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Inteligéncia Artificial

3.1.
Introducéo

Durante milhares de anos, temos intentado de entender como pensamaos;
é dizer, como entender como um simples punhado de matéria pode: perceber,
entender, predizer e manipular um mundo muito maior e complicado que ela
mesma. O campo da Inteligéncia Artificial (IA) vai mais l&: ndo sé intenta
compreender, sina que também se esforga em construir entidades inteligentes.
NOs temos na Tabela abaixo definicdes de I. A. se propdem algumas defini¢cdes,
nao aceitadas universalmente, mas simples de compreender. Na parte superior
se referem a processos mentais/razoamento, enquanto que as de a parte inferior
aludem a conduta. Da esquerda medem o éxito em termos de fidelidade na
forma de atuar dos humanos, enquanto que as da direita pegam um conceito
ideal de inteligéncia chamado racionalidade. E racional se faz “o correto” em

fungéo de seu conhecimento.

Segundo Russell et al (2004) e Guerrero et al (2002), as técnicas de
inteligéncia artificial tém trés caracteristicas principais que as diferencam dos
outros métodos.

1. A busca, para explorar as distintas possibilidades em aqueles

problemas onde os passos a seguir ndo sédo claramente definidos.

2. O emprego do conhecimento, que permitem explorar a estrutura e
relacgbes do mundo ou dominio a que pertence o problema, e a
reducdo do numero de possibilidades por considerar, tal como
fazemos os humanos.

3. A Abstracdo, que proporciona a maneira de generalizar para os

passos intrinsecamente similares.

3.2.
Escolas de pensamento

A Inteligéncia Artificial se divide em duas escolas de pensamento:
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3.2.1.

Inteligéncia Artificial Convencional

A inteligéncia artificial convencional tem que ver com métodos que

atualmente se conhece como maquina de aprendizagem, se caracterizam por o

formalismo e o analises estadistico. Alguns métodos de esta rama incluem:

Sistemas expertos: aplicam capacidade de razoamento para lograr
uma conclusdo. Um sistema experto pode processar um grao
gquantidade de informacdo conhecida e prover conclusées baseadas
nesta.

Razoamento baseada em casos.

Rede bayesiana, um modelo de representacdo do conhecimento
baseado em teoria da probabilidade.

Inteligéncia Artificial baseada em comportamentos: método modular

para construir sistemas de Inteligéncia Artificial manualmente.

Inteligéncia Artificial Computacional

A

inteligéncia Artificial Computacional implica desenvolvimento e

aprendizagem iterativa (modificagOes iterativas dos parametros em sistemas

conexionistas), baseando-se em dados empiricos. Alguns métodos de esta rama

incluem:

Redes Neuronais, sistemas com grandes capacidades de
reconhecimento de padrdes.

Sistemas difusos, técnicas para lograr o razoamento baixo incerteza,
Tém sido amplamente usada na indUstria moderna e em produtos de
consumo massivo, como as lavadoras.

Computacdo evolutiva aplica conceptos inspirados na biologia, tais
como populagdo, mutacdo e supervivéncia do mais apto para gerar
solucdes sucessivamente melhores para o problema. Estes métodos a
sua vez se dividem em algoritmos evolutivos (por exemplo, algoritmos

genéticos) e inteligéncia coletiva (por exemplo, o algoritmo de formiga).

Nos ultimos anos tem aparecido uma serie de disciplinas englobadas

baixo o termo de I. A. que tentam emular o comportamento humano. Tecnologias

como: as redes neuronais e 0s algoritmos genéticos 0s quais ndés vamos

tratarmos mais adiante em neste capitulo.
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3.3.
Redes Neuronais

As redes neuronais (RNA em adiante) sdo mais que outra forma de
emular certas caracteristicas proprias dos humanos, como séo a capacidade de
memarizar e de associar fatos. Sim se examinam com atengcdo aqueles
problemas que ndo podem expressar se atraveés de um algoritmo, se observara
que todos eles tém uma caracteristica em comum: a experiéncia. O homem é
capaz de resolver estas situagcfes acudindo a experiéncia acumulada. Assim,
achamos claro que uma forma de aproximar se ao problema consiste na
construcdo de sistemas que sejam capazes de reproduzir esta caracteristica
humana.

Existem varias definicdes de redes neurais, aqui se apresentam algumas
delas:

¢ As RNAs sdo modelos matematicos inspirados em sistemas bioldgicos,
adaptados e simulados em computadores convencionais.

e Uma RNA é um processador distribuido macicamente paralelamente
distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que
tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para o uso (Haykin, 2001).

e As RNAs séo redes interconectadas massivamente em paralelo, de
elementos simples e com organizacdo hierarquica, as quais intentam
interatuar com os objetos do mundo real do mesmo modo que o faz o
sistema nervoso biolégico.

¢ Uma RNA é um sistema que tem capacidade computacional adquirida
por meio de aprendizado e generalizagdo (Pelli, 2006).

e Uma RNA é um modelo computacional com um conjunto de
propriedades especificas, com a habilidade de adaptar-se ou
apreender, generalizar ou organizar a informagéo, todo elo baseado

num processamento eminentemente paralelo.

3.3.1.
Modelo fisico

O cérebro humano continuamente recebe sinais de entrada de muitas
fontes e as processa a maneira de criar uma apropriada resposta de saida. Este
sistema € constituido de células, responsaveis pelo seu funcionamento,

denominadas de neurbnios. O cérebro humano apresenta aproximadamente 10
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bilhdes de neurbnios e cerca de 60 trilhBes de conexdes entre eles, que se
interconectam para elaborar “Redes Neuronais”. Os neurénios estdo formados
por elementos chamados corpo, axénio e dendritos, como se mostra na Figura
10.

Dendrtos

Soma Espago sinéptico

Axedirndo Dendrmos

Extrernidade

cle wrn acxdndo

Figura 10. Neurdnio biolégico.
Fonte: Vieira et al (2004).

Segundo Vellasco (2008), existe multiddo de modelos neuronais, cada
um de elos especializado em determinadas funcionalidades. Um dos modelos
mais utilizados é o Perceptron Multicamada cuja propriedade de aproximado
universal lhe permite emular o comportamento da maioria de fungbes
matematicas em geral..

Para que uma RNA seja capaz aproximar uma funcdo, deve passar
previamente por um processo de aprendizagem que consiste em estabelecer um
problema, obter uma possivel solucdo e em funcdo da perfeicdo alcancada,
corrigir e repetir a acdo até que a tarefa se leve a cabo de forma correta. Para
gue a aprendizagem seja efetiva, se deve proporcionar uma colecdo de dados
que sejam representativos do problema.

As RNAs caracterizam-se por possuirem elementos de processamento
de estrutura bem simples, com conexdes entre eles. Cada conexdo na rede tem
um peso associado e este peso representa a intensidade de interagdo ou
acoplamento entre 0s elementos de processamento e sua natureza é excitatoria
ou inibitéria (Haykin, 2001; Vellasco, 2008).

Um dos componentes da arquitetura de uma RNA é o numero de nos
em cada uma das camadas. O n6 é também denominado de neurdnio e “é a

base de uma RNA”.
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Figura 11. Neurdnio Atrtificial.
Fonte: Luger, (2002).

O Perceptron, segundo Rich e Knight (1993), foi um dos primeiros
modelos de uma rede neural, e modela um Unico neurbnio que contém o0s
seguintes elementos:

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma delas

caracterizada por um peso ou forga propria. Especificamente, um sinal

s

X; na entrada da sinapse ] conectada ao neurénio k é multiplicado
pelo peso sinaptico w;. E importante notar que a maneira como sio

escritos os indices do peso sinaptico w,;, o primeiro indice se refere

ao neurdnio em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada
da sinapse a qual o peso se refere. O peso sinaptico de um neurbnio
artificial pode estar em um intervalo que inclui valores negativos ou bem
como positivos.

2. Um somador, para somar 0s sinais de entrada, ponderado pelas
respectivas sinapses do neurdnio, cujas opera¢cdes descritas constituem
um combinador linear.

3. Uma funcéo de ativacdo, para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. A funcao de ativacao é também referida como funcao restritiva
ja que limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a
um valor finito. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da
saida de um neur6nio é escrito como o intervalo unitério fechado [0,1]
ou [-1,1].

Rimolo e Villalta, (2004) definem como funcdes de ativagao:
a) Funcdo escaldo. A funcéo escaldo se utiliza quando a saida da rede
€ binaria. A saida do neurdnio se ativa somente quando o estado de
ativacdo € maior ou igual ao valor de umbral.

BN

b) Funcéo lineal e mista. A funcdo linear corresponde a expressao
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f x =x.E com funcéo mista, se a soma das entradas é menor que

um limite inferior, a ativacdo se define como zero, ao contrario a
ativacdo é um. Se a soma de entrada esta compreendida entre
ambos os limites a ativacdo se define como una funcao linear da
soma dos sinais de entrada.

Funcado continua (sigméide). Com a funcdo sigmdide o valor de
estimulo dado na entrada € perto para um dos valores assintoticos,
este faze que o valor da saida este compreendido na zona alta ou
baixa do sigmoéide. Quando a pendente da funcdo é elevada esta
tende a funcdo escaldo. A importancia da fungéo sigmoide é que sua
derivada sempre € positiva e perto a zero para valores grandes; ainda
pega seu maximo quando x é zero.

a ia ;

+| —— + p———— +1

4 ent; ent ent;

(a)Funcéo escaldo (b) Fungéo signo {c) Funcdo sigmoide

Figura 12. Algumas funcdes de ativacéo.
Fonte: Rimolo e Villalta (2004).

O modelo neural inclui também um bias aplicado externamente,

representado por b,. O bias b, tém o efeito de aumentar ou diminuir a

entrada liquida da funcao de ativagéo, dependendo se ele € positivo/negativo.

3.3.2.

NUmero de Neurbdnios e as Camadas

Uma RNA é composta por neurdnios artificiais e cada um dos neurdnios

possui um conjunto de elos de conexfes, um somador e uma fungdo de

7

ativacdo. A conexdo € uma linha GOnica de comunicacdo que vai de um

neurbnio que recebe uma informacdo a outro que envia esta mesma

informacdo, podendo ser de excitacdo ou inibicdo. Além das conexdes, 0s

neurdnios da rede sdo agrupados em camadas e de acordo com o numero de

camadas, uma RNA pode ser:

a) De camada unica, quando sO existe um no entre qualquer entrada e
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b)

gualquer saida da rede.

De multiplas camadas (Multilayer Percepton—-MLP), quando existe
mais de um neurdnio entre alguma entrada e alguma saida da rede.
Esta camada intermediaria entre a de entrada e a de saida, é
denominada de camada oculta e pode existir uma ou mais dela.

Numa MLP, o nimero de camadas intermediarias depende do numero

de exemplos de treinamento, da complexidade da funcdo a ser aprendida e da

distribuicdo estatistica de treinamento. O numero de nés nas camadas

intermediarias, em geral, é definido empiricamente.

De acordo com o Teorema de Kolmogorov-Nielsen, em uma RNA de

trés (3) camadas, com dimensdo n na camada de entrada, a camada oculta

pode ser composta de até 2n + 1 neurbnios, e a camada de saida com m

neurénios (Kovacs, 2006).

3.3.3.

Modo de Conexéao

A conectividade de uma RNA pode ser:

Fracamente ou parcialmente conectada, quando cada um dos ndés de
uma camada nao esta ligado a todos os n6s da camada posterior a sua.
Fortemente ou completamente conectada, quando cada um dos nés
de uma camada (exceto, aos da camada de saida) esta ligado a todos
0s nds da camada posterior a sua.

Segundo Haykin, (2001); Luger, (2002) e Leite (2006), além da

definicAo da conexd@o para uma RNA, é necessario o estabelecimento da sua

topologia que pode ser:

FEEDFORWARD OU ACICLICA (a saida do neurbnio na i-ésima
camada da rede ndo pode ser usada como entrada de nés em
camadas de indice menor ou igual a 1) séo redes cuja saida final (Unica)
nao possui qualquer ligacdo com as entradas.

FEEDBACK OU CICLICA (a saida de algum neurdnio na i-ésima
camada da rede é usada como entrada de nés em camadas de indice
menor ou igual a i), sdo redes cuja saida final (Unica) é ligada as
entradas que se comportam como autbmatos reconhecedores de
cadeias, onde a saida, que é realimentada, fornece o estado de

autbmato.
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Figura 13. Conex&o (a) Feedforward (b) Feedback.

3.3.4.
Regra de Aprendizagem das RNA

A regra de aprendizagem de uma RNA é o conjunto preestabelecido
de procedimentos ou regras bem-definidas para adaptar os pardmetros de uma
RNA de modo que ela possa aprender uma determinada funcdo e solucionar
um problema de aprendizagem. Entanto, ndo ha um Unico algoritmo, mas sim
um conjunto de ferramentas representadas por diversos algoritmos, cada qual
com suas vantagens e desvantagens. Os algoritmos basicamente diferem pela

maneira pela qual o ajuste dos pesos é feito (Leite, 2006; Vellasco, 2008).

3.3.5.
Aprendizado

A principal propriedade de uma RNA é a sua capacidade de aprender
a partir do seu ambiente e de aprimorar 0 seu desempenho através da
aprendizagem. O desempenho é melhorado com o tempo de acordo com
alguma medida preestabelecida. A RNA aprende através de um processo
interativo no qual ocorre ajuste nos pesos sinapticos e no nivel do bias,
tornando-se mais instruida no seu ambiente ap0s cada iteracdo do processo
de aprendizagem. A aprendizagem é:

1. O processo pelo qual os parametros livres de uma RNA séo adaptados
através do processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. Este tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela
gual a modificagdo dos parametros ocorre (Haykin, 2001).

2. O processo pelo qual os parametros de uma RNA séo ajustados através
de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede
estd operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem realizado
definido pela maneira particular, como correm 0s ajustes realizados nos
parametros (Luger, 2002; Leite, 2006).

O conjunto preestabelecido de regras bem-definidas para a solucdo de
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um problema de aprendizagem é denominado de algoritmo de aprendizagem.
Ndo h& um dnico algoritmo de aprendizado, pois a diferenca entre um
algoritmo e outro est4 na maneira como é formulado o ajuste de um peso
singptico de um neuronio.

H& diversos métodos ou regras para treinamento de rede que foram
desenvolvidos: Aprendizagem por correcdo; Aprendizagem baseada em
memdria; Aprendizagem Hebbiana; Aprendizagem competitiva; Aprendizagem
de Boltzmann.

Haykin (2001); Vellasco (2008), afirmam que esses métodos listados
anteriormente podem ser agrupados em dois paradigmas principais de
aprendizagem:

1. Aprendizado supervisionado ou aprendizagem com um professor. O
aprendizado supervisionado tem em sua estrutura uma espécie de
instrutor que confere quanto a rede estd proxima de uma solucéo
aceitavel.

2. Aprendizado néo-supervisionado ou aprendizagem sem um professor.
O aprendizado ndo-supervisionado nao possui conhecimento a priori
das saidas da rede e funciona de modo a distinguir classes de padrdes
diferentes dos dados apresentados a rede, através de algoritmos de
aprendizado baseados geralmente em conceitos de vizinhanca e

agrupamento.

3.3.6.
Validagao da rede neuronal

Segundo Vellasco (2008), depois do processo de treinamento, 0s pesos
das conexdes na rede neuronal ficam fixos. Com o propoésito de validar a rede
neuronal se requer de outro conjunto de dados, denominado conjunto de
validacdo ou teste. Agora o problema é que tem que decidir quando a saida da
rede neuronal sera considerada como correta. Pelo tanto se tem que falar de
generalizagéo da rede neuronal. Generalizagdo se entende como a capacidade
da rede de proporcionar uma resposta correta frente a padrées que nao foram
usados em seu treinamento. Uma RNA corretamente treinada deve possuir uma
boa capacidade de generalizacdo, o0 que significa que tem apreendido
corretamente e que respondera adequadamente em frente de padrdes né&o
vistos com anterioridade.

Neste trabalho focaremos apenas o tipo de aprendizado supervisionado,
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apresentando o algoritmo de treinamento backpropagation, o qual é a

alternativa mais utilizada para treinamento de redes neurais diretas.

3.3.7.
Aprendizado Supervisionado

A denominacdo de aprendizado supervisionado é porque existe um
supervisor (professor) externo que fornece a entrada e a saida desejadas para
a rede com o objetivo de ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar

uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos.

Professor

id
Entrada Shea

RNA

h 4

Erro

Figura 14. Aprendizado Supervisionado.
Fonte: Leite (2006).

Na aprendizagem o professor indica explicitamente um comportamento
bom ou ruim para a rede, com o0 objetivo de direcionar o processo de
treinamento. A rede tem sua saida comparada com a saida desejada,
ajustando-se logo os pesos das conexfes para minimizar o erro. A
minimizacdo da diferenca € incremental, jA que pequenos ajustes sao feitos
nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que caminhem para uma
solucdo. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas € normalmente
utilizada como medida de desempenho da rede e também como funcdo de
custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento. Os exemplos mais
conhecidos de aprendizado supervisionado sdo a regra delta e sua

generalizagéo o algoritmo backpropagation (Haykin, 2001).

3.3.8.
Algoritmo BACKPROPAGATION

O algoritmo backpropagation tem duas fases: a Forward e a Backward.
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1. Na Forward, o algoritmo executa os seguintes procedimentos:
a) A entrada é apresentada a primeiracamada darede, acamada inicial
C

o
b) Para cada camada C, a partir da camada de entrada:

Apés os nodos da camada C, i>0 calcular seus sinais de

saida, estes servem como entrada para a definicAo das saidas

produzidas pelos nodos da camada C,,. As saidas produzidas pelos

noés da ultima camada sdo comparadas com as saidas desejadas.
2. Na Backward, o algoritmo executa os seguintes procedimentos:
a. A partir da ultima camada, até chegar a camada de entrada:
e Osnésdacamada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir
0S erros.
e O erro de um n6é das camadas intermediarias € calculado
utilizando os erros dos nés da camada seguinte conectados a

eles, ponderada pelos pesos das conexdes entre elas.

3.4.
Algoritmos Genéticos

A evolugcdo produza-se, em quase todos 0s organismos, COmMo
conseqiiéncia, dos processos primarios: a sele¢cdo natural e a reproducéo
sexual. A primeira determina que membros da populagdo sobrevivam até
reproduzir-se. A reproducdo sexual avalia a mistura e recombinagéo de genes na
descendéncia do organismo. Os Algoritmos Genéticos se encontram dentro
desta classe de algoritmos certas analogias com o0s processos hioldgicos da
natureza. Cujo propésito consiste em guiar uma busca estocastica fazendo
evolucionar ao conjunto de estruturas e selecionando de jeito iterativo as mais
adequadas. Sim bem ndo se garanta que encontre a solugdo Otima, existe

evidencia empirica de que se encontram solu¢des de um nivel aceitavel.

Poderiamos definir os Algoritmos Genéticos (AG), de forma geral, como:
Métodos estocasticos de busca cega de solucdes quase-6timas. Em eles se
mantém uma populacdo que apresenta um conjunto de possiveis solucées, a
qgual é submetida a certas transformacdes com as que se trata de obter novos
candidatos, e um processo de selecdo tendencioso em favor dos melhores
candidatos (PACHECO et al,1999; PACHECO,(2008).
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Dizemos que a busca é cega porque ndo se dispde de nenhum
conhecimento especifico do problema, de maneira que a busca se baseia
exclusivamente nos valores da funcéo objetivo. E também uma busca codificada,
ja que ndo se trabalha diretamente sobre o dominio do problema, se ndo com
representacfes de seus elementos; € multipla porque busca simultaneamente
entre um conjunto de candidatos; e é estocéstica, referida tanto as fases de
selecdo como as de transformacdo, com o que se obtém controle sobre o fator
de penetracdo da busca. Todo isto faze que os A. Gs proporcionem uma maior
robustez, isto €, mais eficacia sim perder generalidade.

Os A. Gs ocupam um lugar central dentro da computacdo evolutiva. As
razdes sao tanto tedricas como praticas. As razdes mais importantes sao:

e Constituem o paradigma mais completo da computagéo evolutiva, isto €,
resumem de jeito natural, todas as idéias fundamentais de dito enfoque.

e Sao muito flexiveis, é dizer, podem adotar com facilidade novas idéias,
gerais ou especificas, que surjam dentro do campo da computagéo
evolutiva. Ademais se podem hibridar facilmente com outros paradigmas
e enfoques, ainda que ndo tenham nenhuma relagdo com a computacao
evolutiva.

e S&do0 o paradigma com maior base tedrica de entre os da computacao
evolutiva. Alem disso, dita base tedrica € simples em seu
desenvolvimento e com grandes possibilidades de ampliacao.

e SAo 0s que menos conhecimento especifico precisdo pra seu
funcionamento, e em conseqiiéncia, os mais versateis. Mas podem alem

disso incorporar conhecimento especifico com pouco esforgo adicional.

3.4.1.
Condicdes para usar um Algoritmo Genético

A aplicagdo mais comum dos A. Gs tinha sido a solucdo de problemas de
otimizagdo, em onde tem mostrado ser muito eficientes e confidveis. Contudo,
ndo todos os problemas puderam ser apropriados para a técnica, e se
recomenda tomar em conta as seguintes caracteristicas antes de intentar usa-a:

1. Seu espaco de busca deve estar delimitado dentro de certo rango.

2. Deve poder definir-se uma funcédo de atitude que nos indique que tédo
bom ou mal é certa resposta.

3. As solucbes devem codificar-se de uma forma que resulte relativamente

mole de implementar no computador.
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O primeiro ponto é muito importante € tentar resolver problemas que

tenham espacos de busca discretos, porém estes sejam muito grandes.

3.4.2.
Estrutura de um Algoritmo Genético

O algoritmo genético consiste de um programa de computador que:

e A menor unidade de um AG é chamada gene. Um gene representa uma
unidade de informacédo do dominio do problema, um valor de um atributo.

e Uma série de genes, ou um cromossoma, representa uma possivel
solucdo completa para o problema.

e Aceitara dados de entrada correspondente aos cromossomas originais ou
0s gerara ao azar e aos cromossomas alvos ou dados do entorno.

e Terad uma fungéo de convergéncia que meda o grédo de assimilacdo do
cromossoma ao entorno.

e Elaborara “geracbes” de cromossomas compostas por varios
cromossomas atuando ao mesmo momento. A geragdo tem um tempo
estabelecido de vida. Os espécimes das geracées competirdo entre sim
utilizando os operadores genéticos. S6 os mais aptos se reproduzem.

e Entrara em convergéncia. Isto significa que ndo se percebe incremento
nos exemplares das geracdes seguintes. Cada novo exemplar tem os

mesmos genes. Em este ponto o processo evolutivo termina.

3.4.3.
Algoritmo Genético Simples

Tabela 2. Estrutura de um Algoritmo Genético Simples.

Algoritmo

INICIO

T=0;

INICIAR P(T);

FAZER MENTRAS T< TMAX
T=T+1;
SELECIONAR P(T) DESDE P(T-1)
CRUZAMENTO P(T)
MUTACAO P(T)

FIM DE FAZER

FIM

Fonte: Pacheco (2008).
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A estrutura basica de um A. G. simples inicia com uma geracao aleatoria

de uma populacgéo inicial com as potenciais solu¢cdes. Em uma iteracdo qualquer

to vetor de cromossomas P(t)= xt,..,xt € avaliado de acordo a uma funcéo

de ajuste ou fitness pra cada xt. Logo se forma uma nova populagdo, P t+1

com os individuos que obtiveram melhor ajuste. A nova populacdo é submetida a
alteracbes mediante operadores (cruzamento e mutacdo) para formar novas
soluc¢des que volverdo a competir entre elas mediante a aplicagdo da fungéo de
ajuste, até que, depois da aplicagcdo de um critério de detencdo de algoritmo

finalize.

3.4.4.
Funcionamento do Algoritmo Genético

Pacheco (2008) define: Um A. G. inicia pela definicAo dos genes, onde
uma série de genes, ou um cromossoma, representa uma possivel solucdo
completa para o problema, logo se continua com a criagcdo da populacgéo inicial
(em geral, aleatéria), tem inicio um processo iterativo de refinamento ou
evolugdo das solucdes iniciais, ela emprega uma populagdo de cromossomas,
executando, assim, uma busca de forma paralela. O A. G. cria novas solucdes
através da combinagcdo e refinamento das informac¢des dos cromossomas
usando trés operagOes: selecdo, crossover e mutagdo. Essas operacOes
produzem novas solugdes que formam uma nova populagdo. Cada nova
populacéo é chamada de geracao.

Durante a selegdo, o A. G. escolhe os cromossomas, privilegiando
aqueles com maiores aptiddes para permanecer e se multiplicar na populagéo.
Uma forma comum de selecédo (método da roleta) € onde cada cromossoma tem
a probabilidade de permanecer na préxima geracao proporcional a sua aptidao.
Cromossomas com maiores aptiddes possuem mais espaco na roleta e
consequentemente possuem maiores chances de serem escolhidos para o
cruzamento e a mutacdo. Durante o crossover, dois cromossomas basicamente
trocam algumas de suas informacbes gene a gene, ou seja, permite a
combinagdo dos elementos de uma solu¢gdo com os de outra; recombinando as
informacbes, porém nado é capaz de gerar diversidade numa populacéo, essa
diversidade é obtida através do operador de mutacgao, alternando o valor de um
gene por outro valor qualquer no dominio da aplicacdo, permitindo explorar

novas areas a procura de melhores solugdes.
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| Ciclo de Algoritmos Genéticos |

Avalia_géo (" cromossoma Palavra Aptidio Pais
dos Filhos L A o s -
B 010010 324 -
c 010110 484
| D 000001 1 4 )
— -
0 | -
s Crossover —
A 0 il
S ] ——> Py
Filhos ~—— LCCITTY T < )
Reprodugao
Mutagdo P G

W > (1

Figura 15. Ciclo basico do método de Algoritmo Genético.
Fonte: Pacheco (2008).

3.4.5.
Operadores Genéticos

Os algoritmos genéticos trabalham em base aos operadores genéticos.
Um operador genético consiste em uma serie de passos estruturados que se

aplicam aos cromossomas e formam resultados concretos. Os mais usuais sao:

a.
Funcéao Fitness

Este operador mede e opera com a adaptacdo ao entorno ou
competitividade. Mediante o uso de fungBes como a funcéo de convergéncia o
sistema reconhece o gréo de cercania ou adaptabilidade que o cromossoma
possui com o0 que se espera de ele. Os mais parecidos sao selecionados pra

sobreviver e 0os demais pra morrer.

b.
Selecéo

A selegdo de pares constitui 0 método em que se selecionara baixo certo
critério dos cromossomas pra sua futura reprodugéo e substituir a populacéo
atual. Independentemente de que se todos os pares se reproduzem. Existem
varios métodos que podem utiliza-se pra selecionar os pares que deverdo

posteriormente cruza-se com uma probabilidade determinada (Pacheco, 2008).
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C.
Cruzamento ou Crossover

Este operador trata de sacar vantagens da reproducdo sexual das
espécies superiores. O razoamento € o seguinte: Sim um macho tem alguns
genes que o volvem mais competitivo, e se emparelha com uma fémea que tem
outros genes igualmente importantes, algumas de suas crias terdo ambos o0s

genes. Pelo qual se volverdo mais competitivos que seus respectivos pais.

Pai Filho 1
[tfofefefoe]aefoJofeJos] [efofafefofsfofso]u]s]o]o]

Ponto de Cruzamento Il

Mée Filho 2
[ofofsfoJofsJoJsfofs]1JoJo] [efofeJofe[sfaftJofof1]o]1]

Ponto de Cruzamento

Figura 16. Cruzamento de um s6 ponto

d.
Mutacao

Os genes podem mutacdo por influéncia de fatores naturais ou artificiais.
O operador de mutacéo consiste no cambio de valor de uma ou mais bits por
outro. Sim bem a porcentagem de mutacédo é baixa, a acumulagéo ao longo dos
séculos pode produzir efeitos acumulativos importantes. No &ambito dos
algoritmos genéticos este efeito se acelera para no esperar este tempo, porém
se faze de maneira de que sua incidéncia ndo seja um fator preponderante, ja

gue de faze-o mudaria o conceito de evolugdo acumulativa pela evolugédo ao

azar.
Filho 1
[ofoJsJoJoJziJoJaJoJs[1]o]ol]

Ponto de Mutagéo
Filho 1
[ofoJaJoJaJrJoJaJol1[1]o]o]
Figura 17. Mutacéo
e

Clonagem ou elitismo

Consiste na duplicacdo da estrutura genética de um cromossoma pra a
geracdo seguinte. Isto faz que esse exemplar sobreviva intato pra competir na

nova geracéo. A clonagem se pode produzir numa de estas duas formas:
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Explicita: Quando algum software baseado num algoritmo genético prevé
gue pra certas circunstancias um cromossoma se duplique pra sim
mesmo.

Implicita: Quando o programa nao proibe que no processo de
cruzamento um cromossoma seja selecionado como pares de se mesmo

pra gerar descendéncia.
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