos por habitante, o nu-
mero de transacdes por equipamento ainda é pequeno, se comparado com outros paises, como

pode ser visto na Tabela 14. O BACEN registrou ainda que, em 2014, quase a totalidade das

Tabela 13 — ATMs no Brasil.

2010 2011 2012 2013 2014

ATM instalados | 174.920 | 173.864 | 175.139 | 179.413 | 180.938
Fonte: BIS (2015, p.38).




108

transacdes em interoperabilidade foram realizadas pela TecBan, deixando claro o baixo grau de

compartilhamento entre as instituicdes financeiras localizadas no pais (BACEN, 2015).

Tabela 14 — Utilizagdao dos ATM no Brasil.

Pais | ATM (x10°) | Habitantes/ATM | Saques (x10°) | Saques/ATM (x 10%)
Brasil 180,9 892 3.524 19,5
Italia 49,7 821 953 19,2
Mexico 43,0 362 1.589 37,0
Russia 222.8 1.537 3.216 14,4
China 614,9 450 13.715 22,3
India 189,1 149 7.060 37,3
Africa do Sul 27,7 516 1.017 36,7
Reino Unido 69,4 1.074 2.830 40,8

Fonte: Autor, adaptado de BIS (2015).

A Associacdo da Industria de ATM (ATMIA) apresenta em seu relatorio de 2014 que o
tamanho de uma rede de ATMs, definido pela quantidade de equipamentos e pontos de atendi-
mento, ¢ menos relevante para a eficiéncia de custos, enquanto a quantidade de transacdes por
equipamento € diretamente relacionada a lucratividade desta rede (BURELLI; GORELIKOV;
LABIANCA, 2014).

5.1.2 Rede Compartilhada no Brasil

H4 muito se pensa no conceito de uma rede compartilhada de ATMs no Brasil, em
substituicao ao modelo de diversas redes proprietarias, tornando o mercado mais proximo ao de
outros paises.

Desde 2008 ha iniciativas dos maiores e principais bancos que atuam no pais (Banco do
Brasil, Caixa Econdmica Federal, Itau, Santander e Bradesco) em ampliar a participacdo das
redes compartilhadas no pais disponibilizando as suas redes privadas para clientes das outras
institui¢des, mas dificuldades técnicas, operacionais e relacionadas a negécios tém dificultado
a concretizacao destas iniciativas (BRONZATI, 2013). Prova disso estd em BACEN (2010) que
mostra uma reducdo de 3 pontos percentuais na rede de compartilhamento de ATMs oferecida
pela TecBan e destaca, ainda, o baixo uso destes terminais para realizacdo de transa¢des com-
partilhadas. J4 em BACEN (2011), ndo h4 registro de declinio no uso da rede compartilhada,
mas textualmente cita-se a importancia do compartilhamento de ATMs: “[...] A interopera-
bilidade entre as redes de ATM individuais ou a utilizacdo de uma rede cooperada que atenda

de forma eficiente aos clientes das institui¢des participantes traria beneficios a sociedade, sob
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a forma de reducdo dos custos de operacdo e de maior comodidade aos clientes. Se um termi-
nal atende plenamente as necessidades do cliente (localizacao, funcionamento, funcionalidades,
precos, etc.), para ele pouco importa se 0 equipamento apresenta a identificacdo visual da sua
institui¢do financeira de relacionamentol. .. ]”.

Atualmente a rede Banco24Horas € a tinica que opera no modelo de compartilhamento
para clientes brasileiros, atendendo 33 institui¢des do pais. Contava com 13,7 mil equipamen-
tos proprios e realizou 796,8 milhdes de transacdes bancarias no ano de 2012, dltimo ano em
que divulgou estas informagdes ao mercado de forma oficial. Corroborando a informagao dos
relatérios do BACEN citados anteriormente, com relagdo a 2011 percebe-se um crescimento de
22% na quantidade de terminais instalados frente a apenas 11,9% de crescimento na quantidade

de transacgdes efetuadas (BANCO24H, 2013; TECBAN, 2012).

5.2 MODELOS DE OTIMIZACAO DAS REDES DE ATM

Considerando o estudo de caso aqui proposto, esta secio apresenta os algoritmos mais
utilizados no processo de alocagcdo de terminais nas redes ATM e suas eventuais limitacoes.
Antecipadamente, sabe-se que as caracteristicas de utilizacdo das redes de ATMs no Brasil
sdo bastante diversas do perfil utilizado, por exemplo, nos Estados Unidos e Europa, conforme
apresentado na Secdo 5.1.1.

De forma genérica, no Brasil todas as agéncias bancarias possuem uma sala de auto-
atendimento, normalmente localizada na sua entrada, que pode ou ndo ser compartimentada,
a fim de permitir que alguns equipamentos fiquem disponiveis todo o tempo para os clientes,
enquanto outros fiquem disponiveis apenas quando a agéncia estd aberta.

Existem, no entanto, equipamentos instalados em dreas publicas, sem a conexao fisica
com uma agéncia ou posto bancério. Estes equipamentos normalmente estdo instalados em
pontos de grande movimento, como centros de compras (shopping centers), aeroportos, rodo-
vidrias, praias, entre outros.

A definicdo de locais para a instalacdo de ATM ¢é discutida em Qadrei e Habib (2009) e
modelada como um problema de otimizacdo simples que busca reduzir os custos de implanta-
cdo, manutengdo e desgaste da imagem do banco junto aos clientes pela demora no atendimento.
A proposta utiliza algoritmos genéticos e busca localizar os equipamentos em pontos 6timos de

menor custo, para os parametros selecionados, conforme a equacao 16:
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mmi Zn: [Bas X g x C(Ly)].
=1 a=1

Nesta equagdo, « e (5 sdo varidveis discretas que indicam, respectivamente, a alocacio
de uma ATM e a localidade onde esta ATM foi locada. Exemplificando, oy = 1 significa que
a ATM 2 foi selecionada, dentro do conjunto de equipamentos disponiveis, enquanto 54 = 1

indica que esta ATM foi alocada na localidade 4. As varidveis m e n indicam a quantidade de

localidades e a quantidade de ATMs disponiveis, respectivamente.

Jd o fator C'(L;) indica o custo de alocagdo da ATM naquela localidade e é dividido em

cinco subfuncgdes:

a) Custo de Setup: Normalmente ocorre apenas na implantagdo da ATM.
b) Custo de manutencdo: Custo mensal ou semanal de manutencdo do equipamento.

c) Custo de Aluguel: Representa os valores gastos com aluguel, limpeza e manuten-

cdo.

d) Custo Residual: Custo do numerario imobilizado dentro da ATM, sem utilizac3o.

e) Custo de deslocamento: Representa o custo de deslocamento para um cliente che-

gar a ATM.

Ainda em Qadrei e Habib (2009), cada ATM e cada possivel local de escolha foram

modelados conforme as figuras 25 e 26, respectivamente.

Figura 25 — Atributos de modelagem da ATM.

Atributo Descricao

Identificagdo Identificacdo do ATM

Capacidade de cédulas | Quantidade mdxima de cédulas que
pode ser armazenada no ATM

Tamanho Dimenséo do equipamento

Custo de implantacdo

Custos para instalacio e configura-
¢do de um novo ATM

Custo financiamento

Custos de financiamento do equipa-
mento

Custo Aquisi¢cao

Custo de aquisicdo do equipamento

Velocidade

Tempo de operacdo para a transagio
de saque

Fonte: Qadrei e Habib (2009).

O mesmo problema ¢é discutido em Aldajani e Alfares (2009), porém com uma aborda-

gem estatistica usando convolugdo, que busca minimizar a quantidade de equipamentos em uma
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Figura 26 — Atributos de modelagem do local de instalacao.

Atributo Descricao

Identificagdo Identificacdo da localidade

Valor das Transagdes | Valor total dos saques na localidade

Custo instalacdo Custos de instalacio do equipa-
mento na localidade

Aluguel Custo de aluguel da localidade

Receitas Receitas eventuais em fungdo de di-
vulgacdo da localidade

Localizacdo Coordenadas na localidade

Usuérios Taxa de chegada de usudrios na lo-
calidade

Vizinhanga Lista de ATM na vizinhanca da lo-
calidade

Fonte: Qadrei e Habib (2009).

determinada regido com base em uma demanda conhecida. Neste caso, o objetivo é minimizar

a quantidade n de ATMs na equacdo 17.

En(lnj) = IMaXp=[1,N] {Sn(zvj)} - D(ZJ) Z «, VZ,j (17)

Nesta equacdo, S, (7,7) € a matriz que indica a capacidade de servigo (do inglés, service
supply), D(i,7) é a matriz que representa a demanda de numerério em cada localidade. A va-
ridvel o é a margem de servigo, que determina a diferenca minima entre a capacidade instalada
na localidade e a demanda da mesma.

A matriz de capacidade de servigo € obtida através da convolug@o de outras duas ma-
trizes, conforme a equacdo 18: matriz A, que indica o volume de transac¢des suportado por um
determinado equipamento e a degradacdo desta capacidade em fun¢do da distancia de acesso a
este, e a matriz L,, que indica a localidade onde o equipamento n estd instalado. A convolu¢do

¢ indicada pelo simbolo ®.

Ia Ja
Sa(ig) = > > A(rs) @ Ly(i+r,j+s). (18)
Ia _Ja

r=—=4 s=

Seguindo o exemplo em Aldajani e Alfares (2009), temos a seguinte matriz de capaci-

dade de servi¢o para um ATM localizado na posicao (3,3):

0000
30 50 30
0000
A= 150 100 50| el =
0010
30 50 30
0000
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definindo a matriz de capacity do ATM S; = A ® L, conforme abaixo:

0O 0 0 O

0 30 50 30
S =

0 50 100 50

0 30 50 30

O algoritmo de otimiza¢@o consiste em avaliar seguidamente a matriz de contribui¢io
C, = A® FE,_1 de cada ATM locado (A) sobre a diferenga entre demanda e capacity de cada
localidade (E,_1). Intuitivamente, Fy pode ser definido como —D e, portanto, 0s menores
fatores de (), indicam as dreas com menor cobertura. Este processo € repetido até que todos os
fatores de F,, sejam maiores que «.

Ainda sobre a alocac@o dos equipamentos, em Alhaffa et al. (2011) encontra-se a pro-
posta de unido entre algoritmos genéticos e o operador de convolucdo para a criacdo de uma
ferramenta que permite maximizar a cobertura da rede de ATMs com uma quantidade minima
de equipamentos que atenda a uma demanda conhecida, utilizando, como representacdo do
cromossomo, a matriz L,, definida em Aldajani e Alfares (2009) e apresentada anteriormente,
sendo a populacdo inicial de cromossomos gerada aleatoriamente. J4 a funcdo de avaliacdo de
cada individuo foi definida com o objetivo de maximizar a cobertura da rede de ATM em func¢ado

da demanda imposta pelos usudrios, o que pode ser visto na equagdo 19:

z‘I:1 Z}]:1(¢ x 100)

P p—
¢ IxJ ’

(19)

onde temos / a quantidade de equipamentos a serem instalados, J a quantidade de pontos

disponiveis para instalacdo e v é definido conforme a Equacao 20:

1 se E(%]) Z 0
= | (20)

0 qualquer outra situagdo

Finalmente, o processo de evolucdo € feito através da aplicagdao dos operadores de Sele-
¢ao (utilizando roleta, ou RRWS - Rank-based Roulette Wheel Selection), Mutacdo e Crossover
(utilizando um ponto de corte, como na Figura 11) e Elitismo.

Em todas as referéncias apresentadas, a varidvel relacionada a demanda em uma deter-
minada regido, em conjunto com a capacidade de atendimento dos equipamentos, sdo funda-

mentais no processo decisério de alocacao dos terminais.
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A demanda por transacdes de ATM em uma determinada regido pode ser inferida através
de heuristicas relacionadas a quantidade de pessoas circulando pela regido, mas nem sempre
estd disponivel de forma confidvel e atualizada aos responsaveis pelo dia a dia da operacao de
sustentacdo de uma rede de equipamentos, uma vez que envolve ndo apenas onde os usudrios
potenciais vivem, mas também onde trabalham, se divertem e quais trajetos costumam realizar
(ADAMS, 1991).

Aldajani e Alfares (2009) citam ainda outros fatores que devem ser levados em conta no
mapeamento da demanda para a locacdo de um ATM: seguranca, conveniéncia, visibilidade e
custos do local selecionado.

Segundo Wilson (1999), determinar o motivo da alocacdo de um ATM € fundamental.
E bastante comum que os gestores das redes de ATM aloquem equipamentos totalmente fora
das premissas adotadas pelo modelo. Isso se deve por duas razdes principais: para o reforgo
da marca (por exemplo, em uma cidade que recebe um evento relevante para a exposicao da
marca) ou porque as fontes de informacao de demanda podem ndo estar atualizadas ou, acredita
o gestor, contém erros de avaliagdo.

J4 a capacidade de atendimento de um ATM pode ser obtida através dos manuais ou da
sua especificacdo técnica. Este valor, no entanto, € nominal e nem sempre pode ser considerado
como efetivo durante o uso do equipamento, uma vez que nao existe uma normaliza¢ao de como
realizar estas medidas. Por exemplo, equipamentos que executam um volume muito grande de
operacoes exclusivamente em tela (saldos ou extratos) podem realizar muito mais transacdes do

que equipamentos que s@o mais utilizados para a realiza¢do de saques.

5.3 PESQUISAS RECENTES SOBRE ATM E SUA UTILIZACAO

Esta secdo apresenta um conjunto de trabalhos em que o foco da pesquisa estava nos
equipamentos de autoatendimento e, de particular interesse deste trabalho, em caracteristicas
da operacdo do ATM que podem interferir na decisao de alocacdo destes equipamentos.

O diagnéstico dos equipamentos de autoatendimento vem sendo pesquisado por varios
autores com o objetivo de aumentar a disponibilidade dos equipamentos e reduzir os custos de
manutencdo. Em Lemos et al. (2007), além de buscar uma classificacdo do estado operacional
dos equipamentos (normal ou com falha), os autores consideram a rede de equipamentos para
mapeamento das condi¢des operacionais dos equipamentos.

Buscando assegurar a integridade dos equipamentos de autoatendimento, portanto com

uma visao voltada a seguranca patrimonial, foi criado em Petrlic (2011) um processo para que os
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bancos possam retirar de operacio equipamentos que tenham sido logicamente comprometidos,
sendo determinado o nivel de comprometimento do equipamento em funcdo de caracteristicas
monitoradas em um ambiente virtualizado. Este trabalho apresenta uma consistente revisao
sobre as ameacas envolvendo comprometimento 16gico de sistemas e possiveis solu¢des em
ambientes virtualizados.

Ainda na drea de segurancga, mas para a utilizacdo dos equipamentos pelos clientes,
um trabalho recente de Suhr et al. (2012) sobre identificagdo biométrica com reconhecimento
facial de baixa intrusdo (onde o cliente ndo “percebe” que estd sendo autenticado) aborda um
aspecto importante da utilizacdo dos processo biométricos: o impacto no tempo de utilizacao
dos equipamentos pelos usudrios, ou seja, como o aumento no tempo de autenticagio reduz o
capacity dos equipamentos.

Um estudo sobre o impacto dos limites superior e inferior de saque nas filas para utili-
zacdo do autoatendimento € apresentado em Ling et al. (2011) e conclui que a disponibilidade
de servicos, seja nos equipamentos ou na propria agéncia, contribui para a reducdo do tempo de
espera pelos clientes.

Outro aspecto de relevancia nas pesquisas envolvendo ATMs sdo trabalhos que identifi-
cam perfis de uso e propdem melhorias no desenvolvimento do hardware e do software para que
o parque de redes se adeque melhor a um determinado tipo de publico. Os trabalhos monitoram
perfis de usudrios idosos e jovens académicos, tentando identificar caracteristicas de uso que
permitam otimizar a utilizacdo do autoatendimento (CHUNG et al., 2010; TAOHAI; PHIMOL-
TARES; COOHAROJANANONE, 2010; WEIR et al., 2010; TUCH et al., 2012; MAHMOOD:;
SHAIKH, 2013). Em Calisir e Gumussoy (2008) é apresentada uma andlise importante sobre o
comportamento de jovens nos diversos canais transacionais oferecidos pelos bancos.

Ja em Khnittel e Stango (2011), as tarifas cobradas pela utilizacao das redes comparti-
lhadas de ATMs sdo analisadas sobre a Gtica de uma estratégia para a manutencao de clientes e
como ofensiva a clientes de outros bancos que compartilham as redes, com clara desvantagem
aos bancos pequenos, que nao possuem uma rede propria relevante. Por isso, buscam-se meios
para a criacdo de ferramentas anti-truste e identificacdo de politicas publicas para manutencio
da concorréncia no mercado.

Todos os trabalhos acima avaliados tangenciam aspectos da gestao de uma rede de ATM
que, em certo grau, interferem em parametros de utilizacao e planejamento dela. Os trabalhos
sobre manutenc¢do e identificacdo das falhas buscam, diretamente, aumentar a disponibilidade
dos equipamentos. As pesquisas em seguranga podem afetar ndo apenas a disponibilidade dos

equipamentos, mas também o tempo gasto por um usudrio na realizacdo das transagcdes. Este
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parametro, alids, também € o foco das pesquisas relacionadas a personalizacio das aplicacdes
executadas nos ATM que podem, em funcao do perfil do usudrio (idade, sexo, origem) alterar a
forma como eles interagem com o equipamento.

Finalmente, com relag@o as pesquisas sobre alocacdo de ATMs, observa-se que o pro-
blema utilizado como estudo de caso neste trabalho foi avaliado no final da década de 1990
(conforme Secdo 5.2), porém tem sido pouco explorado recentemente. Observando-se as parti-
cularidades do cendrio brasileiro, conclui-se que a mudanga de um conjunto de diversas redes
proprias para algumas redes compartilhadas, € um cendrio novo e que poderd ser inicialmente

explorado com a proposta aqui apresentada.

54 FORMALIZACAO DO PROBLEMA DE ALOCACAO DE ATMS AVALIADO

Esta sec¢do apresenta e formaliza os parametros utilizados na modelagem do problema
de otimizag¢do multiobjetivo para alocacdo de ATMs em uma rede j& operacional desenvolvida
neste trabalho.

Uma rede de ATMs pode ser definida como Rede := (AT'M; L), onde AT M repre-
senta o conjunto de equipamentos instalados e L as localidades onde os equipamentos estao
instalados. AT M; corresponde a i-ésima instincia ATM instalada. Cada AT M; é definido

pelos parametros na Figura 27.

Figura 27 — Parametros de modelagem de um ATM.

Parametro Descricao
Av Disponibilidade daquele equipamento em um periodo.
Trz Quantidade de transacoes efetuadas pelo equipamento no periodo.
Lip Identificacdo do ponto de atendimento (localidade) onde o ATM esta
localizado.
Capacity Quantidade maxima de transacOes que pode ser executada pelo ATM no
periodo.
Custogquisicao | Custo de aquisigdo e instalagdo do ATM.
Custopranutencao | Custo de manutencdo do ATM no periodo.
Modelo Modelo do ATM, que também determina o seu fabricante.

Fonte: o Autor.

O parametro de disponibilidade é definido como a capacidade do equipamento de permi-
tir a realizacdo de transacdes pelos usudrios da rede. E um tipico atributo que define a qualidade

de servico do equipamento (AVIZIENIS et al., 2004).
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O modelo proposto neste trabalho ndo avalia o tipo de equipamento a ser instalado no
parque, pois considera o relatério da ATMIA sobre a capilaridade da rede de autoatendimento
onde os gestores devem fazer com que prevaleca nos pontos de atendimento todas as transagoes
disponiveis aos clientes (também conhecido como offering da rede), ao invés de diversificar
os tipos de equipamento. O modelo adota, como politica, a instalacdo de equipamentos do
tipo ATM full em agéncias (on-premisse ATM) e do tipo Dispensador em pontos publicos (off-
premisse ATM). Eventualmente, sob demandas especificas de negdcio, podem ser instalados
depositérios.

Da mesma forma, L; corresponde a j-ésima localidade da rede com um ATM instalado,
e € definida pelos parametros apresentados na Figura 28.

Conhecendo a disponibilidade de cada um dos ATM em um ponto de atendimento po-
demos definir a disponibilidade Av de uma localidade especifica L; conforme a equagdo 21. O
fator 1 — AT M;.Av também é conhecido como indisponibilidade do equipamento e, da mesma

forma, pode-se definir a indisponibilidade de um ponto de atendimento como sendo 1 — L. Av.

LjAv=1—-]](1 = ATM;.Av). 1)
I

O MORP a ser solucionado neste estudo de caso € descrito na equagdo 22, tendo como
limites da regido €2 os pardmetros MaxQtddAT M como a quantidade mdxima de ATMs que
podem ser instalados em cada ponto de atendimento, M ax pontos,perie € M AT Pontosecnoqo qUE
indicam respectivamente a quantidade maxima de pontos a serem abertos e fechados na otimi-

zacdo, além de M ax 1y pestmentos © iINVestimento maximo disponivel para a otimizagao.

Figura 28 — Pardmetros de modelagem de um Ponto de Atendimento.

Parametro Descricao
T'ipo Tipo da localidade. Informa se a localidade € uma agéncia (on-
premisse) ou um ponto publico (off-premisse)

Slots Define a quantidade de equipamentos que podem ser instalados

naquela localidade.

Qarm Quantidade de equipamentos instalados na localidade.
Coordenadas Coordenadas geograficas (Latitude,L.ongitude) da localidade.
Custoapertura Custo de abertura da localidade (ou custo de instalacdo do pri-

meiro ATM na localidade).

Custopneerramento | Custo de fechamento da localidade (ou custo de desinstalacdo da
ultima ATM da localidade).

Custopranutencao | Custo de manutencao da localidade, incluindo aluguel e limpeza.

Fonte: o Autor.
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OUStOTTansacao

e CUStOImplantacao
Minimize
Redelndisponibilidade

RedeLocalidadeAlte'rada (22)

Maximize Redecqpacidade,
Sujeito a M ax pontosayerio» M AT Pontos pechados

CUStOImplantacao < Max]nvestmento'

Custorransacao € definido como o custo médio de cada transacdo na rede de ATM e

descrito na Equacao 23.

ZI ATMZ ~CUSt0]WanutEncao+ZJ Lg ~Cu~9t0]\/fanutencao (23)
EI ATM;. Trx '

OuStOTransacao =

Custormpiantacao € definido na Equagao 24 como o custo total para implantagdo do cend-
rio otimizado proposto, incluindo os custos de abertura e fechamento de localidades e aquisi¢ao
de equipamentos. Ele também estd sujeito ao valor maximo de investimento (M ax rnyestment)

uma restri¢cdo do problema que pode ou ndo estar definida.

CUStOImplantacao = ZK ATMk-CUStOAquisicao + ZM Lm'CUStOAbertura+
ZP Lp-CUStOEncerramentm
com K := Conjunto de ATM adquiridos para o novo cendrio, (24)
M := Localidades abertas,

P := Localidades encerradas.
Rede ndisponibitidade € definida na equagdo 25 como a indisponibilidade média de todas
as localidades L na configuracdo avaliada.

Redelndisponibilidade = M . (25)

Rede pocatidade Atterada € definido na equagdo 26 como o total de localidades abertas ou
fechadas na configuracdo avaliada, com os valores de M e P definidos como na equagdo 24.
Usualmente os administradores de rede possuem restri¢des a modificagdes muito grandes na
capilaridade da rede por conta da possivel confusdo criada entre os clientes na localizagdo dos

equipamentos.
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RedeLocalidadeAlterada =M+ P. (26)

Redecapacidade € definida na equag@o 27 como a soma total de slots disponiveis na con-
figuracdo avaliada. Este objetivo permite aos administradores da rede uma referéncia sobre a

capacidade de expandir a rede futuramente.

Redec’apacidade = ZJ (Lj'SlOtS - Lj~QATM) . (27)

Por exemplo, considerando-se uma rede representada por Rede® 9inal
(AT Moriginal, [originaly com  [Origina () 0 = [3,1,1,4,0,0,0l. A rede contém quatro
localidades com equipamentos instalados (L. 4), cada uma delas com 3, 1, 1 e 4 equipamentos
instalados, respectivamente. Ha ainda trés localidades candidatas a instalagdo de equipamentos
(Ls..7.Q ara = 0), ou seja, localidades que poderdo ser abertas.

Uma solucio do MOP é uma nova configuracdo da rede, ou seja, Rede™"®
(AT M™eve; [rove) | com L".Qappy = L9 .Qarp + S. O vetor S possui a mesma
dimensao do vetor L.Qar); € cada um dos seus componentes representa uma intervengio
em uma localidade da rede original. Evidentemente, S = [0,0,0,0,0,0,0] representa uma so-
lugdo com a rede original ndo alterada. Se S = [—1, — 1,1,0,0,2,0], entdo a rede origi-
nal serd alterada para remover 1 ATM da L;; eliminar a segunda localidade (uma vez que
Lg”gi”al.Q arm = 1 e Sy = —1); instalar um novo equipamento em L3, ndo alterar L4 e abrir
uma nova localidade com 2 equipamentos em Lg. Assim, a nova rede serd representada por
L™ Qary = [2,0,2,4,0,2,0]. Evidentemente, o vetor S deverd respeitar a limita¢do de slots
disponiveis em cada localidade.

Uma vez definido o pardmetro () 475, em cada localidade, é necessdrio estimar os novos
parametros de operacao da rede em sua nova configuracdo. Para isso, é necessdrio que sejam
definidas quatro politicas: IT},, para adicionar um novo equipamento em uma localidade,
11,7, para remover um equipamento de uma localidade, [T} para abrir uma nova localidade e
IT; para fechar uma localidade.

A definicdo destas politicas é fortemente dependente do conhecimento prévio da rede
otimizada e do comportamento dos seus usudrios. Usualmente os administradores das redes
ja possuem estas politicas estabelecidas, formal ou informalmente e, muitas vezes, de forma
empirica. Mesmo quando elas ndo estao disponiveis formalmente, um conjunto simples e direto

de politicas pode ser suficiente para estas estimativas. Por exemplo, uma politica simples para
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estimar a disponibilidade de novos equipamentos pode ser o valor nominal fornecido pelos

fabricantes. A Figura 29 resume as defini¢cdes necessdrias para cada politica.
Figura 29 — Defini¢Oes necessarias para as politicas de estimativa de parametros de operagdo
da rede de ATM.
Politica | Definicoes requeridas pela politica
e, Est?mar os' parametros Av e T'rx para caNda equipamento a(%icionado. ‘
Estimar o impacto no volume de transagdes dos outros equipamentos da localidade.
Definir uma medida de eficiéncia para cada equipamentos.
ITy75, | Eliminar os equipamentos menos eficientes.
Estimar o impacto no volume de transacdes dos outros equipamentos da localidade.
e Estimar os parametros Av e T'rx para cada equipamento adicionado.
L Estimar o impacto no volume de transa¢des de outras localidades.
IT; Estimar o impacto no volume de transacdes de outras localidades.

Fonte: o Autor.

5.5 ANALISE DA BASE DE DADOS PARA O ESTUDO DE CASO

Para a elaboracao do estudo de caso foi analisada uma base de dados contendo as infor-

macoes de transagdes ao longo do ano de 2012 em um parque instalado de 18.122 equipamentos

de autoatendimento, distribuidos em 6.281 Pontos de Atendimento, sendo 2.372 agéncias (com

12.306 equipamentos instalados) e 3.909 (com 5.816 equipamentos instalados) pontos publi-

cos. Os equipamentos foram fornecidos por 6 fabricantes distintos com os modelos conforme a

Tabela 15.

Tabela 15 —

Fonte: o Autor.

Rede Autoatendimento avaliada: Quantidade de equipamentos por Fabricante e
por tipo.

ATM Full | Dispensador | Depositario | Total
Fabricante 1 5.750 547 37 6.334
Fabricante 2 3413 1.694 243 5.350
Fabricante 3 1.000 1.848 1.310 4.158
Fabricante 4 336 605 165 1.106
Fabricante 5 40 853 207 1.100
Fabricante 6 0 74 0 74
TOTAL 10.539 5.621 1.962 18.122
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A Figura 30 apresenta um histograma com a quantidade de transa¢des mensais efetuadas
por estes equipamentos. Em média cada equipamento da rede realiza 4.495 transa¢des mensais,

sendo aproximadamente 40% destas transacdes de saque.

Figura 30 — Transacdes mensais de autoatendimento.
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Fonte: o Autor.

A Figura 31 apresenta um histograma com a disponibilidade mensal média dos ATMs da
rede. A disponibilidade média € de 92,6%, sendo a menor disponibilidade média mensal desta
rede igual a 67,7% o que significa que o equipamento ficou aproximadamente uma semana nao
disponivel.

Ja a Figura 32 apresenta a disponibilidade média mensal nos pontos de atendimento
que € calculada em funcdo da quantidade de equipamentos no PA, conforme a equacdo 21. A
disponibilidade média dos PA nesta rede é de 97% enquanto a menor também ¢é de 67,7%, o
ponto publico onde estd instalado o equipamento de menor disponibilidade. Naturalmente, a
maior parte dos Pontos de Atendimento possui disponibilidade média alta: mais de 3.600 PAs
possuem disponibilidade média maior que 99%.

Evidentemente, quanto maior a disponibilidade de um equipamento ou de um ponto de
atendimento, melhor o atendimento aos usudrios da rede. No entanto, ¢ importante ressaltar
que a quantidade de transagdes que um ATM executa nio é funcio exclusiva da sua dispo-

nibilidade. Ela também depende diretamente da demanda exigida daquele ATM ou do Ponto



Figura 31 — Disponibilidade dos equipamentos na rede avaliada.
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Figura 32 — Disponibilidade do Ponto de Atendimento.

Fonte: o Autor.
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de Atendimento (PA) onde o equipamento esté instalado, bem como depende inversamente da
disponibilidade dos outros equipamentos no ponto de atendimento.

A Figura 33 apresenta a quantidade média de transacdes executadas em um dia por um
ATM em func¢do da sua disponibilidade. Nota-se, pela figura que a medida em que a disponibi-
lidade aumenta a dispersao do volume de transacdes também aumenta, uma vez que a demanda
exigida para o equipamento passa a ter uma influéncia também significante, ou seja, ainda que
um equipamento possua alta disponbilidade, se a demanda por pequena ele realizard menos

transacdes que um equipamento com disponibilidade menor.

Figura 33 — TransacOes didrias em uma ATM em funcdo da disponibilidade.
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Fonte: o Autor.

A Figura 34 apresenta um histograma com a quantidade de equipamentos instalados
em um Ponto de Atendimento. Existem ainda 147 PAs (aproximadamente 2,3% dos pontos de
atendimento) com mais de 10 equipamentos instalados, normalmente agéncias de grande porte.
Nesta figura, podemos observar uma estratégia langada pelos administradores da rede avaliada:
existe uma grande quantidade de pontos de atendimento com apenas um equipamento instalado.
Estes locais normalmente se referem a pequenos pontos puiblicos, com baixa demanda estimada
de transacdes (postos de gasolina, pequenos centros comerciais etc). Se por um lado estes
pontos ndo suportam dois equipamentos por conta da demanda de transagdes, a disponibilidade

deles € prejudicada pois estd limitada pela disponibilidade do equipamento instalado.
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Figura 34 — Quantidade de equipamentos por Ponto de Atendimento.
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Fonte: o Autor.

A Figura 35 apresenta o total de transacdes mensais executadas por equipamentos em
funcdo do seu tipo, conforme definido na Secdo 5.1. Neste caso, € possivel notar que os equipa-
mentos do tipo depositério sdo consideravelmente menos utilizados do que aqueles com fungao
de dispensa de numerario. Realmente, em um ponto publico de atendimento, manter um equipa-
mento exclusivamente para depdsitos exigiria um segundo terminal para dispensa de numerdrio,
além da operacionalizacdo para a coleta de envelopes para conferéncia e liberacdo dos depdsi-
tos, uma vez que os equipamentos que suportam depdsitos em mago ainda sao pouco difundidos
no Brasil. Além disso, quando instalados em agéncias, estes equipamentos obrigam um refor¢o
na sinalizac¢do aos clientes, uma vez que estes podem facilmente se confundir e tentar realizar
um saque no mesmo, por isso muitas vezes os gestores de redes preferem instalar equipamentos
do tipo ATM Full.

A Figura 36 apresenta o total de transagdes mensais executadas por equipamentos em
funcdo do fabricante, conforme apresentado na Tabela 15. Nota-se desta figura que apenas o
fabricante 3 possui uma utilizacdo menor dos seus equipamentos, o que se justifica pelo fato
de que ele também é o maior fornecedor de equipamentos do tipos depositirio, normalmente

menos utilizados na rede. Para os outros fabricantes, percebe-se que ha pouca diferenciacao
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Figura 35 — Total de transacgdes por tipo de equipamento.

0.15 T T T
m [ Dispensador
- [ ATM Full
[ 1 Depositario
0.1+ M
%)
i)
= L
@
£
@
L
=
o
@
@
o .
ES L
0.05 =
0 el LT 1 " = B
1000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Transacoes Mensais

Fonte: o Autor.

do seu uso, o que permite concluir ndo haver evidéncia, para esta rede em andlise, de que este

parametro tenha alguma interferéncia no volume de transacdes ou na preferéncia dos clientes.
Os resultados desta andlise permitem entender de forma mais clara a operagio que esta

sendo avaliada, as estratégias adotadas pelos gestores da rede e avaliar os resultados da otimi-

zacdo. Destacam-se os seguintes pontos:

a) A maior parte dos equipamentos estdo instalados em agéncias, ao invés de pontos

publicos.

b) A estratégia dos gestores desta rede € utilizar apenas um equipamento nos pontos
publicos, o que pode comprometer a disponibilidade deles, ou exigir mais atencao

na sua manutencao.

c) O fabricante dos equipamentos parece nao ter relacdo direta com a quantidade de

transacOes realizadas pelo ATM ou com a sua disponibilidade média.
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Figura 36 — Total de transacdes por fabricante de equipamento.
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Fonte: o Autor.

5.6 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS DO ESTUDO DE CASO

Os experimentos desenvolvidos sobre o problema de estudo buscam validar se a mo-
delagem apresentada na Secdo 5.4, que utiliza otimizacdo multiobjetivo, é realmente capaz de
encontrar bons resultados quando aplicada a rede de ATM apresentada da Secdo 5.5 e comparar
o desempenho do algoritmo hAIS com o NSGA-II e 0o MOEA/D.

Para verificar o comportamento do modelo em diferentes estruturas da rede de atendi-
mento, a base de dados foi dividida em trés sub-redes de tamanhos diferentes que serdo otimiza-
das. A seguir esta se¢cdo descreve as subredes utilizadas para otimizacgao e as politicas utilizadas
neste estudo de caso para o modelo, conforme a Tabela 29, bem como os parametros de con-
figuracdo dos algoritmos testados. Estas sub-redes correspondem as regides metropolitanas de
Sao Paulo e do Rio de Janeiro, bem como o municipio de Sdo Bernardo do Campo.

A primeira delas, chamada mSP, refere-se a regido metropolitana de Sdo Paulo com 39
municipios e cerca de 20 milhdes de habitantes (IBGE, 2010). Ela é composta de 1.293 pontos
de atendimento, sendo 526 agéncias e 767 pontos publicos. Para esta sub-rede foram mapeados
200 possiveis pontos de expansao nesta regido. No total sdo 3.730 ATM de trés fabricantes

distintos, sendo 2.594 full-function, 832 dispensadores e 304 depositarios.
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A segunda rede, chamada mRJ, refere-se a regido metropolitana do Rio de Janeiro com
21 municipios e cerca de 12 milhdes de habitantes (IBGE, 2010). Ela € composta de 543 pontos
de atendimento, sendo 234 agéncias e 309 pontos publicos. Para esta sub-rede foram mapeados
100 possiveis pontos de expansdo nesta regido. No total sdo 1.843 ATM de trés fabricantes
distintos, sendo 1.513 full-function, 245 dispensadores e 85 depositarios.

A terceira rede, chamada SBC, refere-se ao municipio de Sao Bernardo do Campo, com
cerca de 800 mil habitantes (IBGE, 2010), e pertence a regido metropolitana de Sdo Paulo. Ela
€ composta de 54 pontos de atendimento, sendo 37 agéncias e 17 pontos publicos. Para esta
sub-rede foram mapeados 30 possiveis pontos de expansao nesta regido. No total sdo 161 ATM
de dois fabricantes distintos, sendo 132 full-function, 26 dispensadores e 3 depositarios.

A Tabela 16 apresenta o valor atual dos objetivos de otimizacdo descritos na Equacado
22 para as trés redes analisadas. Evidentemente, manter as redes com a configuracao atual, ou
S =1[0,0,...,0], significa ndo alterar a quantidade de loca¢des (RedeocatidadeAtterada = 0) €

ndo incorrerd em custos de implementacdo da nova rede C'ustormpiantacao = 0-

Tabela 16 — Valores atuais dos objetivos de otimiza¢do na rede original.

mSP | SBC | mRJ
Custorransacao 0,7023 10,6918 |0,6345
Rede rndisponibitidade | 0,0756 10,0885 0,0702
Redecapacidade 4.338 | 181 | 2.200

Fonte: o Autor.

As politicas aplicadas no experimento estdo descridas a seguir. 117, para instalar n
novos ATM em um PA estima a disponibilidade de cada novo equipamento como a média entre
a disponibilidade nominal do equipamento e a disponibilidade do PA onde os equipamentos
serdo instalados. A quantidade de transacOes em cada equipamento € estimada pela equacio 28,
onde M é a média de transa¢des por ATM no PA, () é o conjunto de ATM instalados no PA e

@ + N o conjunto dos novos ATM a serem instalados.
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M ZQ ATMy.Trx
o L.Qarm ’

se M < AT Mg.Capacity :
ATMq.Trx = ATMg.Tra x %

_ L.QaTm
ATMQ+N.T’/’1’ = M x T.Oara+n

(28)

se M > AT Mgq.Capacity :
AT Mg Trx = ATMg.Trz
AT MgoynTre= M

Considerando que M > AT M.Capacity significa que os ATMs no PA nio estdo aten-
dendo a demanda por completo, entdo 0s novos equipamentos instalados ndo reduzirdo a quan-
tidade de transacdes em cada equipamento e ampliardo a capacidade de atendimento daquele
ponto. Por outro lado, caso os equipamentos daquele ponto estejam operando abaixo da sua ca-
pacidade, a quantidade total de transacdes permanecerd constante e a quantidade de transacdes
por equipamento serd reduzida proporcionalmente a disponibilidade dos equipamentos.

A politica para remover n ATM de um PA (IT,,,,) define uma medida de eficiéncia para
cada ATM de um PA como AT M.Trxz x AT M.Av. Os equipamentos entdo sdo ordenados de
forma decrescente em relacdo a medida de eficiéncia e os n piores sdo eliminados do PA. Ao
remover os ATM, a nova estimativa de transacdes por equipamento ¢ modelada pela equagao
29, com M definido como na equacdo 28 e () — N sendo o conjunto de equipamentos que

permanecem no PA.

se M < AT Mg.Capacity :
(29)
se M > AT Mgq.Capacity :

{ ATMgo_nTre = ATMqg_y.Trx

A politica para criagdo de novos PA (IT) utiliza o ponto mais préximo do mesmo tipo
para estimar a disponibilidade, o nimero de transagdes e o impacto no volume de transagdes no
PA aberto conforme a equagdo 28 e o impacto no volume de transacdes conforme a equagdo 29.

Os seguintes parametros foram utilizados neste experimento, com base no “ATM Ben-

chmark report” de 2014 (BURELLI; GORELIKOV; LABIANCA, 2014).
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A capacidade transacional dos ATMs (C'ap) foi definida como 8.000 transa¢des por més
para todos os equipamentos, com custo de manuten¢do Cy,:. = R$88,00 e C,, 2$38.000,00
para aquisicdo e instalacdo. Para cada PA foram adotados os parametros de custos em funcao
do seu tipo. Para agéncias os pardmetros adotados foram: Copen, = R$55.000,00, Cripse =
R$12,000 e Cyppee = R$5.900,00. Para os pontos puiblicos, Copen, = R$18.000,00, Ceiose =
R$4,000 e Cyrpie = R$1.200,00. O modelo apresentado permite que cada PA, ou mesmo cada
equipamento, possua seus proprios parametros individualizados, o que pode ajudar na melhoria
do processo de otimizacdo e tomada de decisdo conforme as informagdes sobre a rede e a sua
dindmica se tornarem mais evidentes.

Cada anticorpo na solugdo representa um vetor s com as mudancas que devem ser feitas
na rede para implementar aquela solu¢do. Os parametros do hAIS foram 0,7 para a taxa de
mutacdo (7;,,) com K,, = 3 geracdes. A taxa de recombinacgdo foi Trc = 0,6 com Kro = 5
conjuntos. Os parametros do NSGAII foram fixados em 0,5 para a mutacdo Gaussiana com
fator de escala 0,1 e crossover intermedidrios com razao de 1,2 (configuracao padrdo reportada
por (SONG, 2011). Os parametros do MOEA/D foram fixados em 10 subproblemas, com o
tamanho do vetor de ponderacdo (weight vectors) A = 10 e T = 2 como niimero maximo
de vizinhos para cada vetor de ponderacdo. A taxa de recombinacdo foi fixada em v = 0,5
(configuracdo padrao reportada em (HERIS, 2015)).

Para todos os algoritmos a populacdo inicial foi de 150 individuos e foram utilizadas
10.000 iteracdes. Cada experimento foi executado 30 vezes e os resultados analisados estatisti-

camente conforme descrito na Sec¢do 2.1.2.

5.7 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS E DISCUSSAO DO ESTUDO DE CASO

Esta secdo apresenta os resultados dos experimentos descritos na Secdo 5.6 e também
discute a utilizacdo deles no processo de tomada de decisao a fim de escolher a nova configura-
¢ao de rede de ATM que deve ser adotada.

Inicialmente, quanto aos experimentos propostos, a Tabela 17 apresenta os resultados
encontrados pelos trés algoritmos analisados para a alocagdo de ATM nas trés subredes. To-
dos os valores apresentados correspondem a média das 30 execugdes, seguida do desvio pa-
drdo entre parénteses. Para cada uma das subredes, a primeira linha da tabela reporta o indi-
cador HVR, considerando como denominador da Equacdo 7 a combinagdo das FP encontra-
das por todos os algoritmos. A segunda linha da tabela avalia o indicador c-metric. Como

este indicador ndo € simétrico, o resultado € apresentado em duas partes. Na coluna hAIS €
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apresentado o resultado de c-metric(hAIS,NSGA-II) na parte superior e, na parte inferior, de
c-metric(hAIS,MOEA/D). Na coluna NSGA-II temos c-metric(NSGA-II, hAIS) e na coluna
MOEA/D, c-metric(MOEA/D,hAIS). As cinco linhas seguintes apresentam os valores encon-
trados para os cinco objetivos de otimizacao, conforme a Equacgdo 22.

Em todas as sub-redes avaliadas, os indicadores de qualidade obtidos pelo hAIS foram
melhores que os outros dois algoritmos, principalmente em relacao ao algoritmo NSGA-II que
tem seu desempenho sensivelmente degradado quando a quantidade de objetivos a serem oti-
mizados aumenta. Também para os objetivos propostos, o hAIS sempre foi capaz de identificar
os melhores resultados para os custos de transagdes e implantacdo e também para a indisponi-
bilidade da rede. Para o objetivo de minimizagdo de localidade alteradas, o hAIS conseguiu um
grande vantagem em relacdo aos outros dois algoritmos, pois ambos rapidamente convergem
para solucdes que encerram localidades com apenas um equipamento instalado, uma vez que
elas impactam negativamente na disponibilidade e os custos de transagdo. J4 para o objetivo
de capacidade de ampliacao da rede, apesar de sempre conseguir otimiza-lo em relacdo a rede
original (Tabela 16), os outros algoritmos foram capazes de obter resultados melhores para este
objetivo.

Ja a Tabela 18 apresenta o melhor resultado para cada um dos cinco objetivos encon-
trados em cada algoritmo em todas as execugdes, também conhecido por vetor-ideal. Eviden-
temente, ndo € possivel adotar uma solu¢ao que representa o vetor-ideal, otimizando todos os
objetivos estabelecidos a0 mesmo tempo. No entanto, os valores apresentados na Tabela 18
fornecem ao usudrio uma visdo sobre o potencial de otimizacdo de cada objetivo e, de forma
grosseira, uma relacdo de compromisso entre eles. Por exemplo, € possivel inferir da tabela
que entre as solucdes propostas para a rede de Sao Bernardo do Campo, a indisponibilidade mi-
nima é de aproximadamente 5,8%, mas esta indisponibilidade minima comprometera os outros
objetivos e, portanto, o custo de transacao ficara maior que R$0,4224.

E necessdrio, portanto, que o usudrio selecione uma das solugdes 6timas na FP encon-
trada. A quantidade de solu¢des encontradas e a relacdo de compromisso entre os varios obje-
tivos trazem um novo desafio ao processo de tomada de decisdo, que nao podera contar com 0s
grificos que permitem visualizar a FP, como os da Figura 24, devido a quantidade de objetivos
otimizados.

A Tabela 19 apresenta todos os objetivos para cada uma das solugdes do vetor-ideal.
Cada linha representa um dos objetivos otimizados e as colunas sdo os resultados e cada um dos
objetivos encontrados no vetor-ideal. Voltando ao exemplo citado na apresentacio da Tabela 18,

pode-se observar agora que para obter uma indisponibilidade de 5,5% na rede de Sao Bernardo
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Tabela 17 — Resultados utilizando os algoritmos hAIS, NSGA-1I e MOEA/D.

| hAIS | NSGA-II | MOEA/D
Sao Paulo - regido metropolitana
HVR 0,9938 (0,0081) | 0,1700 (0,0337) | 0,7915(0,0187)
c-metric 0,0790 (0,0834) | 0,0037 (0,0011)
0,0931 (0,0548) 0,0102 (0,0097)
Min Custorransacao 0,5249 (0,0026) | 0,7375 (0,0044) | 0,6391 (0,0091)

Min Custormpiantacao (x10%| 1.086,4 (35,027) | 3.138,0 (33,531) | 1.995,5 (29,942)
Min Rede pgisponibilidade 0,0570 (0,0040) | 0,0704 (0,0008) | 0,0688 (0,0019)
Min RedepocatidadeAiterada | 79:433 (6,1346) | 453,166 (6,2482) | 182,825 (4,0035)

Max Redecapacidade 4.948,8 (53,9729) |5.172,8 (24,5895) | 4.571,2 (80,6182)
Sao Bernardo do Campo
HVR 0,9956 (0,0068) | 0,3210 (0,0532) | 0,8834 (0,0107)
c-metric 0,1170 (0,0693) | 0,0215 (0,0237)

0,0832 (0,0592) 0,0199 (0,0180)
Min Custorransacao 0,4552 (0,0189) | 0,5608 (0,0170) | 0,5704 (0,0307)

Min Custo mpiantagio (<10% | 78,192 (18,628) | 98,726 (9,861) | 90,339 (15,731)
Min Rede naisponivitidade | 0.0703 (0,0050) | 0,0787 (0,0065) | 0,0816 (0,0101)
Min Rede pocatidadetiorada | 13,633 (4,0384) | 19,966 (1,7904) | 19,333 (1,4720)

Max Redecapacidade 346,74 (4,9531) | 364,01 (1,4463) | 341,54 (2,7836)
Rio de Janeiro - regido metropolitana
HVR 0,9960 (0,0071) | 0,1656 (0,0437) | 0,9092 (0,0116)
c-metric 0,1263 (0,0423) | 0,0066 (0,0003)

0,0755 (0,0871) 0,0104 (0,0283)
Min Custor,ansacao 0,4757 (0,0038) | 0,6524 (0,0067) | 0,6102 (0,0098)

Min Custo mplantagio (<10% | 580,80 (20,042) | 1.410,36 (25,063) | 1.002.76 (29,849)
Min Rede pnaisponivitidade | 0,0551 (0,0058) | 0,0687 (0,0018) | 0,0651 (0,0105)
Min Rede focatidadetterada | 37,066 (2,8031) | 179,500 (6,1124) | 129,407 (1,9274)
Max Redecapacidade 2.5621 (38,5535) | 2.3594 (10,6265) | 2.6972 (27,9302)

Fonte: o Autor.

¢ necessario, aceitar um custo por transacdo de R$0,6165. Por outro lado, o custo de transagao
minimo de R$0,4224 elevaria a indisponibilidade da rede para aproximadamente 16%.

Recentemente, alguns trabalhos se dedicaram a questdo da visualizacdo da FP em pro-
blemas com muitos objetivos, como He e Yen (2015), que mapeia individuos origindrios de um
espaco objetivo de grande dimensdo em um espaco de duas dimensdes utilizando coordenadas
polares enquanto preserva a relacdo de dominancia de Pareto, preservando a forma e a localiza-
¢ao da PF encontrada e mantendo a distribuic@o dos individuos. Além destes, Walker, Everson
e Fieldsend (2013) e Tusar e Filipic (2015) fazem uma extensa revisdo sobre os métodos de
visualizac¢do utilizados na otimiza¢ao multiobjetivo.

A Figura 37 apresenta a FP encontrada para a sub-rede de Sao Bernardo do Campo em
uma estrutura de grafico pareada (pairwise coordinate plot). Na mesma figura foram destacadas

as solucdes do vetor-ideal, apresentadas na Tabela 19. Com isso, podemos acompanhar como
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Tabela 18 — Vetores ideais encontrados com os algoritmos hAIS, NSGA-II and MOEA/D.

hAIS |NSGA-II| MOEA/D

Sao Paulo - regido metropolitana

Min Custor,ansacao 0,5181570,727866 | 0,590294
Min Custormpiantacao (x10%) | 1.014,30 | 3.069,70 | 1.898,82
Min Rede rpaisponivitidade 0,04954210,068452| ,062231

Min Rederocatidade Alterada 70 441 145
Max Redecapacidade 5061 5211 4765
Sado Bernardo do Campo

Min Custor ansacao 0,42235410,530635 | 0,511937

Min Custormpiantage (<109 46,50 | 79,06 | 70,93
Min Rede rmgisponibitidade | 0,058899]0,065078 | 0,066961

Min Redepocatidade Atterada 5 16 15
Max Redecqpacidade 356 347 333
Rio de Janeiro - regido metropolitana

Min Custorransacao 0,465257|0,634605 | 0,557253

Min Custormpiantacao (x10%) | 544,25 |1.362,01 | 882,88
Min Rede rpnaisponivitidade 0,042291|0,062577|0,0493819
Min Rederocatidade Atterada 33 162 122
Max Redecapacidade 2.665 2.589 2.702

Fonte: o Autor.

cada uma das solugdes do vetor-ideal se comporta em relacdo a todos os outros objetivos. Por
exemplo, seguindo o minimo custo por transacdo (C'ustor,qnsacao)>» Marcado com ‘x’ permite
ao usudrio verificar que esta solucdo compromete sensivelmente a disponibilidade da rede.

A figura 38 acompanha com a linha em vermelho a solu¢do de menor C'ustor,ansacao ©
com a linha em azul a solu¢do de menor Rede;y,gisponivilidade- Na primeira pode-se observar que
todos os outros quatro objetivos sdo deteriorados, ficando muito distantes dos valores 6timos
e também prejudicados quando comparados com os valores operacionais da rede atual. Ja na
segunda solucdo, nota-se que o ganho em termos de custo por transacdo ndo tdo significativo
quanto no cendrio anterior. Por outro lado os outros objetivos também nao sao deteriorados com
a mesma gravidades, excec¢do feita a quantidade de localidade alteradas.

E possivel admitir que a escolha da menor indisponibilidade ao invés do menor custo por
transacdo sacrifica menos os outros objetivos por conta da diferenca entre o objetivo otimizado
e seu valor original. No caso do custo por transacdo, esta diferenca foi de 39,8%, reduzindo
o valor original de R$0,7023 para R$0,4224, enquanto a indisponibilidade a diferenca foi de
22,1%, reducao de 0,0756 para 0,0589.
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Figura 37 — Visualizacdo da FP encontrada na rede SBC, com destaque para as solucdes do vetor-ideal.
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Figura 38 — Visualizagdo da FP encontrada na rede SBC, com destaque para as solugdes de menor C'uStor,ansacao € MeNOr Rede;nisponivitidade-
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Tabela 19 — Resultados dos valores objetivo para o vetor ideal.

Minimo Maéximo

Custorransacao | CUSLO rmplantacao | REAE ndisponibitidade | REAE Locatidade Alterada | F2€d€capacidade
Sdo Paulo - regido metropolitana
Custorransacao 0,5182 0,7214 1,0465 0,7385 0,7464
Custormplantagao (x10%) | 4.372,28 1.014,30 5.305,40 1.088,27 1.557,20
Redendisponibitidade 0,0891 0,0767 0,0495 0,0740 0,0784
Rederocatidade Alterada 864 78 995 70 130
Redec apacidade 3.643 4.849 2.185 4.768 5.061
Sdo Bernardo do Campo
Custorransacao 0,4224 0,7755 0,6165 0,7082 0,6726
Custormplantagao (x10%) 291,60 46,50 129,82 47,22 272,93
Redenaisponibitidade 0,1651 0,1198 0,0589 0,0986 0,1225
Rede pocatidade Alterada 53 12 20 5 36
Redecapacidade 184 251 184 216 356
Rio de Janeiro - regido metropolitana
Custorransacao 0,4653 0,6627 0,9342 0,6601 0,6805
Custormplantagao (x10% | 2.149,65 544,25 2.496,87 592,57 800,93
Redenaisponibitidade 0,0944 0,0725 0,0423 0,0733 0,0795
RedepocatidadeAlterada 390 35 416 33 77
Redecapacidade 1.875 2.438 1.182 2.450 2.665

Fonte: o Autor.

Iterativamente, o usudrio pode passar a buscar uma faixa de valores para os objetivos
encontrados e analisar o impacto nos outros objetivos. Como exemplo, o primeiro grafico da
figura 39 apresenta em amarelo as solu¢cdes com custo por transagdo de R$0,60 e destaca, em
vermelho, aquela com menor custo de implantacao. Nos outros graficos, estas solugdes apresen-
tam uma grande dispersao entre os outros objetivo e € possivel acompanhar a solucdo destacada
em vermelho, que consegue também otimizar os outros objetivos ou, pelo menos, nao leva-los
a valores extremos que sejam muito diferentes dos pardmetros atuais da rede analisada.

Uma segunda alternativa para a escolha de uma das solucdes € selecionar alguns obje-
tivos prioritdrios e visualizar a FP apenas para eles, buscando regides de interesse na tentativa
de identificar a relagdo de compromisso entre estes objetivos. Por exemplo, a Figura 40 apre-
senta uma visualizacao 3D das solu¢des encontradas na FP para a sub-rede de Sao Bernardo do
Campo, com o objetivo de auxiliar a visualizacdo da FP encontrada e identificar regides de in-
teresse. As solucdes sdo representadas como ‘e’ no espaco 3D e suas projecdes marcadas como
‘X’ para trés objetivos selecionados: Custormpiantagaor CUStOTransacao € Rederndisponivitidade-
Nesta figura € possivel notar que custos de transacao menores levam a maior indisponibilidade

e exigem um grande valor de investimento para implantacao.



Figura 39 — Visualizac¢ao da FP encontrada na rede SBC, com destaque para as solu¢des com C'ustor,ansacao d¢ R$0,60 em amarelo e menor

Fonte: o Autor.
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Figura 40 — Visualiza¢do 3D dos objetivos C'ustormpiantagaos CUStOTransacao €
Redelndisponibilidade para a sub-rede SBC.
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Fonte: o Autor.

Tanto a Figura 37 como a Figura 40 podem auxiliar o processo de tomada de decisdo
ao permitirem a visualizacdo gréfica de todas as solugdes e a relacdo de compromisso entre os
diversos objetivos (LI et al., 2014).

Ao invés de selecionar uma das solugdes do vetor-ideal ou alguns objetivos para visuali-
zacdo da FP, como feito na Figura 40, é possivel ainda utilizar uma outra estratégia: selecionar
um objetivo, segmentd-lo, em funcdo de alguma caracteristica relevante deste objetivo e defi-
nir uma politica de decisdo baseada nesta segmentacdo. Por exemplo, € possivel segmentar o
objetivo de indisponibilidade, permitindo que em regides com muitos equipamentos, a indis-
ponibilidade seja um pouco maior uma vez que, em teoria, ¢ mais facil encontrar um outro
equipamento proximo. Ou entdo segmentar o investimento necessario para implantar cada so-
lu¢@o (C'ustormpiantacao) € analisar apenas as solucdes de cada segmento, baseados em cendrios
distintos de investimentos disponiveis. A Tabela 20 divide este objetivo em quatro quartis de
investimento e apresenta os resultados em cada um deles.

Os resultados apresentados nesta secdo mostraram que a abordagem multiobjetivo para
a otimizagdo de redes de autoatendimento bancario é vidvel e realmente capaz de otimizar
os objetivos propostos. Além disso, as diversas solucdes encontradas permitem identificar as
relacdes de compromisso entre os diversos objetivos de otimizagdo, fornecendo um conjunto

valioso de informagdes aos tomadores de decisdo.



Tabela 20 — Valor dos objetivos divididos por faixa de investimento.
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Faixa de Investimento — Custormpiantacao (x10%)
46,50 a 135,60 (135,60 a 162,60 | 162,60 a 207,31 |207,31 a 336,35

Min Custor,ransacao 0,5356 0,5170 0,4933 0,4224
Min Redepdisponivilidade 0,0589 0,0649 0,0774 0,0896
Min Rederpocalidade Aterada 5 16 17 21
Max Redecapacidade 319 343 349 356

Fonte: o Autor.

Particularmente para este trabalho, os experimentos também mostram que o algoritmo
hAIS, desenvolvido utilizando os operadores hibridos de hipermutacdo e recombinagdo do
MOHALIS, foi capaz ndo apenas de encontrar resultados significativamente melhores que os
outros algoritmos avaliados, mas também teve bom desempenho quando a quantidade de obje-
tivos do problema aumentou em relagio aos problemas padrao avaliados na Secao 4.2.

Quando a quantidade de objetivos aumenta, além da dificuldade relacionada com a vi-
sualizacdo da FP, j4 discutida nesta secdo, temos também o aumento exponencial da quantidade
de solu¢des encontradas. Isso ocorre por que a medida que a FP se torna uma hiper-superficie
no espago objetivo, é necessdria uma quantidade muito grande de pontos para aproxima-la. Os
operadores hibridos utilizados no hAIS permitem aumentar a diversificacao da populacio, am-
pliando a capacidade de mapeamento do algoritmo, mesmo com uma populacdo relativamente

pequena como a utilizada nestes experimentos.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou o0 MOHAIS como alternativa para o desenvolvimento de so-
lucdes para problemas de otimizacdo multiobjetivo utilizando sistemas imunoldgicos artifici-
ais. Além de permitir a constru¢do completa de um SIA tradicional, por conta dos diversos
operadores disponibilizados, 0o MOHAIS disponibiliza ainda duas novas implementagdes dos
operadores de hipermutacdo e recombinagdo. Estas implementacgdes utilizam recursos de ou-
tros algoritmos como ferramentas para melhorar o desempenho do SIA onde sdo utilizadas. O
operador de mutacao hibrido reproduz o sucesso das mutagdes através das diversas iteracoes
do algoritmo, enquanto o operador de recombinagao hibrido busca identificar nos anticorpos
sequéncias de componentes presentes naqueles que estdo na Fronteira de Pareto e reproduz
estes gatilhos nos outros.

Os resultados apresentados na Secao 4.4 mostraram que os operadores hibridos tém uma
contribui¢do relevante na melhora de desempenho dos SIA em dezessete problemas testes uti-
lizados. O primeiro experimento mostrou que estes operadores continuam convergindo para a
solu¢do do MOP, independente dos valores adotados de K, e Kro. O segundo experimento
confirmou que a utilizacdo dos operadores hibridos em um algoritmo imunolégico aumenta o
desempenho do mesmo, quando comparado a um algoritmo imunoldgico tradicional. Final-
mente o terceiro experimento comparou no hAIS com os algoritmos NSGA-II, MOEA/D e
GDE3. Neste caso os resultados mostraram que os operadores hibridos contribuem para um
bom resultado mas, em funcdo dos problemas avaliados, o desempenho do hAIS € dependente
dos parametros utilizados para sua configuragao.

Além disso, ainda em relac@o ao hAIS, os resultados apresentados na Secdo 5.7 mostra-
ram a capacidade dos operadores hibridos manterem a diversidade da populacdo mesmo em um
problema com muitos objetivos a serem otimizados.

Resumidamente, este trabalho apresentou as seguintes contribuig¢des:

a) A apresentacdo de um novo operador de hipermuta¢ao hibrido, capaz de reproduzir
uma mutac¢do de sucesso enquanto o anticorpo mutado estiver se adaptando melhor

a cada iteragdo do algoritmo.

b) A apresentacdo de um novo operador de recombinacao hibrido, baseado em gatilhos

comuns aos anticorpos da FP.
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¢) Um conjunto de trés experimentos, com 908 testes realizados, para avaliar o de-
sempenho dos operadores propostos € comparar os resultados obtidos com outros

algoritmos.

d) Apresentou o framework de desenvolvimento MOHAIS para algoritmos imuno-
inspirados, que disponibiliza um conjunto de operadores e indicadores de qualidade

e que permitird a implementacgao e validacao de novos SIA.

e) Implementacdo do algoritmo MISA no MOHALIS, uma SIA tradicional que ndo uti-

liza os operadores hibridos.

f) Apresentacdo do hAIS, uma implementacdo de SIA realizada no MOHALIS, que

utiliza os operadores hibridos de hipermuta¢do e recombinacao.

Além disso, frente a possibilidade de ampliagdo do compartilhamento das redes de ATM
no Brasil, o estudo de caso apresentado contribui inicialmente com a apresenta¢do de uma mo-
delagem do problema de alocacio de equipamentos com uma abordagem multiobjetivo, permi-
tindo a otimizacao simultinea de cinco objetivos.

Os resultados apresentados na Se¢do 5.7 mostraram que a abordagem multiobjetivo é
capaz de otimizar individualmente todos os objetivos propostos, independente do algoritmo
utilizado para a solugdo, quando os mesmos sdo comparados com 0s parametros iniciais de
operagdo da rede.

Este estudo de caso forneceu ainda um conjunto de recomendacgdes para a escolha da
solucdo a ser implantada para otimizagdo da rede de ATM: visualizagdo pareada da FP com
destaque das solucdes que compdem o vetor-ideal, visualizagdo 3D de objetivos selecionados
com a projecdo das solucdes nos planos e ainda a segmentacao de objetivos especificos. Estas
recomendagdes permitirdo aos gestores de redes de ATM desenvolver um conjunto de indicado-
res que podem auxiliar nos seus modelos de alocacdo de equipamentos e pode trazer impactos
positivos na gestdo destes equipamentos no pais.

Sobre o estudo de caso, o trabalho apresentou as seguintes contribuigdes:

a) A alocacdo de equipamentos de autoatendimento como uma nova drea de aplica-
¢do para os SIA, com potencial positivo de evolucdo, considerando o cendrio de

compartilhamento das redes de ATM.

b) Modelo multiobjetivo para a alocacdo de equipamentos em uma rede de Autoa-
tendimento bancdrio, permitindo aos gestores de rede otimizar simultaneamente os

objetivos propostos.
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¢) Conjunto de recomendagOes para a tomada de decisdo na escolha da solucdo que

serd implementada.

Frente aos resultados apresentados a extensao deste trabalho para ampliacio do MOHAIS

se mostra relevante e de grande interesse. Neste sentido, sdo sugeridas as seguintes extensoes:

a) Elaboracdo de novos operadores hibridos voltados a selecdo de individuos, o que

ampliard a capacidade do MOHALIS em suportar problemas com grandes dimensdes.

b) Incluir no MOHALIS recursos dinamicos para a visualizacdo da Fronteira de Pareto
em problemas com muitos objetivos, permitindo que a preferéncia interativa na to-

mada de decisdo seja feita de forma automaética.

¢) Avaliar o uso de conjuntos (ensembles) de SIA e outros MOEA na identificacao da

FP de forma colaborativa.

d) Incluir operadores e recursos para o desenvolvimento de algoritmos para o trata-

mento de MOP dindmico, onde os objetivos variam em fungdo do tempo.

e) Integrar o MOHAIS com outros frameworks de desenvolvimento, ampliando a uti-
lizacdo dele e simplificando o processo de comparacdo e avaliagdo de algoritmos e

problemas teste.

f) Implementacio do MOHALIS utilizando os recursos de GPU (Graphics Processing

Unit) para melhorar o seu desempenho em relacdo ao tempo de execugdo.

Ainda por acreditar no potencial dos resultados apresentados sobre o estudo de caso e na
evolu¢do do MOHALIS, o aprofundamento e ampliacdo do problema de Alocacdo de ATM em
conjunto com pesquisadores vinculados a drea de negdcios e finangas pode agregar as seguintes

extensoes a este trabalho:

a) Elaborar um estudo refinado do modelo multiobjetivo de otimizacao através da and-
lise ndo apenas de dados da rede instalada, mas também de indicadores relacionados

a: seguranca légica e patrimonial, perfil dos usudrios da rede entre outros.

b) Construir a modelagem dinamica do comportamento da rede de ATM, permitindo a
melhoria das politicas de inclusdo e exclusao de equipamentos e pontos de atendi-

mento.

¢) Elaborar um modelo de otimiza¢ao dinamica que considere o tempo de implantacao

das sugestdes e o impacto destas durante a sua implantagao.
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