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Este trabalho introduz parte do sistema computacional SATyrus. Este sistema
representa a implementacao de uma estratégia hibrida que combina légica proposi-
cional e redes neuronais, no tratamento de problemas complexos, em particular
problemas NP-dificeis. Esta estratégia hibrida busca usar os beneficios prove-
nientes da estratégia mapeamento de satisfatibilidade para minimizacdo de energia
(SMEM), que consiste em um método baseado em logica proposicional para o ma-
peamento de problemas, definidos através de um conjunto de restri¢coes, para funcoes
de energia aliado a0 mecanismo de busca global das redes neuronais estocéasticas de
alta ordem. Além disso, apresentamos a modelagem de algumas operacoes aritméti-
cas, de alguns problemas NP-dificeis, de um modelo modificado para o problema
das distancias geométricas moleculares (MDGP) e introduzimos um novo modelo
para o problema da predicdo das conformagdes moleculares estaveis (SMCPP) com-
binando um modelo cléassico e um modelo geométrico (MDGP-Modificado). Por fim,
para ilustrar o uso do sistema SATyrus o aplicamos na simulacdo de trés problemas

NP-dificeis e de trés problemas aritméticos.
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This work introduces part of the SATyrus computational system. This system
represents the implementation of a hybrid strategy that combines propositional logic
and neural networks in the treatment of complex problems, in particular NP-hard
problems. This hybrid strategy seeks to use the benefits from the Satisfiability
Mapped into Energy Minimization strategy (SMEM), which presents a method
based on propositional logic for the mapping of problems that can be defined through
a set of restrictions into an Energy Function and from the mechanism of global search
of Stochastic higher-Order Neural Networks. Moreover, we present the modeling
of some arithmetic operations, some NP-Hard problems, a modified model of the
Molecular Distance Geometry Problem (MDGP), and we introduce a new model to
Stable Molecular Conformations Prediction Problem (SMCPP) combining a classi-
cal and a geometric (MDGP-Modified) models. Finally, to illustrate the use of the
SATyrus system we apply it to three NP-hard problems and to three arithmetic
problems.

vi



Sumario

1

2

3

Introducao

Conhecimentos Preliminares

2.1 Redes de Hopfield Estocéasticas e de Alta Ordem . . . . . . . SR
2.1.1 Redes Binarias de Hopfield . . . . . . ... ... ... ... ..
2.1.2 Redes de Hopfield Estocasticas . . . . . ... ... ... ...
2.1.3 Redes de Hopfield de Alta Ordem . . . .. ... ... .....

2.2 SMEM: Mapeamento de Satisfatibilidade para Minimizac¢ao de Ener-

Bla . . e e
2.2.1 Logica Proposicional: Conceitos Basicos . . . ... ... ...
2.2.2 SMEM: Operadores Pseudo-Booleanos . . . . . .. .. .. ..

2.3 Geometria Molecular: A Predigdo de Conformagdes Moleculares Es-

BAVEIS . v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
2.3.1 Consideragbes Iniciais . . . . .. .. ... . oo
2.3.2 Dinémica Molecular: Modelo Classico. . . . .. .. ... ...

2.3.3 O Problema da Geometria das Distancias Moleculares

SATyrus: Uma Estratégia Hibrida para o Tratamento de

vii



Problemas NP-Dificeis 38

3.1 OSistema SATyrus . . . . . . . . . . . . e 38
3.2 OCompilador . . . . . ... . ... e 40
3.2.1 Arquivo de Restri¢bes (Principal) . . . ... ... ... .... 40
3.2.2 Arquivos de Inicializago Neuronal . ... ... ... ..... 45
33 OSimulador . . . . . . . . . ... 46

3.4 Mapeamento de Problemas NP-Dificeis para Minimizacao de Energia 49

3.4.1 O Problema do Caixeiro Viajante . . . . ... ... .. .. .. 49
3.4.2 O Problema da Coloragao de Vértices . . . ... ... .. ... 55
3.4.3 O Problema do Caixeiro Viajante Colorido . . . . . . ... .. 59
3.5 Mapeamento de Aritmética Binaria para Satisfatibilidade . . .. 62
3.5.1 OSomador . .......... .. .. ... 62
3.5.2 O Produto Bindrio . . ... ... ... .. ... 000, 66
3.5.3 O Mbéduloda Diferenga,. . . . .. .. ... ... ........ 70

O Problema da Predigao das Conformagoes Moleculares Estaveis 74

4.1 Consideragoes Iniciais . . . . . . . .. ... L Lo oo 74
42 O Modelo Proposto . . . . . . . . . . i e e e 76
4.2.1 MDGP-Modificado . . . .. .. ... ... oo 76
4.2.2 Associagdo entre os Modelos MDGP-Modificado e Fisico . .. 79
4.2.3 Redugdo da Complexidade de Armazenamento . . . . . .. .. 80

4.3 A Estratégia SMEM Aplicada ao Problema da Predigdo das Confor-

magoes Moleculares Estaveis . . . . . . .. . ... ... ... ... 83

viii



4.3.1 A ArquiteturadaRede . . . . . . .. ... o oL 83
4.3.2 Mapeamento de Restrigbes para Satisfatibilidade . .. .. .. 86

4.3.3 Satisfatibilidade Mapeada para Minimizagdo de Energia . . 89

5 Resultados Experimentais 93
6 Conclusao 98
Referéncias Bibliograficas 101
A Problemas NP-Dificeis 106
B Codigo para Compilacdo dos Problemas Simulados 108

ix



Lista de Figuras

2.1 Arquitetura de uma rede binéria de Hopfield com n neurdnios. . . . .

2.2 Ligacao de alta ordem: Numero de neurdnios participantes, ou

aridade = 3. . . . . . e e e e e e e e

2.3 Arquitetura de uma rede binaria de Hopfield com n neurénios e uma
ligacdo de alta ordem entre os neurénios 2, 3 e n. As arestas omitidas

representam ligacbes com pesonulo. . . . . . .. ... ...

2.4 Parte da rede neuronal que simula o problema do caixeiro viajante
0

2.5 Sistema massa-mola. . . . ... ... . o L .
2.6 Exemplo da ligagdo covalente. . . . . ... . ... ... . ...
2.7 Exemplo de dngulo entre ligacoes covalentes consecutivas. . . . . . . .
2.8 Exemplo de dngulo de tor¢do. . . . . ... ... ... ...

2.9 Interacio polar: a) Atomos com diferenca de eletronegatividade se
atraem; b) Tais atomos se unem formando um dipolo; ¢) Este dipolo

pode, por sua vez, interagir com outros atomos ou dipolos. . . . . ..

2.10 Interacdo iénica: a) Atomos com grande diferenca de eletronegativi-
dade se atraem; b) A diferenca de eletronegatividade é tdo marcante
que os &tomos se ionizam; c¢) O ion resultante pode, por sua vez,

interagir com outros 4tomosoufons. . . ... ... ... ... ...

3.1 Processo de modelagem, compilagio e simulagdo dos problemas.



3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

4.1

4.2

4.3

9.1

Arquivo de restrigdes do problema do caixeiro viajante (TSP). . . . . 44

Arquivo de inicializa¢do da estrutura neuronal pos. . . . ... .. .. 45
Esquema de geragado dos neurénios darede. . . . . .. ... .. .. .. 47
Esquema de geracao da representagdo das ligagOes neuronais. . . . . . a7

Exemplo do processo de céalculo de uma soma binéria entre dois

ntmeros com 4 bits(bits =4). . . ... ... ... o .. 63

Exemplo do processo de célculo do produto binirio (numberl X
number2). Apresentamos em a) o processo de geragdo e em b) a
soma das parcelas do produto. . . . . . .. ... ... Lo 68

Tlustracao do processo de calculo do médulo entre dois nimeros
binarios armazenados em numberl e em number2. Em a) apre-
sentamos o processo de soma e em b) o céalculo do complemento a
dois. A realizagdo do complemento a dois estd condicionada ao bit

de sinal do resultado da soma possuir valor 1. . . ... ... ... .. 72

Representagdo grafica da disposicao espacial do grafo G, associado a

um sistema molecular SM. . . . . . . . .. .. oo oo 78
Exemplo de angulos planos e de tor¢ao em um sistema molecular SM. 78

Exemplo de utilizacdo do conjunto base CB. . . . . . ... .. .. .. 82

Parte da solu¢ao para uma instancia do TSP com 16 cidades e o gra-

fico da evolucao da energia da rede em func¢ao dos passos de atualizagdo. 97

A.1 Relagdo entre as classes de problemas P, NP, NP-completo e NP-dificil. 107

xi



Lista de Tabelas

2.1

2.3

3.1

9.1

9.2

Conectores Logicos. . . . . . . . . . .. 20

Tabela verdade da negacao, da disjuncao, da conjungéo, da implicacao

edaequivaléncia. . . . . ... ... 21

Tabela verdade da férmula légica . Neste caso o modelo para ¢ é
CVA)=FeCV(B)=F.. ... . i 23

Tabela verdade a partir da qual o conjunto de restrigées que especi-

ficamasomaégerado. . . .. ... ... .. ... e 64
Resultados Experimentais: Problemas NP-Dificeis.. . . . . . ... .. 95
Resultados Experimentais: Operages Aritméticas. . . .. ... ... 96

xii



Capitulo 1

Introducao

A modelagem e a busca por solugoes de problemas que possuem alto nivel de
complexidade apresentam intimeras dificuldades, pois especificd-los através de um
modelo matematico, capaz de descrever com precisdo todas as caracteristicas dos
mesmos, pode ocasionar erros que diminuem significativamente a qualidade dos re-
sultados obtidos. Por outro lado, espera-se que os métodos de busca utilizados
sejam capazes de chegar a resultados precisos (idealmente o resultado 6timo) em um
tempo computacional satisfatério (em geral de ordem polinomial). Neste contexto,
por serem considerados problemas intrataveis e por serem utilizados na represen-
tacdo de muitas aplicagGes praticas, problemas NP-dificeis tém sido muito aborda-
dos na literatura. Neste caso, inimeros trabalhos t&m como objetivo encontrar
estratégias de busca eficientes e ou apresentar modelos matematicos que influenciem

positivamente no processo de busca.

A respeito da modelagem, algumas abordagens descrevem os problemas de forma
que seu conjunto de restrigoes seja expresso através de uma rede neuronal. FEsta
rede é definida por uma funcio de energia e seu conjunto de minimos globais cor-

responde ao conjunto de solugbes 6timas do problema. O problema do caixeiro

1



viajante (Traveling Salesperson Problem - TSP), por exemplo, foi definido em [1]
através de uma rede de Hopfield cuja evolugio determina o processo de busca. Pos-
teriormente, verificou-se que a especificagdo apresentada em [1] estava incompleta
e outros trabalhos, como os de Barbosa [2], Jones [3] e o de Carvalho e Barbosa
[4], apresentaram a especificagdo completa, também através de uma rede de Hop-
field. Além disso, Cheng e Baldi em [5] realizam a predi¢do (montagem) de resi-
duos (-sheets de proteinas com o auxilio de redes neuronais recursivas. Estas redes
sao utilizadas para predizer a probabilidade de emparelhamento entre os pares de
f-residuos. O problema fundamental neste tipo de abordagem é que as fungdes de
energia, que representam o espaco de solugdes do problema estudado, sao, em
geral, geradas a partir do grafo associado ao problema. No caso do TSP e do
problema da coloracdo de vértices ( Vertex Coloring Problem - VCP) a construgio
das redes neuronais que os define é relativamente simples, porém em problemas com-
plexos, como o problema, da predi¢ao das conformacgbes moleculares estéveis ( Stable
Molecular Conformations Prediction Problem - SMCPP), esta construgdo representa
uma tarefa drdua podendo levar & introdugdo de erros adicionais a solucdo. Uma
alternativa seria especificar tais problemas através de um conjunto de restri¢oes
essencialmente l6gicas, esperando poder trabalhar com um conjunto de férmulas da
logica proposicional. Este conjunto de férmulas pode, por sua vez, ser mapeado
para uma funcio de energia que representa uma rede de Hopfield, possivelmente de
alta ordem. Em outras palavras, podemos obter, através de um método sistemético,

uma rede neuronal a partir da especificacdo dos problemas.

Outra questdo importante que serd abordada neste trabalho é o estudo da
geometria de compostos quimicos, pois a estrutura tri-dimensional dos compostos

esta diretamente ligada & fungio quimica dos mesmos [6, 7]. Cheng e Baldi em [8],



por exemplo, fazem a predi¢ao de dominios protéicos utilizando, dentre outras coisas,
informacoes sobre a estrutura secundéria das proteinas. Além disso, o rapido cresci-
mento da 4rea de planejamento computacional de farmacos exige a disponibilidade
de ferramentas computacionais cada vez mais precisas para que os bancos de da-
dos possam ser constantemente atualizados. As informacodes fornecidas por estas
ferramentas computacionais, obtidas por técnicas recentes de modelagem molecu-
lar [9], agilizam a anélise da atividade biologica e das propriedades fisico-quimicas
de compostos utilizados, dentre outras coisas, no desenvolvimento de novos agentes

terapéuticos.

Neste contexto, os objetivos deste trabalho séao:

1. Utilizar a estratégia SMEM como sintetizador de formulacoes exatas;

2. Utilizar uma, estratégia de busca global, como é o caso das redes neuronais

estocésticas;

3. Desenvolver um modelo para o problema da predicdo das conformacgoes
moleculares estaveis (SMCPP) que apresente em sua composigdo diferentes

teorias.

A metodologia que utilizaremos para que os objetivos propostos possam ser al-

cangados seré:

1. A implementagfio de uma estratégia hibrida, proposta em [10] e em [11].
Esta estratégia consiste na combinagio entre a estratégia para a modelagem

de problemas mapeamento de satisfatibilidade para minimizagdo de energia



(SMEM) e o algoritmo de busca de uma rede de Hopfield estocastica (pos-
sivelmente de alta ordem) e deu origem ao sistema computacional SATyrus

[12];

2. A ilustragdo da aplicagdo do sistema SATyrus através da apresentagao dos
resultados experimentais relativos & busca pelas solugdes de dois problemas
NP-dificeis, da combinagdo entre eles e de trés problemas aritméticos que
auxiliardo na construcao do modelo para o SMCPP que apresentaremos neste

trabalho;

3. A aplicagdo do sistema 4 modelagem de problemas complexos ilustrando sua
capacidade em representar tais problemas através da unido de problemas mais
simples [11], em particular, na construgdo do problema hibrido caixeiro via-

jante colorido (Map Coloring-TSP - MC-TSP);

4. A apresentagdo de um modelo matemaético, construido a partir da estratégia
SMEM, para o problema das conformagdes moleculares estaveis (SMCPP),
no qual este problema é tratado como um problema, hibrido, resultado da com-
binacdo entre um modelo para o problema das distancias geométricas molecu-
lares (Molecular Distance Geometry Problem - MDGP) e de um modelo fisico
para o SMCPP. Estes modelos serao construidos a partir da combinacao de
redes que realizam a operagdo de soma e de redes que realizam a operagao

de produto de nimeros na base 2.

Nossas principais contribui¢oes foram:

1. O desenvolvimento do simulador neuronal que compde o sistema computa-

cional SATyrus;



2. A geragdo dos modelos matemaéticos de algumas operagoes aritméticas binarias

(soma / subtragdo, modulo e produto) através da estratégia SMEM,;

3. A introdugdo de um modelo matemaético, construido a partir da estratégia
SMEM, para o problema das conformagdes moleculares estéveis (SMCPP),
no qual este problema é tratado como um problema hibrido, isto &, uma
combinagdo entre o modelo geométrico (MDGP-Modificado [13]) e o fisico-
quimico classico. Isto confirma a proposta de aplicacdo da estratégia SMEM

na modelagem de problemas complexos vistos como problemas hibridos [11].

Veremos no Capitulo 2 algumas definicbes e notagdes que serdo utilizadas ao
longo deste trabalho. Em seguida, no Capitulo 3, apresentaremos o sistema com-
putacional SATyrus, onde falaremos dos médulos que o compdem (um compilador
l6gico e um simulador neuronal) e apresentaremos os modelos mateméticos de seis

problemas para ilustrar a aplicacdo da estratégia SMEM.

No Capitulo 4, apresentaremos a constru¢io do modelo matematico proposto
para o problema da predicio das conformagdes moleculares estéveis (SMCPP).
No Capitulo 5, mostraremos os resultados experimentais relativos ao desempenho
do sistema SATyrus, em particular, do simulador neuronal apresentado neste tra-
balho, na busca de uma das possiveis solu¢oes dos problemas apresentados no Capi-
tulo 3. Finalmente, no Capitulo 6 apresentaremos nossas conclusoes e propostas

para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conhecimentos Preliminares

Neste capitulo falaremos das estratégias e conceitos que formam a base deste
trabalho. Na Secdo 2.1 mostraremos algumas propriedades das redes neuronais de
Hopfield (binarias e estocasticas) e definiremos redes de alta ordem. Descreveremos,
na Secdo 2.2, o conjunto de passos que serdo utilizados para transformar problemas
especificados sob a forma de restricbes em problemas de minimizagdo de energia .
Estes passos definem a estratégia mapeamento de satisfatibilidade para minimizagao
de energia (SMEM) e foram utilizados por Pinkas [14] e, posteriormente, por Lima
[10], na modelagem do problema do caixeiro viajante e por Lima et al. [11], na
modelagem do problema da coloragdo de vértices e do problema hibrido MC-TSP,
resultado da combinagdo dos dois problemas anteriores. Finalmente, na Segao 2.3,
falaremos sobre algumas formas de modelar o problema da predigdo das confor-
magOes moleculares estaveis (SMCPP) com o objetivo de utiliza-las em um novo

modelo para este problema, .

! As Subsegdes 2.1.1 e 2.1.3 foram baseadas em [2].



2.1 Redes de Hopfield Estocasticas e de Alta Ordem

2.1.1 Redes Binarias de Hopfield

Um sistema dindmico e discreto em relagao ao tempo é definido por um conjunto
de elementos interdependentes que tém seu comportamento interno descrito através
da especificagdo de como valores (estados) associados a seus elementos variam com o
tempo s € o dominio de s é o conjunto dos nitmeros naturais. Neste contexto, uma
rede de autématos A é um sistema dinamico discreto em relacdo ao tempo, definido
por um par (G, f), onde G = (V, E) é um grafo ndo direcionado (Defini¢do 2.1) que
representa a estrutura da rede e f é a fungio de atualizagdo que define a dindmica
da rede, pois ela é uma expressao matematica que determina a evolucao, no tempo,

dos estados de cada vértice 7 € V.

Definicao 2.1. Um Grafo Nao Direcionado que, por simplicidade, denotaremos
por grafo, é um par ordenado G = (V, E) onde V ¢é um conjunto finito ndo vazio
de vértices e E € um subconjunto de {(z,7)|i,j € V}, tal que cada (¢,7) € um
par ndo ordenado, ou seja, (3,7) = (j,7), denominado aresta. Além disto, se

(h,j)e E=> @) ¢Eepl)e E=(i,j) ¢ E, entdoi=pej=L

Definimos v;(s), pertencente ao dominio D, como o estado de um vértice i € V,
no tempo (ou passo de atualizagdo ?) s > 0, sendo v;(0) o estado inicial do vértice
. Além disso, considerando |V| = n, chamamos de estado da rede de autdmatos
no tempo s > 0 e representamos por N = N(s) = (v1(s), v2(s), ... ,v»($)), 0 conjunto

dos estados de todos os vértices i € V, 1 <i<n no passo de atualizacdo s > 0.

2Um passo de atualizaciio consiste na selecio de um ou mais vértices para atualizagio de seus
estados.



Definigdo 2.2. Seja G = (V, E), grafo, e H = (U, F) subgrafo de G.

H é um Conjunto Independente, denotado por I, se e somente se, para todo

pari,j €U, (i,5) ¢ E.
Definicdo 2.3. Tome um grofo G = (V, E) e um vértice i € V.

Chamaremos Vizinhanga de i em G e denotaremos por N(i) o conjunto {j €
V@, j) € E}, ou seja, N(i) é o subconjunto de vértices de V que sdo adjascentes 3

aiemG.

Definicao 2.4. Sejam Iy, 1o, ... conjuntos independentes (Defini¢io 2.2) no grafo
G = (V, E) associado a uma rede de autématos A, tal que todo vértice em V aparece
infinitamente freqientemente na sequéncia I, I, ... (sequndo Barbosa [2], isso sig-
nifica que existe uma constante K > 0, tal que todo vértice em V aparece em pelo

menos um dos conjuntos Iy, Ixgi1, - Irori, para todo Ko > 0).

Tomando I; como o conjunto de wvértices em V, selecionados para
atualizagdo concorrente mno passo s > 0, entdo temos wuma Regra de

Atualizacao Parcialmente Concorrente, determinada pela equacio 2.1.

vi(s) = { fwi(s—1); j € {i} U N()), sei€ I; (2.1)

v;(s — 1), caso contrdrio.

Para todo ¢ € V' e para todo s > 0, a regra de atualizagdo parcialmente concor-
rente inicia em v;(0) e para s > 0 v;(s) assume a forma 2.1, tal que o termo N(i),

apresentado na Equagdo 2.1, representa a vizinhanca do vértice i (Defini¢éo 2.3).

3Dado um grafo G = (V, E), dizemos que dois vértices 4,7 € V sdo adjacentes ou vizinhos em
G se existe aresta (¢, 7) € E definida por eles.



Neste contexto, uma Rede Neuronal Binaria de Hopfield, ou simplesmente
rede de Hopfield, & uma rede de autématos, cuja regra de atualizagdo é parcialmente
concorrente, com dominio D = {0,1} e cujos elementos em V sdo denominados

neurdnios artificiais, ou apenas neurénios.

Em uma rede de Hopfield a regra de atualizagdo para os estados dos neurénios

1 € V, é dada através da Equagdo 2.2:

vy = degrau(z wiv; + e; — 0;), (2.2)
7j=1
< .
onde degrau(y) = { (1)’ ii z > 8’ l

g; € um limiar (threshold) ou fator de ativagdo, associado ao neurdnio i. Em
outras palavras, ¢; estabelece as k-uplas (vj, ...,v;) de estados de vizinhos de ¢ que,
segundo a funcdo de atualizagdo degrau (Equagdo 2.2), tornam o estado de ¢ 0 ou

1.

Em analogia & teoria relacionada aos neurénios bioldgicos, w;; é o peso sinéptico
do neurénio j para o neurénio 7. Este peso representa a influéncia da atividade do
neurdnio j sobre o neurdnio ¢ (que sera nula caso 4 e 7 ndo sejam vizinhos em G) e e;
€ 0 peso associado a uma entrada externa, de valor fixo e igual a 1, para o neurénio

1.

O comportamento de uma rede binaria de Hopfield é representado através de
uma fungdo de energia E(vy,...,v,), ou simplesmente E, que apresentamos através

da Equagdo 2.3. A Figura 2.1 apresenta um exemplo de rede binaria de Hopfield.
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Figura 2.1: Arquitetura de uma rede binaria de Hopfield com n neurdnios.

E=-—331, E?ﬂ WiV — Y iy evs + )i, O (2.3)

Teorema 2.1. Suponha w;; = 0, w;; = wy;, para todo i,j € V' e, tome um subcon-

junto I, de V', sendo tal que, se i,j € I, entdo w;; = 0.

Se E' e E? sdo, respectivamente, os valores de E imediatamente antes e depois

dos neurénios em Vy serem atualizados concorrentemente, segundo a Equagdo 2.3,

entdo AE = E? — E! < 0.

Prova: Omitida. A prova deste teorema foi apresentada por Hopfield em [15].

O Teorema 2.1 apresenta as condigbes suficientes para que um minimo de energia

10



Algoritmo 1 Rede Binaria de Hopfield (Barbosa [2]).

1:  Sejam: F afuncdo de energia que define a rede, n o niimero de nés da rede, v;
uma variavel auxiliar para o ultimo estado do neurénio ¢ € V antes do passo
de atualizacdo corrente, (v; o estado recebido apds o passo de atualizagdo
corrente ser executado.
inicializar n, v1), ..., € v,
repita

para todo ¢ em {1,...,n} faca
v) = v(s)
vi(s) += degrau(d 7, ;. wijvj + e — 6;)
fim para
até v;(s) = vy, Vi € {1,...,n}

da Funcdo 2.3 seja atingido, quando neurénios nao adjacentes em V sao atualiza-
dos concorrentemente * e o Algoritmo 1 [2] apresenta um esquema simples para a

simulacdo sequencial de uma rede binaria de Hopfield.

Podemos observar que a Fungdo 2.3 decresce monotonicamente e isso pode nos
levar a minimos locais de energia. Entretanto, desejamos aplicar esta estratégia na
busca por solugdes de problemas NP-dificeis. Neste caso, sera necessario combiné-la

com algum mecanismo que permita que minimos globais sejam encontrados.

2.1.2 Redes de Hopfield Estocasticas

Como mencionamos na Subsecdo 2.1.1, a regra de atualizacdo de estados de
uma rede binaria de Hopfield ndo garante que um minimo global de energia seja
encontrado. Neste caso, a combinacdo entre uma rede de Hopfield e o algoritmo
de busca arrefecimento simulado (Simulated Annealing - SA), apresentado em [16],

tem se mostrado promissora, pois possibilita o escape de minimos locais.

O algoritmo de busca arrefecimento simulado (Algoritmo 2) é inspirado em um

4Neste trabalho, consideramos ||, apresentado no Teorema 2.1, igual a um.
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processo fisico de aquecimento de metais, vidros, etc., seguido de um lento e gradual
resfriamento para que o material se torne mais resistente, num ponto de energia
minima. Em analogia ao processo fisico, o espago de solugoes de cada problema P é
percorrido de forma que uma candidata a solugéo é escolhida com certa probabilidade
e de acordo com uma com uma varidvel 7' (Temperatura). Quanto maior for 7" mais
aleatéria sera a candidata a solucdo escolhida em relagéo & condidata imediatamente
anterior. Uma das principais vantagens deste algoritmo é permitir que o espago de

solugOes seja melhor explorado.

Algoritmo 2 Arrefecimento Simulado.
1:  Admita a aplicagdo do algoritmo de arrefecimento simulado & busca por uma
solucdo y de determinado problema P.
Sejam: 7' uma varidvel auxiliar que representa uma candidata a solu¢ao no
passo de busca corrente, y uma variavel auxiliar que representa uma candidata
a solugdo no passo de busca imediatamente anterior, E,s a energia associada a
uma candidata a solu¢do y', F, a energia associada a uma candidata a solugao
y, T a temperatura, Ty a temperatura final.
inicializar y e T’
enquanto 7' > Ty faga
gere 7/
se E, < E, entdo
y recebe 3
senao
y recebe y' com probabilidade exp((E, — Ey)/T)
fim se
T recebe €T
fim enquanto

fd et
_— O

Em analogia & notagdo v;(s), utilizada para representar o estado de um neurénio
1 € V em determinado passo de atualizacdo s, utilizaremos uma, variavel aleatoria v;
5 associada a cada i € V. Cada varidvel v; possuird um valor no dominio D = {0, 1}

que denominaremos d;. Desta forma, denotaremos cada elemento de D™, de forma

simplificada, como uma n-upla (d, ..., d,).

5Uma variavel aleatéria é uma quantidade que, sob certas circunstancias, pode assumir valores
diferentes.
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Definicao 2.5. Considere um grafo G = (V, E), uma vizinhanga N (%) de um vértice

1eV.

N (i) define uma Vizinhanga Homogénea em G, denotada por Q(2), se e so-

mente se N(i) € tal que para cada pari,j € V, se j € N(i) entdo i € N(j).

Tome V como o conjunto de variaveis vy, ..., v,, tal que para cada v; € V esteja
definido um conjunto de vizinhos Q(v;), de forma que uma vizinhanga homogénea
(Definicdo 2.5) seja obtida e, considerando um subconjunto C' de V, onde Vu;,v; € C,
v; € Q(v;) (e conseqiientemente, v; € Q(v;)), tome C como o conjunto de todos os

possiveis C' C V. Definimos uma fun¢io de energia através da Equacao 2.4.

V(dy,...,d,) € D™

Na Equacao 2.4 Vs é chamado potencial e depende de todas as coordenadas
em (di,...,d,) que correspondem a variaveis em C ou é constante. Neste caso,
tomando uma distribuicdo de probabilidade P sobre D", podemos apresentar as

Definigoes 2.6 ¢ 2.7 [2].

Definigdo 2.6. V é um Campo Aleatorio de Markov (MRF) em relagdo a Q) e

a P se:

P(dy, ydn) > 0, (2.5)

V(dy, ..., dn) € D™;

13



P(d;|dj;v; # vi) = P(ds|dj;v; € Q(vy)), (2.6)

Yu; € V.

Definicédo 2.7. V é um Campo Aleatdrio de Gibbs (GRF) em relagio a Q e a

P se P ¢ a distribuicdo de Boltzmann-Gibbs (7 ), ou seja,

P(dy, o, dn) = 7(di, ooy dp) = exp(=B(d, .., dn)/T) (2.7)

B Z(Idl,...,ldn)eD" eXp(_E(/dh eery /dn)/T) ’

V(dy, ..., dy) € D",

Na Definic¢do 2.6, a probabilidade condicional P(d;|d;;v; # v;) significa a proba-
bilidade da variavel v; € V assumir o valor d;, tal que cada variavel v; € V,v; # v;
possui o valor d;. Enquanto P(d;|d;;v; € Q(v;)) significa a probabilidade da varidvel

v; € V assumir o valor d;, tal que seus vizinhos v; em () possuem o valor d;.

A defini¢cio de MRF (Defini¢do 2.6) apresenta uma dependéncia local, pois cada
v; ¢ avaliada com base nos valores de seus vizinhos v; em V. Por outro lado,
o Teorema 2.2 condiciona esta dependéncia local ao fato da distribuicdo P ser a
distribuigdo de Boltzmann-Gibbs w. Neste caso, P(d;|d;;v; # v;) (Definicdo 2.6)
pode ser determinada através da Equacdo 2.8. Nesta equagdo, FE; representa a

energia apresentada na Equagao 2.4, calculada em fungio da variavel v;.

. _ exp(—FEi(dy, ..., d,)/T)
Pldildssv; # vi) = S e OP(—Ei(dr, -y 1di, -, d)/T) (28)
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Teorema 2.2. V é um MRF em rela¢do ¢ uma vizinhanca Q) e a uma distribuicao
de probabilidade P < V é um GRF em relagdo a mesma vizinhanga e a mesma

distribuicdo de probabilidade.

Prova: Omitida. A prova deste teorema se encontra em [17] apud [2] e parece ter

sido apresentada pela primeira vez em [18].

O conjunto de varidveis em V deve ser percorrido de forma que seja garan-
tide que todas eclas tenham chance de se atualizar quando o nlimero de passos de
atualizacdo tender ao infinito e de forma que a cada passo de atualizacao um novo
valor seja aceito com certa probabilidade, determinada através da distribuigdo de
probabilidade de Boltzmann-Gibbs. Neste caso, a simulacio sequéncial (baseada
no Algoritmo 1) utilizada neste trabalho respeita esta condicdo. Cada vez que uma
varidvel v; for visitada, segundo a ordem estabelecida no Algoritmo 1, seu valor serd

atualizado para d;, de acordo com a distribuicao de probabilidade .

Em [19] & apresentado um teorema que garante que se todas as varidveis em V
sdo visitadas infinitamente freqiientemente, em uma simulagdo que combina o algo-
ritmo de arrefecimento simulado & distribui¢gdo de Boltmann-Gibbs, entao, quando
o ntimero de passos de atualizacio tende ao infinito, a probabilidade de se atingir
um ponto de minimo global de energia tende a um. Neste contexto, uma Rede de
Hopfield Estocéastica é uma rede binaria de Hopfield, tal que o estado de cada
neurdnio ¢ € V esta associado a uma variavel aleatoria v; € V e cuja atualizagdo de
estados é realizada de acordo com a distribuigdo de probabilidade de Boltzmann-
Gibbs em associagdo com o algoritmo de arrefecimento simulado, de forma que todos

os neurdnios da rede tenham chance de se atualizar com freqiiéncia infinita.
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Algoritmo 3 Rede de Hopfield Estocéstica (Barbosa |2]).
1:  Sejam: E; a fungdo de energia que define a rede, cujo valor depende do
estado v; € D = {0,1} do neurdnio %, ¢ a velocidade do resfriamneto, T" a
temperatura, Ty a temperatura final e n o niimero de nés da rede.

2: inicializar n, T, (vq, ... € Uy)
3: enquanto T > Ty faga
4: para todo ¢ em {1,...,,n} faga
5: Awvaliar a probabilidade condicional
GXp(-—E,,;(dl, - dn)/T)
P(d;|d;;v; #£v;) =
( I 7 7& ) Z/diep eXp(—E’i(dl)---)/di)"'7d’n)/T)
para todo d; € D e escolher o valor de v; de acordo.
6: fim para
7 T recebe €T
8: fim enquanto

Como se trata de uma rede biniria de Hopfield, na Equagao 2.7 os possiveis
valores de d; devem pertencer a D = {0,1}. Por isso, a regra de atualizacio
de estados de uma rede de Hopficlde estocastica é expressa através das equagoes

apresentadas em 2.9.

P(u; = Olv; = dj;i # j) = 1/(1 + exp(—=AE;/T));
P(v; = 1jv; = dj;1 # j) = exp(—AE;/T)/(1 + exp(—AE;/T));

(2.9)

Portanto, podemos assumir que Geman e Geman apresentam em [19] um teorema
segundo o qual a associagio entre o algoritmo de arrefecimento simulado e uma rede
binaria de Hopfield (em uma simula¢do sequencial) garante, quando o nimero de
passos de atualizagdo tende ao infinito, a convergéncia para algum ponto de D" que

torna a energia da rede globalmente minima.

A simulacdo sequencial, que representa a evolucdo de uma rede de Hopfield

estocéstica, é apresentada através do Algoritmo 3 [2].
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2.1.3 Redes de Hopfield de Alta Ordem

Nas subsecOes anteriores vimos que a funcdo de energia que determina o com-
portamento de uma rede binéria de Hopfield é expressa através da Equacgao 2.3.
Esta equacio especifica a influéncia das ligagGes entre pares de neurdnios e do com-
portamento de cada neurdnio na dindmica da rede. Entretanto, os problemas que
apresentaremos neste trabalho e em geral, grande parte dos problemas pertencentes
a classe NP-dificil, ao serem mapeados para problemas de minimizacao de ener-
gia, geram redes que sofrem a influéncia de ligacOes entre trés ou mais neurdnios

(Figura 2.2). Tais ligagdes sdo chamadas de ligagdes de alta ordem.

Figura 2.2: Ligagdo de alta ordem: Numero de neurdnios participantes, ou
aridade = 3.

Uma ligacdo é dita de Alta Ordem se nela figuram trés ou mais vértices simul-
taneamente. Analogamente, uma rede, em particular uma rede de Hopfield, é dita

de alta ordem se ela apresentar uma ou mais ligagoes de alta ordem (Figura 2.3).

A Equagdo 2.10 apresenta uma possivel forma para uma funcao de energia que

representa a evolu¢do de uma rede de Hopfield de alta ordem.
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Figura 2.3: Arquitetura de uma rede binaria de Hopfield com n neurdnios e uma
ligacdo de alta ordem entre os neurdnios 2, 3 e n. As arestas omitidas representam
ligacGes com peso nulo.
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Observe que a energia apresentada na Equagao 2.10 pode ser descrita através de
potenciais Vo (Equagio 2.4). Neste caso, a evolugdo probabilistica mostrada na
Subsecao 2.1.3 permite que minimos globais de energia sejam encontrados em redes

de alta ordem.

2.2 SMEM: Mapeamento de Satisfatibilidade para
Minimizac¢ao de Energia

Nesta secdo falaremos sobre a estratégia mapeamento de satisfatibilidade para
minimizacdao de energia. Esta estratégia pode ser utilizada no mapeamento de
problemas, especificados por conjuntos de restricdes, em uma fungdo de energia.
Neste caso, uma rede de Hopfield pode ser utilizada na busca do valor minimo da
fungdo obtida. Na Subse¢do 2.2.1 (baseada em [20]) falaremos de alguns conceito
relacionados 4 légica proposicional e definiremos o problema da satisfatibilidade e
na Subsegdo 2.2.2 descreveremos o mapeamento realizado pela estatégia SMEM, a

partir da definicdo dos operadores H e H*.

2.2.1 Ldgica Proposicional: Conceitos Basicos

A Linguagem da Loégica Classica Proposicional

A linguagem proposicional é uma linguagem formal que busca representar partes

do discurso de forma clara (sem ambigiiidades) e precisa.
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Definicao 2.8. Um Alfabeto Proposicional é um conjunto de simbolos que se
subdivide em trés classes.

Conectivos ou Operadores Logicos: Apresentados na Tabela 2.2.1;

Simbolos Auxiliares: "(" e )"

Stmbolos Proposicionais: Qualquer letra maiiscula, sozinha ou acompanhada por

um tndice (por ezemplo: A, B,..., Z, Ay, B;).

Tabela 2.1: Conectores Logicos.

Simbolo || Significado
= Negacio
A Conjuncao
\ Disjungao
— Implicacao
“— Equivaléncia

As sentencas mais simples, denominadas proposi¢des atdmicas, sdo representadas
por simbolos proposicionais do alfabeto apresentado na Definicdo 2.8. As sentengas

mais complexas sdo construidas com o auxilio dos operadores légicos.

Definicdo 2.9. Uma Férmula bem Formada o, ou simplesmente formula, pode
ser definida, indutivamente, pelas seguintes condigoes:

i) Qualquer stmbolo proposicional é uma formula;

i) Se p1 e @y sio formulas entdo (p1V2), (p1Aw2), (1), (o1 — 2), (1 < 2)
tambem o sdo;

i4t) Nada mais é formula.

Qualquer simbolo proposicional & uma Férmula Atémica ou dtomo (A, B, etc.)
e um Literal | ¢ um 4tomo (literal positivo) ou sua negagdo (literal negativo), por

exemplo A e —B.
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Definigdo 2.10. Uma fdrmula ¢ estd na Forma Normal Conjguntiva (CNF) se
e somente se ela estd na seguinte forma @ = @1 Aws N ... \ @y, tal que p;, 1= 1...n

é uma disjungdo de literais (p; =1 VI V... Viy).

Seméantica da Logica Classica Proposicional

A semaiantica da logica proposicional consiste na atribuigdo de significado
as formulas da linguagem, associando & elas um valor (valor — verdade) em
D, = {Verdadeiro (V), Falso (F)}. A Tabela 2.2.1 exemplifica a atribuicio de
valores a simbolos proposicionais.

Tabela 2.2: Tabela verdade da negagao, da disjuncdo, da conjungdo, da implicagio
e da equivaléncia.

- A|AVB|AANAB|A—-B|A«<B

< < ™ e
oS |

B RES BN
< < | <
o <
RS <
S IANER NS

A atribuicdo de valores-verdade aos simbolos proposicionais é realizada através
de uma func¢ao de atribuicdo, ou simplesmente atribuigdo, cv : 8 — D;, onde B é o

conjunto dos simbolos proposicionais (Exemplo 2.11).

Ex.;

s e

Podemos estender a atribuicdo cv para que ela possa ser aplicada no conjunto
de todas as formulas da linguagem proposicional, que denotaremos por 28. Neste

contexto, definimos uma fungdo CV : 20 — D, satistazendo as seguintes condigOes:
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1. CV(A) =cu(A), se A € 8.

2. CV(—yp)=V,se CV(p) = F; F, caso contrario.

3. CV(p1 Ape) =V, se CV(p1) =CV(py) =V; F, caso contrario.

4. CV(p1Vpa) = F, se CV(p1) = CV(py) = F; V, caso contrario.

5. CV{(p1 — @2) = F,5e CV{(p1) =V e CV(p,) = F; V, caso contrario.

Seja ¢ uma férmula e T' um conjunto de féormulas:

1. Uma atribuicao de valores-verdade C'V satisfaz ¢ se e somente se CV(p) =V.

Analogamente, C'V satisfaz I' se e somente se CV satisfaz cada membro de T}

2. T' & satisfativel se e somente se existe uma atribui¢do C'V que satisfaz I'. Caso

contrario, I' é insatisfativel.

Considere uma férmula logica . O Problema da Satisfatibilidade (SAT)
consiste em apresentar, caso exista, um conjunto de valores-verdade, que atribuidos
por C'V aos atomos de ¢ a torna verdadeira. Este conjunto de valores-verdade é
chamado de modelo para . A Tabela 2.2.1 apresenta um modelo para a férmula

@ =(nAV-B)A(-AV B) A(AV —B), através de sua tabela verdade.
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Tabela 2.3: Tabela verdade da férmula légica . Neste caso o modelo para ¢ é
CV(A)=F eCV(B)=F.
lA]B]-Av-B-AVB|AV-B] (mAV-B)A(-AVB)A(AV-B) |

<™ S
<SS

<< <Y
RIS IS

< S e
EIIAIES I

2.2.2 SMEM: Operadores Pseudo-Booleanos

Vérios trabalhos fazem uso da equivaléncia entre o problema de satisfatibilidade
da légica proposicional e o problema de minimizagdo de energia, dentre eles, o de
Gadi Pinkas [14] apresentou uma forma de mapear problemas complexos, especifi-
cados através de conjuntos de férmulas l6gicas, em problemas de minimizacdo de
energia. Pinkas mostrou que o minimo global de uma func¢do de energia, obtida a
partir de um conjunto de féormulas logicas, é equivalente a um modelo que satisfaca
este conjunto de férmulas. Posteriormente, Lima [10] utilizou esta estratégia na
modelagem do problema do caixeiro viajante. Uma outra forma de mapear satis-
fatibilidade para redes de autématos ¢ dada em [21], sendo aplicada ao problema de

escalonamento de recursos.

A estratégia SMEM ¢é composta, basicamente, por dois estagios. No primeiro
estagio o conjunto de restricGes que representam o problema a ser modelado é es-
pecificado através de um conjunto de férmulas p; na forma normal conjuntiva e o
problema original é mapeado para um problema de satisfatibilidade. O segundo

6

estagio corresponde & aplicagdo de um operador H* sobre a negagdo das for-

mulas logicas que definem um problema de satisfatibilidade e que foram geradas

80 operador H* é baseado no operador H, cuja definicgio apresentaremos a seguir
(Equagdes 2.12).
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no primeiro estdgio. O operador H* mapeia nossas férmulas em uma funcio de
energia, determinando um nova transformacio no problema, original, que passa a ser

um problema de minimizagao de energia.

Considere um problema P especificado através de uma funcéo de energia E, que
depende de um conjunto V de varidveis aleatérias v;,7 = 1...n e cujo conjunto de
minimos corresponde ao conjunto de solugdes de P. Um Problema de Minimiza-
¢ao de Energia consiste em determinar um conjunto de valores em um dominio

D, que atribuidos as varidveis em V tornam a funcdo E globalmente minima.

O conjunto de regras que especificam o mapeamento realizado pelo operador H

é apresentado através do conjunto de Equagoes 2.12.

H(V)=1,

H(F) =0

H(A) = 4;

HEﬂA — 11— H(A); (212)
H(ANAB) = H(A) x H(B);

H(AvVB)=H(A)+ H(B)— H(AAB).

O operador H* utiliza as mesmas regras de transi¢do de H, exceto em férmulas
disjuntivas, pois neste caso H*(AVB) = H(A)+H(B). O motivo para esta mudanga
é que em formulas ¢ =1 Ao A A = N\l s, tal que o; =1L VI V... Vi, a

aplicacdo de H sobre a negacdo de ¢ geraria um termo que cresce exponencialmente

n
=1

com o valor de n, pois H(—p) =3 = (—=1) 1o X ... X ¢;. Por outro lado, o termo
obtido a partir da aplicagdo do operador H* equivale a Y. . ;. Neste caso, a
aplicagdo de H* gera um niimero bem menor de parcelas, se comparado ao operador
H e o termo obtido a partir de sua aplicacdo computa o nimero de férmulas ¢; que

sdo satisfeitas (verdadeiras).
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Ressaltamos que em restricoes de viabilidade 7, como a satisfatibilidade de uma
formula ¢ deve gerar um decréscimo de energia o operador H* deve ser aplicado &
negacdo de ¢. Portanto, quando uma restrigdo for satisfeita ¢ serd verdadeira e,
conseqiientemente, H*(—) serd igual a zero (0). Além disso, a estratégia SMEM
permite que simbolos ndo pertencentes ao alfabeto proposicional sejam agregados
as formulas l6gicas. Estes simbolos representam valores numéricos que fornecem
determinadas informagdes sobre o problema mapeado ( P) e que no termo de energia
obtido fara parte do peso neuronal da rede utilizada no processo de busca por uma
solucao de P. No TSP por exemplo, a restrigdo de otimalidade possui um simbolo
dists; qﬁe armazena o valor da distancia entre as cidades 7 e j. Por outro lado, cada
parcela da funcdo de energia possui uma constante multiplicativa («, 3, etc.) que
integra o peso da ligacao neuronal que ela representa. Estas constantes multiplica-
tivas representam o nivel de importancia, ou grau de precedéncia, das restrigoes a
que elas estdo associadas, em relagdo as demais restrigées. Cada constante multi-
plicativa deve ser estimada buscando garantir que o custo de se infringir pelo menos
uma, das restrigdo as quais ela esta associada seja sempre maior do que o decréscimo
de energia correspondente ao atendimento de todas as restrigoes que possuem or-
dem de precedéncia menor do que ela. Em outras palavras, uma restricdo nao
pode ser infringida, mesmo para o atendimento de todas as restrigdes que sao menos
significativas. No VCP em um grafo G, por exemplo, a constante o associada &
menor precedéncia é igual a um limite superior para x(G), ou seja, a & igual ao
ntimero total 7 de cores +h 8 e as constantes subsequentes sdo iguais ao produto

entre as constantes multiplicativas menos significativas e o niimero de férmulas que

"Dado um problema P, especificado através de conjuntos de restricdes, o conjunto de restrigdes
de viabilidade contém as restrigdes que garantem a consisténcia de uma possivel solu¢éo e o conjunto
de restrigoes de otimalidade apresenta as restri¢bes necessarias para que uma solucdo seja vidvel.

81 pequeno e maior que zero(0)
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representam restricoes menos significativas +h.

Por fim, em férmulas ¢ que representam restrigoes de otimalidade o termo
de energia ¢ obtido através de H*(p), pois o custo associado as restrigoes
de otimalidade deve ser adicionado & fungio de energia. No TSP por
exemplo, a restricdo de otimalidade que diz que, se duas cidades ocupam
posicoes consecutivas no percurso o custo do caminho entre elas deve ser con-
siderado é especificada pela formula o, = V; V; 2 Vi(dists;(vik A vj+1))) entdo
H*(pa) = D701 D51, 2okt B5ti5 (VikVj(h11))).  Observe que este termo computa
o custo dos percursos candidatos a solugao do TSP em cada iteragdo do processo de

busca.

O Exemplo 2.13 ilustra o mapeamento realizado pelo operador H* através
de sua aplicagdo na foérmula, que representa a restricio do problema do caixeiro
viajante que determina que duas cidades ndo podem ocupar a mesma posicdo em

um percurso e a Figura 2.4 apresenta a rede neuronal resultante.

Ex.:

Vi, Vi, VE[l <i<n,1<j<n1<k<n,j#1i:(vig Avjp)
& Ni Njjsti M (Vie A V) = @2
= g = Vi Vi Vie(vy, A vje) (2.13)

H *(‘T':Pz) = Y i1 H(Vjgi Vi (ik A i)
=D i1 Zj:l,j;éi H(Vi(vy Avik))

Ep, =08 %3y Z?:l,j;éi Dot Vik Vi
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Figura 2.4: Parte da rede neuronal que simula o problema do caixeiro viajante ( E,,).

2.3 Geometria Molecular: A Predicao de
Conformacgoes Moleculares Estaveis

Nesta secdo descreveremos dois modelos matematicos para o problema da
predicdo das conformagoes moleculares estéveis. Estes modelos serdo combinados,

no Capitulo 4, dando origem a um novo modelo para o SMCPP,

Na Subsecdo 2.3.1 apresentaremos algumas consideragdes iniciais sobre mode-
lagem cléssica, quéntica e geométrica e falaremos das vantagens e desvantagens
inerentes & aplicacdo de cada uma delas. Na Subsecdo 2.3.2, descreveremos um
modelo classico para o SMCPP que consiste na geracdo de uma funcio potencial
baseada na teoria da mecanica classica [22]. Em seguida, na Subsegdo 2.3.3,
enunciaremos o problema da geometria das distancias moleculares segundo [23] e

descreveremos um dos modelos que o representa, apresentado em [24].
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2.3.1 Consideracoes Iniciais

O problema da predicdo de conformacoes moleculares estaveis pode ser repre-
sentado através de modelos baseados na mecénica classica ou na mecénica quéntica.
No primeiro caso, os modelos mateméaticos obtidos sdo baseados fundamentalmente
na teoria atdmica de Rutherford-Bohr e sdo utilizados na predigio da geometria, ou
conformacgao estavel, de moléculas grandes, devido ao baixo custo computacional.
Por outro lado, os modelos quénticos sdo construidos, principalmente, a partir das
teorias de De Broglie, Heisenberg e Schrodinger, sendo utilizados nos casos em que
é necessario uma precisdo maior na predi¢ido da estrutura molecular. Entretanto, o
custo computacional associado a modelos quanticos ¢ bem mais alto, em funcao do

elevado numero de informacdo que devem ser consideradas.

Existem casos em que o niimeros de componentes do sistema molecular e o nivel
de complexidade da interagdo entre estes componentes, faz com que ele se encontre
em uma faixa de transicdo entre o dominio cléssico e quantico e em outros casos
é necessario analisar partes de um mesmo composto quimico sob a dindmica quan-
tica, devido ao grau de precisdo que se quer alcancar em determinadas partes do
composto. Nestes casos, a geometria destes sistemas moleculares, seria descrita
mais precisamente pela composicao de leis da teoria da mecénica quantica e clés-
sica. Todavia, limitagoes computacionais associadas ao custo relativo ao elevado
numero de informagdes que devem ser analisadas em um modelo quintico faz com
que muitos trabalhos tenham como base apenas a representacao cléssica. Em par-
ticular, a representacgao classica baseada em leis fisicas, pois ela pode ser considerada

relativamente simples.
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A representagdo fisica do problema da predigdo da geometria molecular é feita
através de uma funcdo, denominada potencial, que descreve de forma classica as
interagdes entre as particulas envolvidas no sistema (podemos encontrar alguns

exemplos de funcdes potenciais em [25] e em [26].

Outra forma de representar o problema da predicdo de conformagbes molecu-
lares estédveis é através de modelos baseados na alocagdo de um conjunto de pontos,
representando 4tomos, no espaco euclidiano. Estes modelos consistem, fundamen-
talmente, na predigao de dngulos de tor¢ao a partir de um conjunto de distancias,
representando ligacOes covalentes, entre pares de pontos consecutivos. Neste caso, o
problema, tratado é uma variante do SMCPP e chama-se problema da geometria das
distancias moleculares (MDGP) [24, 27]. Uma das vantagens desta forma de tratar
o SMCPP é o baixo custo computacional, se comparado as abordagens citadas no
inicio desta subsecdo, pois os 4tomos sdo vistos como pontos no espago, reduzindo
o nimero de informagbes que devem ser analisadas e determinadas durante a busca
por uma solucao do problema. Entretanto, como este modelo é construido a partir
de um conjunto de informagoes relativamente simples e que, por isso, ndo reflete de
forma precisa a natureza do composto quimico cuja geometria deve ser determinada,
para cada instancia do MDGP h4 um conjunto de formas espaciais que sdo solugdes
Otimas, mas apenas uma delas ¢ uma solucio 6tima para a instadncia do SMCPP
correnpondente. Portanto, o problema fundamental desta abordagem é encontrar,
dentre suas solugbes Otimas, a solugdo 6tima do SMCPP correspondente. Uma

alternativa seria adicionar termos cléssicos e ou quénticos a este modelo.
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2.3.2 DinAmica Molecular: Modelo Classico

Nesta subsecdo descreveremos um modelo classico inspirado em [28] e em [29].
Este modelo utiliza uma representagao fisica baseada em osciladores harmonicos,
descrevendo o comportamento de sistemas moleculares como se as interagGes entre
as particulas que o compoem fossem essencialmente elasticas. O principio bésico
deste modelo é que muitos comportamentos oscilatérios expressam a acéo de forgas
restauradoras que tendem a trazer ou manter o sistema, sobre ¢ qual elas atuam, no
seu estado de equilibrio. Tais forgas restauradoras sao basicamente do tipo elésticas,

obedecendo, portanto, a lei de Hooke.

De acordo com a lei de Hooke, a intensidade da forca eldstica resultante
F, que atua sobre um sistema, é diretamente proporcional ao deslocamento
Apos = poss — posg, onde posy representa a posi¢do inicial (ou de equilibrio) do
sistema no instante s = 0 e pos; representa a posi¢cdo do sistema em um instante
s > 0. Matematicamente temos F' = K x Apos, onde K é o fator de restauracao.
Um sistema que se comporta desta forma é o sistema massa-mola (Figura 2.5), que
consiste em uma mola de fator de restauracdo, ou constante-elastica K, presa por
uma das extremidades a um ponto fixo e pela outra extremidade a um corpo rigido

com massa de valor m.

No sistema massa-mola o ponto de equilibrio posg é, geralmente, fixado na origem
(posp = 0) e sempre que h4 uma tentativa de tirar o sistema deste ponto, surge uma

forca restauradora F' que tende a trazé-lo de volta ao ponto de equilibrio.

O comportamento dos comprimentos das ligagdoes quimicas covalentes pode ser

descrito por uma funcdo potencial aproximada a de Hooke, pois cada um destes
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Figura 2.5: Sistema massa-mola.

comprimentos oscila préximo ao seu valor de equilibrio, seguindo a mesma dinimica
de um sistema de massas unidas por molas. Na Figura 2.6 apresentamos um
exemplo da ligagdo covalente, em um sistema molecular SM, cujo modelo é baseado
em interagdes elasticas. As linhas pontilhadas representam os valores de distancia

que oscilam préximo ao valor de equilibrio, especificado através da linha solida.

Figura 2.6: Exemplo da ligagao covalente.

Outra classe de interagoes que pode ser descrita por um potencial harménico é a
variagdo dos angulos entre pares de ligagGes covalentes consecutivas e dos dngulos de
tor¢do. Neste caso, K representa a constante de Hooke para a restitui¢do do &ngulo
de equilibrio oy; entre cada par de ligacdes covalentes (a;,ax), (ax,a;) € L e do
angulo de torgao oyiy. A Figura 2.7 mostra um exemplo de ngulo entre ligagoes

covalentes consecutivas e a Figura 2.8 mostra um exemplo de dngulo de torgéo
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@ entre os planos definidos pelos vértices n;, g, 1 € ng,nj,ny. O equilibrio é
estabelecido por forcas elsticas e os arcos pontilhados representa os angulos que

oscilam préximo aos valores de equilibrio, especificados através dos arcos sélidos.

Figura 2.8: Exemplo de dngulo de torgao.

As interagOes que acabamos de descrever ddo origem aos seguintes termos:

Termos Harmonicos - Descrevem ligagoes covalentes entre pares de dtomos e

angulos entre ligagbes covalentes vizinhas;
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Termo Torcional - Descreve rotagdes em torno de ligagdes covalentes.

Além disso, temos alguns termos que descrevem as interagoes polares e, ou idnicas
que estejam influenciando a dindmica do composto quimico cuja geometria deve ser

estimada ®. Sdo eles:

Termo Relativo as Forgas de Dispersao e Inducgao Dipolar - Descreve a
influéncia mutua entre 4tomos que induzem a polarizagao da regido do composto

quimico em que a interagdo entre eles ocorre (Figura 2.9).

disty

#)

Ty e

Figura 2.9: Interagio polar: a) Atomos com diferenca de eletronegatividade se

atraem; b) Tais 4tomos se unem formando um dipolo; c¢) Este dipolo pode, por
sua vez, interagir com outros dtomos ou dipolos.

Termo Relativo s Atragoes e Repulsoes Eletrostéaticas - Descreve interacoes
idbnicas, considerando a relacdo entre a carga elétrica dos atomos ionizados

(Figura 2.10).

Matematicamente, este modelo fisico pode ser representado através da energia

9Estes termos descrevem interacdes entre 4tomos ndo ligados, sob a hipotese da impenetrabili-
dade das nuvens eletronicas.
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Figura 2.10: Interagdo ionica: a) Atomos com grande diferenca de eletronegatividade
se atraem; b) A diferenca de eletronegatividade é tdo marcante que os atomos se
ionizam; ¢) O ion resuitante pode, por sua vez, interagir com outros 4tomos ou fons.

pOtenCial E = Eco'ualente + Eplano + Eto'rcao + Epola'r + Eeletrostatica.-

1
Feovatente = E X Kij(distij - dz'st?j)z (214)

Na Equagio 2.14 K;; é a constante de Hooke associada 4 ligagdo covalente (a;, a;),
dist;; ¢ o comprimento da ligagdo em um instante qualquer e dz'st?j representa o

comprimento de equilibrio da ligagao.

1
Eplano = E X Kl{j(a'ij - a?j)z (215)

Na Equagdo 2.15 Kj; ¢ a constante de Hooke para a restituigao do angulo de
equilibrio entre duas ligagdes covalentes consecutivas (a;, a) € (a, a;), os; € o dngulo

em um instante qualquer e a?j representa o angulo de equilibrio.
1 .
FEiorcao = 5 % Kigj x [1 4 cos(n x § — 9)] (2.16)
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Em geral, o termo potencial associado a predi¢do dos Angulos de torg¢ao consiste
no termo mais baixo de uma expansao co-seno [22] (Equagdo 2.16). Segundo Pas-
cutti [29] Kx; € a constante que define a altura da barreira de rotagéo, n & o nimero
de minimos para a tor¢do de uma ligagdo quimica especifica, ¢ é o dngulo diedral
para a ligacdo central em uma seqiiéncia de quatro atomos e § é a defasagem no

angulo diedral.

A Equagdo 2.17 ¢ determinada pelo termo relativo as forgas de dispersao e in-
ducdo dipolar e é especificado através do poténcial de Lennard-Jones. A varidvel
¢ representa o limite entre a barreira atrativa e a repulsiva e d'ist?j representa a

distancia de equilibrio entre os 4tomos a; e a;.

dist?. dist9.
Fpotar = 4 % € X [(Go2 )12 — (5222)5] (2.17)

dist-,‘j dist-,'j

A Equacéo 2.18 representa o termo relativo as atragdes e repulsoes eletrostaticas
e é determinado pela lei de Coulomb. As varidveis ¢; e q; representam as cargas

dos 4tomos a; e aj;.

— _(qixq;)
Eeletrostatica - 4X7r1xdijstij (218)

2.3.3 O Problema da Geometria das Distancias Moleculares

Neste trabalho, trataremos o problema da geometria das distincias moleculares

como sendo a predicdo da estrutura tri-dimensional de compostos quimicos, baseada
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em um conjunto esparso de distancias, obtidas a partir da ressonfncia magnética

nuclear [23].

Consideremos um sistema molecular SM = (A, L), tal que A é um conjunto de
atomos a; e L € o conjunto de ligagbes entre pares de 4tomos a; e a; em A. Podemos
associar o sistema molecular SM a um grafo G = (V, E) de forma que cada vértice n;
em V represente um atomo a; em A e as arestas (n;,n;) € E representem as ligagdes
(a;,a;) € L. Neste caso, podemos, na Defini¢cdo 2.11, apresentar formalmente o

probiema da geometria das distancias moleculares.

Definigao 2.11. Seja G = (V| E) o grafo associado a um sistema molecular SM.
Tomemos um subconjunto E, de E que contenha todos e apenas os pares (n;,n;) € E
que representem ligagdes covalentes (a;,a;) € L, de tal forma que possamos definir
um conjunto S, cujos elementos sao distdncias dist;; € R associadas a cada uma

das ligacdes covalentes representadas em E,.

O Problema da Geometria das Distdncias Moleculares consiste na
predi¢io de um conjunto de coordenadas (x;,y;,2;) € R3, que determinam a dis-
posi¢do espacial de cada n; € V, tal que ||[(zs, i, 2:) — (25,94, 2;)|| — disti;| < € para

todo (n;,n;) € E. e para algum € > 0.

Barbosa, Lavor e Raupp apresentam em [24] um modelo para 0 MDGP no qual
consideram uma sequéncia S, = (ni,...,n,) de pontos em R3, tal que a distancia
entre pontos consecutivos (n;, n;,1) é a distincia euclidiana associada  ligacdo cova-
lente (a;,a:41) € L, cada trés pontos consecutivos (g, 1441, 1;42) determinam um &n-
gulo ;41542 entre ligagdes covalentes consecutivas e cada quatro pontos consecutivos
(1, Mg 1, Mip2, Nsy3) determinam um &ngulo oy, 1545 entre os planos II; e I, deter-

minados pelos 4tomos n;, np1, Nige € Nip1, Nira, Nirg, respectivamente. O angulo
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Qiiv1i+3 € chamado dngulo de trocdo e é determinado através do angulo entre as

normais que cortam II; e Il,.

Todas as distancias associadas a ligagOes covalentes e todos os angulos entre
ligagbes covalentes consecutivas sdo fixados em seu valor de equilibrio. Neste caso,
a energia potencial ¢ uma funcdo dos angulos de tor¢do ayiyi1i43,7 = l..n — 3,
ou seja, E = f(a124y..-y On—sn—2n)- Portanto, o problema original se trans-
forma em encontrar o conjunto de valores que atribuidos a (124, ®n—3n—2n)
tornam a funcdo F globalmente minima. Neste caso, € serd considerado como

IEcalculada - Eotimal = (0.0816608225.
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Capitulo 3

SATyrus: Uma Estratégia Hibrida
para o Tratamento de Problemas
NP-Dificeis

3.1 O Sistema SATyrus

A implementagdo da estratégia hibrida que combina a estratégia SMEM e redes
de Hopfield resultou no sistema computacional SATyrus, que é composto por dois
modulos principais. O primeiro médulo consiste em um compilador, desenvolvido
por Morveli-Espinoza e apresentado em [30] e em [12]. Este compilador converte
um conjunto de restri¢oes l6gicas, especificadas através de uma linguagem especial,
definida por Lima e Morveli-Espinoza, em uma fungio de energia, que representa
uma rede neuronal de Hopfield, possivelmente de alta ordem. O segundo modulo,
um simulador neuronal, desenvolvido e apresentado através deste trabalho e em [12)],
é responsével pela constru¢do de uma rede neuronal, a partir da funcao de energia
compilada e pela simulacao estocastica da evolugdo da rede no tempo, ou passos de

atualizagdo, através do algoritmo de busca global arrefecimento simulado combinado
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Especificagiio dos Problemas

Geragdo da Fungdo de Energia (Compilador Légico)

!

Geragéo da Rede Neuronal (Simulador Neuronal)

4

Busca por Solugbes dos Probiemas (Simuiador Neuronatl)

Figura 3.1: Processo de modelagem, compilagio e simulagdo dos problemas.

a distribuicao de probabilidade de Boltzmann-Gibbs.

A idéia principal consiste em facilitar a especificagdo de problemas complexos
através de redes neuronais. Portanto, o processo que se inicia com a definicdo do
conjunto de restricbes que especificam tais problemas e que termina com a obtencao

de uma solugéo para os mesmos, pode ser resumido através da Figura 3.1.

Inicialmente, cada problema P ¢é especificado através de um conjunto de
restricoes essencialmente logicas (criagdo dos arquivos de entrada para o compi-
lador). Estas restrigdes sdo compiladas para uma fungo de energia por um processo
que simula o mapeamento realizado pela estratégia SMEM. Em seguida, a funcdo
de energia resultante (entrada para o simulador) é utilizada na geracdo da rede neu-
ronal cuja evolugdo determina a busca por uma das solugbes de P e, finalmente, a

busca é realizada e uma solugéo, possivelmente 6tima, é apresentada.
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3.2 O Compilador

O compilador logico, desenvolvido em [30], é responsével pelo mapeamento de
problemas sob a forma de restri¢bes para uma funcdo de energia. Tais restri¢oes
sao especificadas através de uma combinagdo entre formulas logicas e constantes

multiplicativas que refletem determinadas caracteristicas do problema em estudo.

Falaremos da linguagem SATyrus, ou seja, da linguagem reconhecida pelo compi-
lador e que deve ser utilizada na composigéo do arquivo de restri¢des que especificam

cada problema, ao descrevermos as entradas do sistema.

3.2.1 Arquivo de Restrigoes (Principal)

O arquivo de restricoes contém a descricao do problema que deve ser mapeado,

sob a forma de férmulas essencialmente légicas. Ele se divide em trés partes:

1. Definicao das estruturas neuronais que compdem a rede;

Este trecho engloba a declaracao das estruturas neuronais e das variaveis que
auxiliardo no processo de compilagdo. A declaragdo de cada uma delas en-
volve a atribuicdo de valores que determinam, por exemplo, o tamanho das
dimensoes de uma estrutura definida por uma matriz bi-dimensional. Existem

trés formas de atribuicdo:

(a) Atribuigdo direta de um valor inteiro ou de uma soma ou subtragéo, de

valores ou varidveis, a uma variavel (Exemplo 3.1).
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Ex.:

numl = 4;

num?2 = numl — 1; (3.1)

num3d = numl + num?2;
Atribuicdo de um valor inteiro, de uma varisvel, de uma soma ou sub-
tragdo (de valores ou varidveis) ou de um intervalo pertencente a N* a
dimenséo de uma estrutura (Exemplo 3.2). Existem algumas variacoes e
extensoes destas declaragoes e de todas as outras que serfio apresentadas,
como por exemplo (pos(l <=1 <=4,1 <= j <= 5;i # j);). Entre-
tanto, nos limitaremos a descrever as formas principais. Para maiores

detalhes consulte [30].

Ex.:

pos(4,4);

numl = 4;

pos(numl, numl); (3.2)

pos(numl — 2,4);

pos(l <=1 <= 3,1 <= j <= 6);
Atribuicdo de valores a estruturas auxiliares que representam matrizes
de valores inteiros e que armazenam informages sobre a natureza do

problema estudado, associadas aos pesos neuronais. Esta atribuigio é

feita através de um arquivo texto (.txt)(Exemplo 3.3).
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Ex.:

dist(numl, numl);

dist read from tspl.tat; (3.3)

2. Descricao do conjunto de restrigdes que especificam o problema;

A especificacdo dos problemas é feita a partir de dois tipos de restricbes, de
viabilidade e de otimalidade. Neste caso, devemos utilizar a palavra reservada
group, precedida pelas palavras reservadas integrity, para indicar se determi-
nada restrigdo é de viabilidade, ou optimality, para indicar se determinada
restricao é otimalidade. A palavra reservada type, seguida pelo nome da pre-
cedéncia, define o identificador da precedéncia que sera atribuida a restrigio
que estiver sendo declarada. Este bloco de declaragGes deve ser finalizado
com o sinal (:). A palavra reservada forall, seguida por uma lista de indices
separados por virgula e entre chaves, estabelece os indices, ou indexadores,
que serdo utilizados na restrigdo corrente. Em seguida, deve ser declarada
a lista de intervalos a que pertence cada indexador, finalizando este bloco de

declaragées com o sinal (:)(Exemplo 3.4).

Ex.:

integrity group type intl : foralli, 7;

I <=i <=num, 1 <= j <=num: posli]j] 34

A ultima parte da especificagdo de uma restrigdo consiste na definicdo da
féormula logica que a representa. Analisando o Exemplo 3.5 podemos observar
que cada literal da formula é representado pelo identificador da posigdo que

ele ocupa na estrutura que o representa (ex.: pos[i|[j]), precedido pela palavra
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reservada not, caso seja um literal negativo. As palavras reservadas or e and
representam disjuncdes e conjungdes e admite-se a utilizagdo de constantes
multiplicativas que fardo parte de pesos neuronais e que, no Exemplo 3.5,

representamos através da variavel dist[i}[k].

Ex.:

(not pos(i][j] or not pos(k][j]);

dist[i][k] (posi]|j] and pos[k][j + 1]);

3. Defini¢ao do nivel de prioridade de cada restrigéo;

O nivel de prioridade define o grau de importancia de cada restricdo em re-
lagdo as demais. Cada penalidade, ou precedéncia, recebe um identificador
na declaragdo das restrigdoes e, neste ponto, é definido seu grau de priori-
dade, através de ntimeros em N*, como mostra o Exemplo 3.6. A mais baixa

prioridade recebe nivel 0.

Ex.:

penalty{
wta 15 level 2;

intl is level 1;
costo is level 0; }

A Figura 3.2 apresenta o arquivo de restri¢oes utilizado no TSP.
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/{ Declaracoes:

num=5; //mmero de cidades

pos{num, nuw) ; //ratriz de posicoes
dist {num,numj; //matriz de distancias
dist read from tspl.txt;

{{Reatricoes:

integrity group type intl: forallfi,j}: 1<=i<=num,1<=j<=num: pos{i}(j]:
integrity group type wea: forall{i,j,k}; 1<=i<=num, 1<=j<=num,1<=k<=nun;it=k:
(not pos[i][j] or not pos[k][]]):

integrity group type wta: forall{i,j,1}; 1<=i<=num,1<=j<=num,1<=1<¢=mm;jl=1:
{not pos[i][j] or not pos[i][l]):

optimality ogroup type costo: forall{i,j,k}; 1<=i<=num, 1¢=j<=4, 1<=k<=num;it=k:
dist[1] [k] (pos[i][]] and pos[k][j+1]);

optimality group type costo: forall{i,j,k}; 1<=i<=num,2<=j<=num, 1<=k<=num;i'=k:
dist[i] [k] (pos[i][J] and pos[k][j-1]);

//Prioridades:
penaltyf

wtg is level 2;
intl is level 1;

costo is level 0;)

Figura 3.2: Arquivo de restri¢des do problema do caixeiro viajante (TSP).
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3.2.2 Arquivos de Inicializacao Neuronal

Os arquivos de inicializagdo neuronal apresentam um conjunto de valores de
inicializagdo que podem ser atribufdos aos neurdnios da rede. A especificagio destes
valores ¢ feita através da 4-upla (coordenadas do neurdnio na estrutura em que ele
foi declarado - seu estado inicial - se ele ¢ fixo ou néo - sua freqiiéncia de operagio).

As opgoes de inicializagao sao apresentadas a seguir.

e O estado inicial do neurénio (0 ou 1). Este atributo pode ser inicializado

através de um menu que é apresentado ao usuério no inicio da compilagio;

e Se ele deve ou néo se atualizar (ser fixo — 1 ou ndo — 0 e por default é

inicializado com valor 0);

e A freqiiéncia de operagdo, ou seja, quais as chances que o neurdnio tera de se
atualizar em relagdo aos demais neurdnios da rede. Este valor pertence a N*

e por default é inicializado com valor 1.

A Figura 3.3 apresenta um exemplo de arquivo de inicializa¢io neuronal utilizado
no TSP. O nome do arquivo deve ser igual ao nome da estrutura que, no exemplo,

se chama pos e foi declarada no arquivo de restrigées da Figura 3.2.

Figura 3.3: Arquivo de inicializagdo da estrutura neuronal pos.
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3.3 O Simulador

O simulador neuronal, implementado durante a realizagdo deste trabalho, é com-
posto por dois estigios. No primeiro estigio sdo criados os neur6énios que compoem
a rede de Hopfield, a partir de um conjunto de informagbes de inicializa¢do asso-
ciado ao problema P que se deseja simular. Esta rede serd utilizada na busca por
uma solugdo de P e o conjunto de informagoes de inicializacdo é determinado pelo
usuério antes da compilagdo e armazenado pelo compilador (descrito na Segéo 3.2).
Posteriormente, a fungao de energia gerada pelo compilador é percorrida e cada uma
de suas parcelas d4 origem a ligagoes neuronais que completam a geragao da rede.

Esquematicamente temos:

1. O simulador recebe uma lista com o nimero de neurénios da rede, que nesta
secao denotaremos por n, com seu nome e com seu estado. Com estas in-
formagoes, cada neurdnio é criado e armazenado em um vetor Network que

representa a rede neuronal (Figura 3.4).

2. A funcdo de energia F é recebida e cada uma de suas parcelas é percorrida,
n—1 n n

de forma que, tomando como exemplo (B = ) 77 >0y vvy + B3 i, vi)

com « = 500 e # = 1000, os neur6nios possam armazenar a representacido das

conexoes que completam a estrutura da rede.

Cada neurdnio armazena a representagio das conexdes, das quais ele participa,
através de seu AE (Figura 3.5) e esta representacdo serd utilizada posterior-
mente, durante o processo de simulagdo, em sua decisdo local de atualizar ou

nao seu estado.
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Objeto Neurdnio

Nome:= 1

Estado:= 0

Lista de Pesos: = vaziz

Wetwork

T =

Figura 3.4: Esquema de geragdo dos neurdnios da rede.

Parcelal = avy v,

!

Objeto Vizinko

Objeto Peso o Vizinho:= 2
1} Objeto Meurdnio EESM@O =1
- o Peso = 500 »
Nome:= 1 EL{Sm de Vizinhos+—s
Estado = 0 ,
Lista de Pesos — >
Obijeto Vizinho
S Objeto Paso | ViEmho = 1
2) Objeto Neurbnio ‘ l_j Estado:=
s ' 1 sl Peso = 500 e
Nome = 2 EEM de Vizinhos4—»
Estado = 1 I ——
Lista de Pesos  —

Figura 3.5: Esquema de geracao da representagdo das ligagdes neuronais.
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No segundo estagio, através da simulacao da evolugio da rede de Hopfield criada
no primeiro estagio, um minimo global de energia, que representa uma solugdo 6tima
para P, é procurado. Ksta busca é realizada a partir da implementacao do Algo-

ritmo 3, descrito no Capitulo 2.
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3.4 Mapeamento de Problemas INP-Dificeis para
Minimizacao de Energia

Nesta secdo ilustraremos a aplicagdo da estratdgia SMEM, descrevendo a

modelagem de trés problemas NP-dificeis.

3.4.1 O Problema do Caixeiro Viajante

Seja G = (V, E) um grafo ndo direcionado. Associemos os vértices i,j € V
a cidades e cada aresta (i,j) € E a um caminho entre as cidades ¢ e j, onde
dist;; é a distancia entre as cidades ¢ e j, ou seja, é o custo associada & aresta
(¢,j) € Ve |V] > 3. O problema do caixeiro viajante consiste em determinar o
ciclo Hamiltoniano de custo minimo em G. Entretanto, o conjunto de restri¢oes
utilizado, neste trabalho, para especificar o TSP nfo determina que o percurso
inicie e termine na mesma cidade, por isso, para garantir que um ciclo seja obtido,

utilizaremos o seguinte artificio:

"Uma das cidades (A) deve ser replicada (inclusive os custos associados
a ela) e fixada como a primeira cidade no percurso. Sua réplica A’ por
sua, vez, seré fixada como a tltima cidade no percurso.

(...) O custo entre A e A’ sera considerado como 0 (zero)." [10], pAgina

73.

Nesta subsegdo utilizaremos n = [V| + 1, pois neste caso, em um problema com

|V| cidades, utilizaremos na verdade |V|+ 1 cidades, pois ha uma cidade extra.
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A rede neuronal que utilizaremos na simulagido do TSP sera constituida de uma
estrutura com n X n neurdnios, que serd uma matriz bidimensional. Nesta estrutura
as linhas representam as cidades e as colunas representam as possiveis posicbes de
cada cidade no percurso. Além disso, utilizaremos uma matriz auxiliar n X n,
chamada dist, para armazenar as distancias associadas as arestas em FE. Seus

componentes farao parte de pesos neuronais.

Mapeamento de Restrigoes para Satisfatibilidade

Nossa rede neuronal serd constituida por neurénios binarios v;; , onde 7 repre-
senta uma cidade em V e k representa a posi¢io ocupada pela i-ésima cidade no
percurso e o comportamento da rede, que serd o reflexo do comportamento de cada
neurdnio, seré especificado através de um conjunto de restrigoes de viabilidade e de

um conjunto de restricoes de otimalidade.

e Restricdes de Viabilidade:
i) Todas as n cidades devem participar do percurso:
Vi,3k|]l <i<n,1<k<n:vy & AVivik=e1
ii) Duas cidades ndo podem ocupar a mesma posi¢do no percurso:

1.
v

IA
VAN

Vi, Vi, VEll <i<n,1<j5<m,1

1,7 # 4 (Ve A vjg)

S Ni Njjzti N (Vig A Vi) = o

iii) Uma cidade ndo pode ocupar mais de uma posi¢do no percurso:
VENVE Vil <k<n 1<K <nl1<i<nK #k: (v Avg)

A /\k’,k’;ék Ai—'(vik A Uik’) = (3
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e Restricdo de Otimalidade:

iv) Se duas cidades ocupam posi¢des consecutivas no percurso, entdo o custo

do caminho entre elas deve ser considerado:
forall i, j, k|1 <i<n,1 <5 <n,1 <k<mi#4": distii(vig Avjgsr))

& Vi Vjiji Vi(dists;(vie A Vi) = @4

Estas restricoes possuem uma ordem de precedéncia, que é expressa através de
constantes multiplicativas. Neste problema as restrigoes ii) e iii) estdo no topo
da hierarquia, seguidas pela restrigdo i) e no fim, encontramos as restricdes de
otimalidade. A mais alta precedéncia serd expressa através da constante [, em

seguida teremos a constante o.

d = max{dist;; };
a=(nxd)+h (3.7)
B=((n®—2n%+n) xa)+h.

As equagdes em 3.7 foram obtidas da seguinte forma:

e o representa o menor nivel de precedéncia e é o limite superior para o custo
de um percurso. Em outras palavras, «a é o produto entre o ntimero total de
cidades em um percurso e a maior distancia entre duas cidades consecutivas

somado a um pequeno valor h > 0;

e [ representa o nivel de precedéncia imediatamente superior a « e é o produto

entre « e o total de férmulas com precedéncia «.
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Satisfatibilidade Mapeada para Minimizacdo de Energia

Utilizaremos o operador H*, descrito no Capitulo 2, para mapear as férmulas da

légica proposicional, geradas na se¢do anterior, no conjunto D = {0, 1}.

Subdividiremos nossa fungio de energia em duas partes:

e A primeira se refere as restri¢ées de viabilidade e serd representada por E,;

¢ A segunda se refere as restrigoes de otimalidade e sera representada por E,.

Primeiro geraremos B, = 5o  H*(—p;):

e Dado @y = A; (Vi (vy)) = = ViAo )
H* (=) =250 H(Ak(i))
= 3t Tems H(-vw)
= 2im1 [Teea (1 —vy)

=2 (L = vin)(1 = vi2)(1 = vi3)...(1 — vin)

( 1)n noy ( )n— n—1) Zk:l Uik
= Zn ( 1) n=(n-2) Zk_l Zk' k;l7ék VikVik! +
1\n—(n—-3) Vit .-
( 1) Lk-—l Lk’ 1 ng”“—'l KAk A VikVik' Vik
(="

19D DHIRD DI APRHY Pt , k(n=1 £ 22k VikVik!.. Vikn

DDA o Gl LD DARD DAL
H(=1)m D T S et Dk | ki VikUik
=< (=1 1Zk Py 12/«/ 1, k'gkk VikVik Uik

+o +7$ 1™ 3 i D et 2o

Zk(n—l)=1 , k(=1L LK LE Vik Uik .. Vign
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e Dado @y = Ay Njjzi Ak (v Avji)

= T2 =V Vi Vi(vy Avik)
H*(~p2) = Y01 H(Vjj Vie (Vi Avjr))
=D Z;;l,#i H(Vi(vy Avik))

n n n
=2 D D vwv

i=1 j=1,j7#i k=1

e Dado 3 = A Ap i N (v A Vi)

= 3 = Vi Virwak Vi(vy A Vi)

H*(—p3) = 0 1 H(Vi ke Vi (0ig, Avge))

= > b1 et e H(Vivg Avip))

3
3

Agora geraremos E, = Z?: 2 H (i)

e Dado @4 = V; Vs Vi(distij(vie A Vjes1)))

H*(pa) = Yy H(Vj i Vi (dist; (vik A Vi(k41))

53

(3.10)



= Z?:l Z?:l,j;éi H(Vy (diSt-;j (vi A 'Uj(k+1))

= D it 2ot ot Dkt Qistip H (it A v5(h11))

:Z Z ZdiStij(vikvj(k+l))) (3.11)

i=1 j=1,54 k=1

Como a restrigio iii) determina que a ativacdo de um neurénio v; inibe a
ativagio de vy, VE # k' o termo de energia gerado por H*(—p) se resume a 1 — vy,

(Equagdo 3.12).

Xn: Xn: 1 — vg) (3.12)

i=1 k=1

Finalmente, obtemos nossa fungdo de energia através da associacio entre as
Equagoes 3.12, 3.9, 3.10 e 3.11 com seus respectivos pesos, expressos através das

constantes multiplicativas definidas na Equagdo 3.7.
E=E, +E,
=p [25;1 D i1 ViV + D g Dy vikvik'}
o R 2 (1 — vir)]

+ [ i1 D g1 Oy @ESTi ('Uik'Ui(k+1))]
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3.4.2 O Problema da Coloracgao de Vértices

Seja G = (V, E) um grafo ndo direcionado. O problema da coloragio de vértices

consiste em encontrar o nimero cromatico de G, denotado por x(G).

Nesta se¢do n = |V| e nossa rede neuronal ser4 composta por trés estruturas de
neurdnios bindrios, uma matriz bidimensional vc com n X n neurénios, um vetor cor

que possui n neurdnios e uma matriz bidimensional viz com n X n neurdnios.

Mapeamento de Restrigoes para Satisfatibilidade

Na primeira estrutura que compde nossa rede (a matriz vc), as linhas representam
os vértices 2 € V e as colunas representam as possiveis cores que os vértices podem
possuir. Sendo assim, os neurdnios nesta estrutura sao definidos por wc;, tal que

Vi € V temos que k representa a cor associada ao vértice 1.

No vetor cor os neurfiios sdo definidos por cory, este vetor contém todas as cores
que podem ser atribuidas a um vértice. Além disso, utilizaremos neste problema
uma estrutura viz;;que auxiliard na modelagem das restricoes, estabelecendo a
vizinhanga N(%) de cada i € V. Os componentes desta estrutura participardo

de pesos neuronais.

A seguir, apresentamos os conjuntos de restrigdes que especificam o problema da

coloracao de vértices.

e Restricoes de Viabilidade:
i)Todos os n vértices devem possuir uma cor:
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Vi, ll <i<n,1 <k <nveg = AN(Vi(vey, )

ii)Dois vértices adjacentes ndo podem possuir a mesma cor:

Vi, Vi, Vel <1 <n,1 <¥ <n,1 <k <mi#d: —(vizg) V -(vew Aveig)
=> Ai A grts N (0(0izi) V (Ve Avepr))

iii)Um vértice ndo pode possuir mais de uma cor:

Vi, Vi, Vil <i<n, 1 <K <n1 <k<n 1<Kk <nk#k:

(Vi A Vigr )

= As N A gl (VG A UCir )

iv)Todas as cores que sdo atribuidas aos vértices devem estar na matriz cor:
Vi,VE|1 <i<n,1<k<mn:(vey)V (cork)

= N\; Ng (_'('Ucz'lc) \% (COTk))

e Restricdo de Otimalidade:
v)O custo associado a atribuigdo de cores aos vértices deve ser considerado:

forall k|1 < k < n: corp = Vicory

Assim como no TSP, utilizaremos constantes multiplicativas a e § para indicar
a ordem de precedéncia das restrigoes (EquagGes em 3.13). Neste caso, [ representa
a mais alta precedéncia, seguida por . Além disso, « € igual a um limite superior
para x(G), ou seja, « é igual ao nimero total n de cores +h e B € igual ao produto

entre « e o nimero de férmulas que representam restri¢oes de nivel « +h.

max{corg} = 1;
((n x ¢) + h; (3.13)
((n® —2n%+n) x @)+ h.

c =
«a
G =
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Satisfatibilidade Mapeada para Minimizacdo de
Energia

Primeiro geraremos a funcdo de energia relativa as restricoes de viabilidade

E, = Z:'i=1 H*(_‘(Pi):

e Dado 1 =A; ( Vi (’UCik)) = o = Vi(/\k:(_'vcik ))
H*(—p1) = Y0y H(Ae(—wew))

(L) (e S S Ve
(=1 D k=1 Do , k'#k VCikUCik!
= S G VLD DA SR DA B , krstkik VCig UCik! UGk (3.14)
o (1) T D e Do

n
Zk(n—1)=1 , k=0 g2k VCikUCik! . UCign

Devido a restrigo iii), a Equagdo 3.14 se transforma na Equagédo 3.15.

(1 — veir) (3.15)

]
I

e Dado Do = N; /\i’,i’;éz' Ak(ﬁ(viziz-/) \% _|(’Ucik A ’UCilk))

= g = Vi Vi iz Vk(vz’zﬁ/ ANveyg N 'Z)C.L-/k)

H*(~pa) =301 H(Virwgi Vi (Vizgy N veg A vepg)

:>§n: En: En:viziimcikvi/k (3.16)

i=1 ¢/ =1,i'#i k=1
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e Dado 3 =A, N stk N (Ve A veg)
= Nk A Ni((mvey,) V (mvcy)

= w3 = Vg vk’,k’gék vi(vcik A ’UCik/)

H*(=p3) =370 H(Vw g As (e, A VCirr))

== ZZ:I Z:’:l,k’;ék H(/\’l, ('Ucik AN ?)Cikl))

n n

:>Z Z Z'ucikvcik/ (3-17)

k=1 k'=1,k'#k i=1

® Dado ¢4 = A Ap(=(vew) V (cory) = 4 = Vi Vi (Ve A (=(cory)))

H*(—py) = ?:1 H(vk(vcik A (_‘(007k))))

= szcik(l — cory,) (3.18)

=1 k=1
Agora geraremos E, = 30 . H*(p,):

% Dado @5 = V;, cory,

H*(ps) =351 H(cory)

= Z cory, (3.19)



A seguir, apresentamos nossa fungao de energia.

E = E, +E,

E?:l Ezzl Zﬁzl UCiVC gV 250
=02+ 22;1 ZZ=1 ZZ/=1 UCikVC;ip
+ 22;1 ZZ=1 vir (1 — cory)

—aly i D k=1 VCik]

157 cory

3.4.3 O Problema do Caixeiro Viajante Colorido

Considere um conjunto de cidades distribuidas em regides, tal que cada regifo
estd associada a uma cor e, seja M = (V, Ey, E3) um multigrafo ndo direcionado,
onde cada vértice em V representa uma cidade, as arestas em E; representam pares
de cidades situadas em regides adjacentes e as arestas em F, representam a existéncia
de caminho direto (sem passar por outras cidades) entre pares de cidades. Neste
caso, cada aresta (i, j) € Ej estd associada a um custo dist;;, como no problema do

caixeiro viajante.

O problema do caixeiro viajante colorido consiste em encontrar o percurso de
custo minimo e uma coloragdo no multigrafo M de forma que cidades em regides
adjacentes possuam cores distintas e cidades na mesma regiio possuam a mesma

COrL.
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Nossa rede neuronal serd composta por duas matrizes bidimensionais (v e vc),
cada uma com n X n,n = |V| + 1 neurdnios bindrios. Na primeira, cada posigio ik
indica que a cidade ¢ est4 na posicao k£ de um percurso e na segunda, que para cada

posicdo jc a cidade j recebeu a cor ¢ em uma coloragao.

Temos também um vetor cor, que possui n neurénios binérios, que representam
as cores que podem ser atribuidas a vértices em V. Além disso, temos duas matrizes
auxiliares, cada uma com n X n posi¢cdes. A primeira matriz auxiliar se chama dist
e é utilizada para armazenar as distancias associadas as arestas em FEj e a segunda
se chama viz e armazena a vizinhancga associada a F;. Os componentes destas

matrizes auxiliares participam de pesos neuronais.

Mapeamento de Restrigcoes para Satisfatibilidade

O conjunto de restri¢oes que definem este problema é formado pela unido dos
conjuntos de restri¢gées do problema do caixeiro viajante e do problema da coloracao
de vértices, considerando uma restri¢io de otimalidade adicional (x). Neste caso,

temos um total de sete restrigbes de integridade e trés restricoes de otimalidade.

x) O custo associado ao cruzamento de fronteiras deve ser considerado:

forall i, k, j, ¢, /1 <1 <nl1<k<n-11<35<nl1<Lc<

n,1 < <nyi# j,eod 1 (Vi A Vjgr) A VCie A VCjer)

= Vi Vi V; Ve Vcl(’l)ik A Vj(k41) N VCic N 'UCjc/)
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As constantes multiplicativas que participardo dos pesos neuronais sdo apre-
sentadas em 3.20 e a fungdo de energia resulta do mapeamento das dez restricoes

anteriores combinadas com suas constantes multiplicativas.

d = max{dist;; };

a=(n*-2n*+n)xd)+h;
B=(n*—nt—n*+n2+1)xa)+h; (3.20)
Y= (n+1)xpB)+h;

o=(2n*-—n?+n+1)xv)+h

A ordem de precedéncia para as restrigoes do TSP sao:

e restri¢do (i) = ordem de precedéncia ~;
e restri¢do (ii) = ordem de precedéncia o;

e restri¢io (iii) = ordem de precedéncia o.

A ordem de precedéncia para as restricoes do VCP séao:

restrigdo (i) = ordem de precedéncia ~;

restrigdo (ii) => ordem de precedéncia ;

restrigdo (iii) = ordem de precedéncia o;

restrigdo (iv) = ordem de precedéncia ~;

restrigdo (v) = ordem de precedéncia f3.

Finalmente, a ordem de precedéncia associada & restri¢do (x) é determinada por
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3.5 Mapeamento de Aritmética Binaria para
Satisfatibilidade

Nesta segao apresentaremos a especificacio de algumas operagdes aritméticas na,
base 2 (soma/subtracdo, produto e modulo) através de restri¢oes e seu mapeamento

para, satisfatibilidade.

Alguns destes problemas serao utilizados na geragdo do modelo mateméatico que
iremos propor para o problema da predi¢do das conformagdes moleculares estveis

(Capitulo 4).

3.5.1 O Somador

O problema somador consiste em, dados dois niimeros inteiros na base dois,

determinar o resultado da soma entre eles.

Seja G = (V, E) o grafo néo direcionado que representa a rede associada a este

problema. Esta rede é composta por quatro estruturas neuronais. Sao elas:

number1(b) e number2(b) Estas estruturas contém os ntimeros binarios cuja soma
deve ser calculada. A tdltima posigdo de cada uma delas (b = bits) representa

o bit mais significativo que, neste caso, sera o bit de sinal;

resultado(b) Esta estrutura armazena o resultado da soma entre numberl(b) e

number2(b);

vaium(b+ 1) Esta estrutura armazena o vai um da soma bit a bit entre number1(b)

e number2(b);
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