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Resumo: O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo,
utilizando os principios dos Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais, para a simulacao
de uma distribuicdo eficiente de cargas. O conceito de carga usado aqui se
refere aquilo que é ou pode ser transportado ou suportado por estrutura,
pessoa, veiculo, aparelho, etc. e que, consequentemente, gera um custo
econbmico, energético ou mesmo de tempo. Através de estudos sobre o
Sistema Imunolégico Humano, Sistemas Imunolégicos Artificiais, Complexidade
Computacional, P-Medianas e algoritmos como o ClonalG, pretende-se propor
uma modelagem computacional aplicavel a sistemas complexos simulaveis que
demonstre que o sistema imunologico artificial pode ser usado como
ferramenta na busca de “boas solugbes”.

Palavras-chave: Sistemas Imunoldgicos Artificiais, ClonalG, NP-Completo, P-

medianas.

Abstract: The main goal of this work is the development of an algorithm using
the principles of Artificial Immune Systems for the simulation of an efficient
distribution of loads. The concept of loads used here refers to what is or can be
transported or supported by structure, person, vehicle, apparatus, etc.
consequently generates an economic cost, energy or time. Through studies
about Human Immune System, Artificial Immune Systems, Computational
Complexity, P-Median and algorithms as ClonalG, we intend to propose a
computational model applicable to complex systems that can be simulated to
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show that the artificial immune system can be used as tool in pursuit of "good

solutions”

Keywords: Artificial Inmune Systems, ClonalG, NP-Complete, P-median.

INTRODUCAO

A ciéncia da computacdo como a conhecemos é uma ciéncia nova que
nao tem ainda nem um século de vida, contudo é uma das éareas do
conhecimento que mais tem crescido nos ultimos anos. Um dos temas mais
novos desta ciéncia € a computacado natural. Apesar da ampla abordagem da
computacdo natural, ela pode ser sintetizada na aplicagdo de modelos de
fenbmenos e sistemas complexos observados na natureza a ciéncia da

computacao.

Em 2006, a Sociedade Brasileira de Computacao (SBC) promoveu um
seminario onde cientistas e pesquisadores debateram sobre os Grandes
Desafios da Pesquisa em Computacédo no Brasil para os proximos dez anos.
Dentre os cinco grandes temas eleitos naquela ocasidao esta o tema
“Modelagem Computacional de Sistemas Complexos Artificiais, Naturais e
Socio-culturais e da Interacdo Homem-natureza”. Dentro deste contexto,
identifica-se um quadro promissor para a pesquisa cientifica neste campo, o
qual esta atrelado a fatores como o aumento da complexidade dos problemas
computacionais, a necessidade de se combinar varias dreas de conhecimento,
o0 aumento sistematico do volume de dados e a constante evolucdo de

hardware e softwares.

O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de uma modelagem
computacional, utilizando os principios dos Sistemas Imunolégicos Artificiais,
para o fornecimento de “possiveis solucbes” a problemas que possam ser
simulados. E o caso do problema de alocagdo de clientes a servidores,
objetivando-se o0 menor custo e respeitando-se as capacidades de
processamento e de armazenamento destes Ultimos. O objetivo nao é

desenvolver um programa para a solucdo desta questao especifica, mas a
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partir deste exemplo, modelar um algoritmo baseado em SIA que possibilite a

simulacdo de outros problemas similares a este.

COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL E OS PROBLEMAS NP-COMPLETOS

Problemas no contexto da ciéncia da computacdo sio avaliados de
acordo com o seu grau de complexidade. Esta complexidade esta relacionada
ao consumo de tempo que um sistema computacional leva para solucionar

determinados tipos de problemas.

Para a analise desta complexidade, Russel e Norvig (2004, p.943)
efetuam uma “primeira divisdo bruta” classificando-os em ‘problemas que
podem ser resolvidos em tempo polinomial” e aqueles que ndo podem,
independente do algoritmo usado. Estes problemas sao considerados trataveis,
enquanto que, uma outra classe denominada NP (polinomiais né&o
deterministicos), que possuem um tempo de solucdo exponencial, sao

considerados “intrataveis”.

Os problemas NP-Completos sao tidos como os problemas de nivel de
complexidade mais elevados e somente sdo provados a partir de outros
problemas também NP-Completos ja conhecidos. De acordo com Pflitzenreuter
(2005, p.2), eles possuem trés caracteristicas peculiares que, de certa forma,
viabilizam a identificacdo de um problema como NP-Completo, ou ndo: se a
analise do problema resulta em uma solucédo ideal ndo polinomial; ou se
solucdes nao tidas como as ideais sao aceitaveis e Uteis; ou se estas podem
ser obtidas por algoritmos polinomiais, por tentativas aleatérias ou pelo uso de
ambas as técnicas; entdo podemos dizer que o problema é um NP-Completo.

P-MEDIANAS

O problema selecionado descreve um grafo, cabendo portanto,
relembrar alguns conceitos da Teoria de Grafos. Um grafo é dado pela
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representacdo G(V,E) onde G é composto por um conjunto finito de vértices V
e um conjunto de arestas E. Os vértices sdo os nodos (n6s) que representam
pontos fixos, enquanto as arestas sao as linhas que ligam estes pontos. Um
vértice é chamado de adjacente a outro quando existe uma aresta que os
conecta, enquanto uma aresta é dita adjacente a outra quando se conectam ao

mesmo Vvértice.

Figura 1: Grafo n&o orientado. Fonte: CAMICIA & VICENTE, 2008, p. 6

Figura 2: Grafo orientado. Fonte: FEOFILOFF, 2010

Um grafo pode ser orientado (figura 1) ou nao orientado (figura 2).
Chamamos de grafo nao orientado aguele onde uma mesma aresta possui um
sentido duplo. O grafo orientado ou dirigido, por sua vez, € aquele onde
existem arestas que possuem um sentido unico definido de um né para outro,

ou seja, possuem orientacéo e direcao.

Um grafo é dito valorado quando se atribuem valores as suas
arestas. A ordem de um grafo é dada pela cardinalidade do
conjunto de vértices. [...] Em um grafo nao orientado, o grau de
um vértice é o numero de arcos que incidem sobre ele. No caso
do grafo ser dirigido, fala-se em grau de entrada e grau de
saida. O grau de entrada € o numero de arestas que chegam a
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ele, e o grau de saida é o numero de arestas que saem dele
(CAMICIA & VICENTE, 2010, p. 3).

Uma das formas mais utilizadas de representacdao de grafos é a matriz
de adjacéncia. Atribui-se a identificagdo do vértice a uma linha (i) e coluna ()).
Se existir aresta que conecte i a j, 0 “custo” da aresta E(/, j) sera 1 e sera 0, se

os vértices nao forem adjacentes.

O grau de um vértice pode ser obtido a partir da soma dos elementos da
linha ou coluna da matriz de adjacéncia, em se tratando de um grafo néo
orientado. Ja no digrafo ou grafo orientado ou dirigido, “a soma dos elementos
na coluna i representa o grau de saida do vértice v; enquanto a soma dos

elementos na coluna i representa o grau de entrada de v;” (NONATO, 2000).

Duas outras formas de representacdo sdo a matriz de incidéncia e a
matriz de custos. Na de incidéncia cada linha (i) representa cada um dos nos
do grafo, e as colunas (j), 0s seus possiveis arcos (ou arestas). Nos grafos nao
orientados, ao elemento M(i,j) sera atribuido 1 se i for o vértice inicial de je 0
caso contrario; enquanto nos digrafos, atribui-se 1 se i for o vértice inicial, -1 se

final e 0 se for laco.

A matriz de custos é utilizada na representagcao de grafos valorados,
podendo estes valores representar distancia, tempo de viagem, etc. e “sgo
chamados custo, independentemente do que estejam representando”. Em
sintese, o elemento M(i,j) sera o custo da aresta (i, j) se esta existir, 0 se i=j € «
se nao existir a aresta (CAMICIA; VICENTE, 2010, p. 4).

A mediana de um grafo corresponde ao n6 a partir do qual é possivel
“visitar” os outros nés com a menor soma de “custos”. Um problema pode
possuir como resultado apenas 1 vértice como mediana, 2 ou até um numero
“p” de medianas. Os problemas que possuem um numero indefinido de
medianas como possiveis resultados sado ditos como Problemas de P-

medianas.

Em um grafo ndo orientado onde V é o conjunto dos vértices do grafo
“deve-se encontrar um conjunto de vértices V, c V (V, € o conjunto das

medianas do problema) com cardinalidade p, tal que a soma das distancias de
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cada vértice pertencente a V até seu vértice mais proximo em V, seja a minima
possivel”. (ROSARIO; CARNIERI; STEINER, 2010)

SISTEMA IMUNOLOGICO HUMANO (SIH)

A computacdo natural estd fundamentada na observacdo dos
fenbmenos naturais e de sua aplicagdo de forma analoga em sistemas
computacionais. O Sistema Imunolégico Artificial como o proprio nome revela,
se baseia nos principios e conceitos observados no Sistema Imunolégico
Humano (SIH) sendo, portanto, importante elucidar estes conceitos e principios

no seu contexto original.

Trés conceitos fundamentais para a compreensdao do mecanismo de
defesa do SIH sdo os patégenos, antigenos e anticorpos. Os patdgenos sao
agentes infecciosos que carregam a substdncia nociva que chamamos de
antigeno, podendo ser extra ou intracelular de acordo com a forma que se
alojam no organismo atacado. S&o exemplos de intracelulares, os virus, as
bactérias e os protozoarios, sendo que estes Ultimos se replicam no interior das
células do hospedeiro. Algumas bactérias e parasitas maiores se alojam em
tecidos e fluidos corpéreos e por isto sdo chamadas de extracelulares.

Segundo Trevisan et al (2010), o antigeno é uma “substancia organica
nociva, de natureza geralmente protéica, que, inoculada no organismo, provoca,
como reacgdo, a producdo de anticorpos especificos”. Enquanto o anticorpo é
uma “substancia especifica de origem celular, que torna inécuas substancias

organicas capazes de produzir moléstias, quando introduzidas no organismo”,

O organismo humano possui um mecanismo de defesa que ocorre em
multicamadas e cobre toda a extensdo do corpo. Além das barreiras fisicas
como a pele e barreiras bioquimicas como o nivel de pH da saliva, o sistema

imunolégico pode ser divido em inato e adaptativo (CASTRO, 2006, p.268).

No processo inato temos a primeira defesa onde o SIH reconhece o
antigeno, envia sinais para as células e responde de forma inalterada ao

ataque. No adaptativo, o SIH memoriza antigenos ja anteriormente
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reconhecidos, produzindo anticorpos especificos e se tornando mais eficaz a
cada encontro com patégenos do mesmo tipo.

Neste contexto de defesa adaptativa o SIH conta com os linfocitos que,
segundo Machado (2005, p.14), sao células de glébulos brancos responsaveis
pelas atividades de reconhecimento de patogenias, respostas e memorizacéo
imunoldgicas. Estas células dao origem a duas importantes células: Be T.

As células B sao oriundas da medula éssea e codificam o receptor de
superficie especifico para o reconhecimento do antigeno. Se este for
reconhecido, a célula B se divide e diferencia em plasmacitos e linfocitos de
membdéria. Os plasmadcitos sdo responsaveis pela producao de anticorpos em
grande escala e pela distribuicdo nas células infectadas. Os linfécitos de
memb©ria, por sua vez, nao produzem anticorpos, vivem por longos periodos e,
se forem re-expostos ao antigeno, o reconhecem e novamente se dividem e
diferenciam. As células T amadurecem no Timo e dai a origem do seu nome.
Elas atuam diretamente nas células atacadas por antigenos, destruindo os
patdgenos intracelulares. Sao também responsaveis pela producdo e
distribuicdo de anticorpos.

A teoria da selecao clonal esta relacionada ao SIH adaptativo e, de
acordo com Machado (2005, p.18):

Quando h& exposigdao a um antigeno, uma subpopulagédo de
linfécitos (células B) responde por meio da produgcao de
anticorpos. Cada célula secreta um Unico tipo de anticorpo, que
é relativamente especifico para o antigeno. Por meio da ligacao
do antigeno com o receptor da célula B e, dado um sinal co-
estimulatério de células acessérias como a T-Helper, um
antigeno estimula a célula B a se proliferar (clones produzidos
por meio de divisdo celular). Esse processo é denominado
expansao clonal e as células B resultantes possuem receptores
modificados devido a hipermutagdo somatica ocorrida durante
a clonagem.

Estes novos linfécitos sdo também expostos ao antigeno competindo
com os anteriores e ocorre uma selecdo das células que sdo capazes de

reconhecer o antigeno, determinando assim o principio da Selecao Clonal.
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SISTEMA IMUNOLOGICO ARTIFICIAL (SIA)

Hoje ja existem varias técnicas para o desenvolvimento de algoritmos
baseados no Sistema Imunolégico Artificial. Entre eles podemos destacar:
Medula éssea, Selecao negativa, Selegcao clonal, Modelos Continuos de Rede

Imunolégica e Modelos Discretos de rede imunoldgica.

No SIA, os algoritmos de Selecdo Clonal possuem trés caracteristicas
préprias que os identificam: o encontro com antigenos é sequencial, a taxa de
proliferacao é proporcional a afinidade e a taxa de mutagdo é inversamente
proporcional a afinidade.

A AFINIDADE ENTRE ANTIGENOS E ANTICORPOS

Para a representacdo dos antigenos e anticorpos no SIA, Perelson e
Oster desenvolveram o conceito de “espaco de formas” onde a molécula é
representada por uma String sendo os mais conhecidos: O espaco de forma
Real, Inteiro, Hamming e o simbdlico. Os dois primeiros reconhecem valores
reais e inteiros respectivamente. Ja o de Hamming é baseado em um
determinado alfabeto finito e o simbdlico aceita quaisquer tipos de atributos,

desde que entre eles exista ao menos um simbolo.

A partir do espago de formas de Hamming, que considera um
determinado alfabeto K, & possivel estabelecer uma medida de afinidade.
Castro (2006, p. 282-283) exemplifica a verificacdo do grau de afinidade de

forma simples utilizando um alfabeto binario, conforme segue:

A Equacgéo (...) descreve a distancia Hamming usada para
avaliar a afinidade entre duas strings de atributos de tamanho L
no espaco de formas de Hamming:

D= Zﬂ_aﬂdec?:'zise'qs' = Ag;

0 SENAD
=1
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(...) Para poder ilustrar melhor, considere as strings
Ag=[1000111010]e Ab=[1010101010].
Ag=[1000111010]
Ab =[1010101010]
Ligacao (Ab, Ag): 0010010000

Complementaridade: DiAb,Ag) = ¥ Ligacao (Afinidade = 2)

Similaridade: L — D(Ab,Ag) (Afinidade = 8)

ALGORITMO CLONALG

O algoritmo de selecao clonal conhecido por ClonalG foi proposto em
2002 por Castro e Von Zuben e apresenta os passos basicos descritos a seguir
de acordo com Castro e Timmis (2002, apud Castro, 2006, p. 298-299):

1. Inicializacao: cria-se uma populagao de individuos

2. Apresentacdao do antigeno: cada elemento da populagdo é
apresentado ao antigeno (padrao)

3. Avaliacao da afinidade: calcula-se a afinidade de cada anticorpo
com o antigeno.

4, Selecao Clonal e Expansao: sao selecionados os n1 com
maiores afinidades e sao clonados proporcionalmente, quanto maior a
afinidade, maior o niumero de cépias.

5. Maturacao da Afinidade: as cépias sdo alteradas na proporgcao
inversa de sua afinidade, e adicionadas a populacéao de anticorpos.

6. Metadinamica: um numero n2 de individuos de baixa afinidade

sao substituidos por novos individuos gerados randomicamente

Ciclo: o Passo 2 é repetido até que um certo critério de parada seja alcangado.

RESULTADOS

A modelagem constante na figura 3 foi implementada em Java, tendo em
vista a sua modularidade e a gama de recursos disponiveis (bibliotecas)
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favorecendo o desenvolvimento de um cédigo que viabiliza o seu

aperfeicoamento futuro.

Inicio

Definiras possibilidades de
alocagio de pontos de
distribuicio de cargas com
suas capacidades,
demandas e austos

Qrdenar a
populagio de
"anticorpos” de
acordo com o
“fitness”

Selecionar
apenas os
factiveis

Mumero
maximo de
iteragdes foi
atingido

Imprimir
resultado
do

Fim

Calcular o
“fitness" de
cada anticorpa

Gerar uma Mudar os

populagio clonados a uma

aleatdria de Determinar a taxa Clanar os

"Anticorpos” Tactibilidade de inversamente seledonados
cada anticopo propordonal

ao "fitness”

Figura 3: Algoritmo para a alocacao de pontos para a distribuicdo de cargas baseado
em principios da selecao clonal. Fonte: construido com a ferramenta freeware BizAgi
Process Modeler (BIZAGI - BUSINESS AGILITY, 2010)

O primeiro passo foi a definicio de um problema com dados
determinados e com um volume que permitisse a visualizacdo dos resultados
de maneira mais clara. Para tanto, optou-se pela representacdo de um grafo
(figura 4) com dois servidores e cinco estacbes 0 que gera no “pior caso” a
“ativacdo” de 10 arestas, conectando cada uma das estacbes aos dois
servidores.
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Legenda:
Estacdes

Servidores

Figura 4: Representagéo basica do problema.

Inicialmente modelou-se as classes estruturais: “Servidor”, “Estacao” e

“aresta” conforme diagrama de classe apresentado na figura 5. Os objetos
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destas classes foram instanciados na classe “sia” com a atribuicdo dos valores

correspondentes os quais sdo demonstrados na representacdo grafica da

figura 6.
Aresta
~ 5 Senvidar
~ e Estacan
_ -] ~custo:double |
P T Ny
Estacao Servidor

+ demhemaoria : douhble + caphMemaria : double
+ demProcess : douhle + capProcess double

Figura 5: Diagrama de classes estrutural
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Figura 6: Representagcéo do problema com os valores atribuidos

7

O anticorpo é representado como um vetor de arestas, onde se
considerou todas as arestas possiveis do problema que, neste caso sdo 10. A
cada aresta, € atribuido um dos valores 0 ou 1, sendo que 0 indica que a aresta

ndao compde aquela solugdo (ou anticorpo) e 1 indica que compde. Assim, é
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possivel a geracao aleatéria de anticorpos 0s quais sdo armazenados em uma

matriz conforme demonstrado na figura 7.

run:
=> Anticorpo 1
=> Anticorpo 2
=> Anticorpo 3
=> Anticorpo 4
=> Anticorpo 5

[oNeoF N oNo
oNoNoNoNe)
O o S G
-
- OoO—=00
o= =200
[eNeNeNol
OO L = =
Y R G o RS
-

Figura 7: Exemplo da matriz de anticorpos (arestas ativas)

Estes anticorpos sao verificados quanto a sua factibilidade, ou seja, se
os servidores sdo capazes de absorver a demanda de carga (armazenamento
e processamento) das estacdes a eles associadas. Se alguma das arestas
ultrapassar a capacidade do servidor, o anticorpo € considerado infactivel e

tera somado ao seu custo especifico o custo total das arestas.

O préximo passo consiste no estabelecimento de um “fitness” que neste
problema coincide com o custo. Contudo, como esta modelagem pretende
servir como base para a simulagédo de outros problemas, € importante que este
parametro seja definido. Assim, apurou-se o fitness de cada anticorpo,
atribuindo-se a este, a diferenca entre o custo total da populacéo e o seu custo
especifico. Com isto tem-se que, o anticorpo com menor custo, ou seja a

melhor solugao, tera o maior fitness.

Para a ordenacdo da populacdo de anticorpos de acordo com o fitness,
foi necessario agregar a matriz novas colunas contendo os dados de fitness,
custo e identificacdo de cada anticorpo. Apds sua ordenagdo uma nova matriz
foi gerada, contendo apenas os anticorpos factiveis e que serdao submetidos a
clonagem e mutacéo. Estes procedimentos foram definidos dentro da classe
“Populacao”.

Neste momento efetua-se a selecdo apenas dos anticorpos factiveis, os
quais serao clonados e posteriormente mudados. A taxa de mutagdo é

inversamente proporcional ao fitness, ou seja, os anticorpos de maior fitness
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serao 0s menos alterados, enquanto os de menor fitness terdo mais elementos

(arestas) alteradas.

O resultado da mutagdo € fornecido novamente para o teste de
factibilidade, o calculo do fitness, nova ordenacao e selecéao, por N vezes e

finalmente, é impresso o resultado.

DISCUSSAO

Os testes foram efetuados considerando-se trés parametros variaveis: o
namero inicial de anticorpos gerados aleatoriamente, o nimero de iteragdes do

ciclo e o numero de resultados capturados.

Os resultados gerados pelo algoritmo implementado foram impressos no
formato abaixo, onde estdo demonstrados: o numero do resultado, a sua
classificacado dentro de cada conjunto de iteracdes, a identificagcdo das arestas
ativas que compde a solugcdo e o custo do resultado, conforme exemplo
ilustrado na figura 8. Estes resultados foram transportados para uma planilha

do Excel para serem ordenados por custo, de forma a facilitar o calculo dos

subtotais.
9891! 1! b 1’ 3 3! 4! L] 7! L) 10! L] 727
9892! 1! b 1! b 3! 4! L ) 7! b 9! 10! 3 95!
9893! 1! b 1’ 3 3! P | 77 3 97 10! L] 85’

Figura 8: Exemplo da impresséao oferecida pelo programa.

Primeiramente optou-se por fixar o numero de anticorpos em 500, e de
iteracbes em 100, alterando apenas o numero de resultados recuperados
gerando os dados conforme demonstrado na tabela 1, onde é possivel
observar que as 7(sete) melhores solugcdes aparecem em todas as simulacoes,
independente do niumero de resultados recuperados.
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Tabela 1. Resultados obtidos variando o nimero de resultados e fixando o niUmero
de anticorpos iniciais em 500 e de itera¢cées em 100

50 100 500 1000 2000 5000 10000

Qua Cus Qua Cus Qua Cus Qua Cus Qua Cus Qua Cus Qua Cus

19 72 33 72 157 72 35 72 660 72 1656 72 3365 72
13 74 21 74 98 74 231 74 458 | 74 1094 74 2144 74
3 75 8 /75 80 75 148 /5 322 75 743 | 75 1516 75
5 77 11 /77 60 77 93 | /7 181 | 77 489 77 990 77
3 82 9 82 45 82 63 82 111 | 82 334 82 673 82
3 85 11 86 35 85 63 85 150 85 383 85 725 85
3 87 5 87/ 10 87 26 8 66 | 8 169 | 87 321 87
1

95 1 97 3 88 7 88 20 88 40 88 82 88
- - 1 98 5 90 4 90 9 90 31 90 53 90
- - - - 2 92 3 92 7 92 20 92 36 92
- - - - 4 95 3 95 11 95 27 95 71 95
- - - - 1 97 1 97 3 97 12 97 21 97
- - - - - - 1 98 1 98 2 98 1 98
- - - - - - 1 99 1 99 - - 2 99

Os graficos apresentados na figura 9 demonstram que a medida que o
namero de resultados recuperados aumenta, a representacao de uma curva

exponencial decrescente se torna mais evidente.

50 resultados 10000 resultados

20 4000
18 3500
16

3000
14

2500 -
12
10 2000
8 1500
6 1 1000 |
4 I

500 I I
5 |

o T T T I -‘- —‘-‘_‘

o |

7274757782858788909295979899
72 74 75 77 82 85 87 95

Figura 9: Distribuicdo de Quantidade de Resultados Obtidos (eixo y) por custo (eixo x)

Estes dados também foram analisados através de um grafico de ajuste
de curva, de forma a demonstrar se o algoritmo seguia um padrdo de
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comportamento. Para tanto foi utilizada a versdo demo da ferramenta
computacional DataFit (OAKDALE ENGINEERING, 2010).

No caso da variagdo do numero de resultados gerados foram obtidos os
gréaficos de ajustes de curva conforme a figura 10 para o menor (50) nimero de
resultados verificados e a figura 11 para o maior (10000).

Input Data -
950 » explathix+cinly)) ——
b e — |

o0 [

850 [
gan -

7an -

70‘0 L L L 1 L

0o 200

Figura 10: Ajuste de curva para a distribuicdo de custos (y) por quantidade de
resultados recuperados (x), considerando 500 anticorpos iniciais, 100 iteracées e 50
resultados recuperados.

Input Data L]
100 explathi+ciinx) ——

%0

0o

aopn

750

] S S NS S S S S SR N SO S SRS | NS S S NP S S S RS
00 5000 10000 1500 0 20000 25000 30000 36000

Figura 11: Ajuste de curva para a distribuicdo de custos por quantidade de resultados
recuperados, considerando 500 anticorpos iniciais, 100 iteragbes e 10000 resultados
recuperados.

Deve-se perceber que a assintota foi obtida em ambos os resultados,
tendo sido observado também nos testes com valores intermediarios
denotando um padrdo de comportamento exponencial do algoritmo no
tratamento do problema piloto. Na sequéncia, fixou-se 0 numero de resultados
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em 5000 e de anticorpos em 500, alterando apenas o numero de iteragdes

gerando os dados conforme demonstrado na tabela 2:

Tabela 2. Resultados obtidos variando o nimero de iteracdes e fixando o numero de
anticorpos iniciais e de resultados capturados em 100

10 100 1000
Qtde Custo Qtde Custo Qtde Custo Qtde Custo
1577 72 1667 72 1743 72 1702 72
1108 74 1078 74 1066 74 1103 74
800 75 739 75 776 75 741 75
496 77 492 77 447 77 473 77
333 82 376 82 324 82 326 82
391 85 346 85 356 85 351 85
164 87 165 87 152 87 164 87
45 88 40 88 45 88 41 88
29 90 38 90 32 90 39 90
26 92 17 92 17 92 17 92
25 95 37 95 29 95 29 95
4 97 4 97 13 97 11 97
2 99 1 100 - - 2 98
- - - - - - 1 100

Estes testes também geraram graficos de colunas com a mesma

tendéncia exponencial tanto nos graficos de coluna como no grafico de ajuste

de curva. Sao apresentados exemplos destes graficos para 5 e 1000 iteragcdes

respectivamente nas figuras 12, 13, 14 e 15.

1800
1600
1400
1200

1000 -
800 -

600
400
200

5000 Resultados, 5 Iterages, 500 Anticorpos

72 74 75 77 82 85 87 88 90 92 95 97 99

Figura 12 Distribuicao de quantidade de resultados obtidos (eixo y) por custo (eixo x).
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5000 Resultados, 1000 Iteragoes, 500 Anticorpos

1800
1600
1400 -

1200
1000 -

800
600 -
400
200 -
0

72 74 75 77 82 85 87 88 90 92 95 97 98 100

Figura 13: Distribuicdo de quantidade de resultados obtidos (eixo y) por custo (eixo x)

Input Data »
1008 ¢ explathinrciingg)  ——

O] T NPT TS I R R R B |
oo 2000 4000 600,0 a000 10000 12000 14000 1600,0

Figura 14: Ajuste de curva para a distribuicdo de custos (y) por quantidade de
resultados recuperados (x), considerando 500 anticorpos iniciais, 5 iteracoes e 5000
resultados recuperados.

Input Data -

100,0 r explathix+ctingx)) ——

95,0

o0 |

80,0 F

750 F
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Figura 15: Ajuste de curva para a distribuicdo de custos (y) por quantidade de
resultados recuperados (x), considerando 500 anticorpos iniciais, 1000 iteracoes e
5000 resultados recuperados.

Foram realizados ainda testes fixando-se 0 numero de resultados e de
iteracdes em 100, alterando apenas o0 numero de anticorpos iniciais gerando os

dados conforme a tabela 3. Observa-se que com um numero baixo de
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anticorpos iniciais a diversidade de anticorpos encontrados é grande e que
quanto maior o “numero de anticorpos iniciais”, maior a concentracdo de

resultados na “melhor solucéo”, o que também é mostrado nas figuras, 16 e 17.

Tabela 3. Resultados obtidos variando o numero de anticorpos e fixando o nimero de
iteracdes e de resultados capturados em 100.

50 250 500 1000 2500 5000
Qtde Custo | Qtde Custo | Qtde Custo | Qtde Custo | Qtde Custo | Qtde Custo
72 20 72 31 72 56 72 85 72 99 72
74 18 74 26 74 26 74 15 74 1 74

75 9 75 12 75 11 75 - - - -
77 4 77 7 77 3 77 - - - -
82 7 82 9 82 2 82 - - - -
85 14 85 10 85 2 85 - - - -
87 12 87 2 87 - - - - - -
88 3 88 2 90 - - - - - -
90 2 90 1 95 - - - - - -
92 2 92 - - - - - - - -
95 5 95 - - - - - - - -

3

1

97 97| - -l - -l - -l - -
98
9| - -l - -l - -l - -l - -
100 - -l - -l - -l - -l - -
102 - -l - -l - -l - -l - -
104 - -l - -l - -l - -l - -
105 - -l - -l - -l - -l - -
107 - -l - -l - -l - -l - -
109 - -l - -l - -l - -l - -
10| - -l - -l - -l - -l - -
12| - -l - -l - -l - -l - -
13 - -l - -l - -l - -l - -
15 - -l - -l - -l - -l - -
17| - -l - -l - -l - -l - -
124 - -l - -l - -l - -l - -
125 - -l - -l - -l - -l - -
126 - -l - -l - -l - -l - -
127 - -l - -l - -l - -l - -
128 - -l - -l - -l - -l - -
132 - -l - -l - -l - -l - -
144 - o - - - - -l - -

el | B \C T \C T -GS I~ \C R S @ > I ¢o R - o ) NN 6 ) N6 ) BN - NN &) IS BN > BN \ O e ) RN o D2 \ O]
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100 Resultados, 100 Iteragdes, 50 Anticorpos

3

2

Il [illllynl
o L FLELELETELELATE

72 75 82 87 90 95 98 100104 107 110 113 117 125 127 132

Figura 16: Distribuicao das quantidades de resultados obtidos (y) por custo (x).

100 Resultados, 100 Iteragdes, 5000 Anticorpos

120

Figura 17: Distribuicao das quantidades de resultados obtidos (y) por custo (x).

Estes testes geraram ajustes de curva, cujos graficos também
demonstraram a mesma tendéncia de curva exponencial assintética como
exemplificado nas figuras 18 e 19.

Input Data L]

1500 explatbi+cting=) ——

1400 |
-

1300 -

1200 F

= 1100 F

L 3

1000

300 F

800

I R S S| T T S ST | S | S NS | N | S S I S S NS S S

Figura 18: Ajuste de curva para os resultados obtidos com 100 iteragdes, 100
resultados e 50 anticorpos iniciais.
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Input Data [

B0 [ expla+tbix+ciiniy)) ——

840 [

800 [

780

740 .
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Figura 19: Ajuste de curva para os resultados obtidos com 100 itera¢des, 100
resultados e 1000 anticorpos iniciais.

Por fim, observa-se na tabela 4 que o tempo varia de acordo com a
quantidade de ciclos solicitados, porém as mesmas melhores solugdes foram

obtidas em todos os testes realizados.

Tabela 4: Tempo de processamento

Resultados Tempo de
Anticorpos Itera¢bes Recuperados processamento
(A) (1 (RR) Ax IxRR (em segundos)
50 100 100 500000 1
250 100 100 2500000 6
500 100 50 2500000 7
500 100 100 5000000 13
500 100 100 5000000 13
1000 100 100 10000000 27
500 5 5000 12500000 44
500 100 500 25000000 70
500 10 5000 25000000 82
2500 100 100 25000000 93
500 100 1000 50000000 139
5000 100 100 50000000 301
500 100 2000 100000000 295
500 100 5000 250000000 780
500 100 5000 250000000 668
500 100 10000 500000000 1358
500 1000 5000 2500000000 6011

26 ISSN 1679-8902



Revista Intellectus Ano VIII | N2. 19
CONSIDERACOES FINAIS

Considerando que a alocacéo de clientes a servidores a custo minimo, a
exemplo do problema do caixeiro viajante, € tido como um problema NP-
completo, a implementacdo de um algoritmo que trate qualquer volume maior
de dados, poderia inviabilizar o trabalho. A representacdao de um problema
ficticio de pequeno porte permitiu a observagéo da tendéncia dos resultados e
do comportamento do algoritmo proposto. Foi possivel a obtencédo de solucdes
6timas para um volume de dados determinados e “trataveis”, o que vislumbra
uma necessidade de se explorar a aplicacdo deste modelo computacional na
simulacdo de novos problemas com niveis de complexidade variados e com
volumes de dados maiores em futuras pesquisas. E importante observar ainda
que o0s resultados apresentados demonstram a caracteristica de
multimodalidade dos “Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais”, ou seja, ndo apenas a
solugdo o6tima global do problema é obtida, mas também solugdes locais de
otimalidade. Essa caracteristica permite explorar solu¢cdes que, apesar de nao

serem a melhor, continuam sendo viaveis e factiveis.
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