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Inteligéncia Computacional

Inteligéncia Computacional (IC) é um ramo da ciéncia da computagao
que desenvolve, através de técnicas inspiradas na natureza, algoritmos capa-
zes de imitar algumas habilidades cognitivas, como reconhecimento, aprendi-
zado e percepcao. Dentre as principais técnicas desenvolvidas encontram-se:
Redes Neurais Artificiais e Computacao Evolucionaria. Neste trabalho estas
duas técnicas foram utilizadas para a aproximagao de dados e otimizagao de

parametros, respectivamente.

3.1
Redes Neurais

Inspirada na estrutura e operacao do cérebro humano, uma Rede Neural
Artificial (RNA) é um modelo matematico nao-linear usado para encontrar
relacionamentos complexos entre a entrada e a saida de dados. Esse modelo
¢ usado em problemas da predicao de séries temporais, reconhecimento de
padroes e aproximacao de funcoes. Trés conceitos basicos caracterizam os
diversos tipos de RNAs: o modelo do neuronio artificial, sua estrutura de
interconexao (topologia) e a regra de aprendizado.

Assim como o sistema nervoso é composto por bilhées de neurdnios, a
RNA também é formada por unidades elementares, denominadas neuronios
artificiais ou processadores, que efetuam operacoes simples. Nas redes, esses
neuronios encontram-se interconectados, transmitindo seus resultados aos pro-
cessadores vizinhos. As RNAs sao eficazes na aproximagao de fungoes nao-
lineares a partir de dados nao-lineares, incompletos, com ruido ou compostos
por exemplos contraditérios, sendo essa potencialidade de modelar sistemas
nao-lineares a principal vantagem sobre outros métodos de interpolagao. Na
maioria dos casos, uma RNA é um sistema adaptavel que muda sua estrutura

com base na informacao externa ou interna da rede.
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3.1.1
Historico

O ano de 1943 é considerado o marco inicial no desenvolvimento das
Redes Neurais Artificiais. McCulloch e Pitts modelaram o primeiro modelo
formal de um neurénio computacional [28]. Nesse modelo, o neurdénio é uma
estrutura binaria em que o estado de saida pode assumir os valores légicos
verdadeiro ou falso, em funcao dos sinais de entrada. Caso o somatério dos
sinais de entrada seja superior a um determinado limiar, o estado de saida
assume o valor verdadeiro, caso contrario, falso. Tal modelo nunca obteve
significancia técnica, mas se tornou a principal referéncia da Teoria das Redes
Neurais Artificiais.

Donald Hebb, em 1949, foi o primeiro a propor um método de apren-
dizado para atualizar as conexoes entre neurdnios [29] que hoje é conhecido
como aprendizado Hebbiano. Ele enunciou que a informagao pode ser armaze-
nada nas conexoes, e postulou a técnica de aprendizado que teve um profundo
impacto nos desenvolvimentos futuros nesse ramo.

As redes neurais compostas por multiplos neuronios foram introduzidas
por Rosenblatt, em 1957 [30]. O modelo perceptron, com grande sucesso em
certas aplicagoes, apresentou problemas em outras aparentemente similares,
fazendo com que o uso e difusao das redes neurais na década de 1960 fossem
irrelevantes.

No final dos anos 60, as limitacoes das redes tipo perceptron se tornaram
publicas. Em 1969, Minsky e Papert provaram matematicamente que essas
redes eram incapazes de solucionar problemas simples como o caso do ou-
exclusivo [31], causando mais um perfodo de diminui¢do no uso de tal técnica.

Somente em 1986, McClelland e Rummelhart desenvolveram um algo-
ritmo de treinamento de redes multicamadas, denominado retropropagacao
(backpropagation), tornando as redes aplicaveis [32] a qualquer problema.
Trata-se de um algoritmo de otimizacao que utiliza método do gradiente de-
crescente para minimizar a funcao de erro. Este algoritmo sera posteriormente
apresentado.

A partir de entao as redes neurais evoluiram muito e rapidamente,
desenvolvendo-se varios tipos de arquitetura, métodos de treinamento e apli-

cativos comerciais.
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3.1.2
Estrutura de uma Rede

Neurdnio artificial

O neuronio artificial 4, tipicamente denominado elemento processador,
é inspirado no neuronio biolégico, possuindo um conjunto de entradas z,,
(dendritos) e uma saida y; (axoénio), conforme ilustrado na figura 3.1. As
entradas sdo ponderadas por pesos sinapticos w;,, (sinapses), que determinam
o efeito da entrada x,, sobre o processador i. Estas entradas ponderadas sao
somadas, fornecendo o potencial interno do processador v;. A saida ou estado
de ativacao y; do elemento processador ¢ é finalmente calculada através de
uma fungao de ativacao ¢(:). O estado de ativacao pode entao ser definido
pela equagao 3-1. "
Y = ¢ Zazjwij + 0, (3-1)

j=1

onde m é o numero de entradas do neurénio i e ; é um termo de polarizacao

do neurénio (bias).
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Figura 3.1: Representacao grafica de um neurdnio artificial.

Funcao de ativacao

A funcao de ativagao é responsavel por majorar ou minorar a informacao
recebida por um neurdnio antes de passa-la adiante. Qualquer funcao pode
ser utilizada para tal fim. Porém, a diferenciabilidade é uma caracteristica
importante na teoria das redes neurais, possibilitando o seu uso em algoritmos
de treinamento baseados no método do gradiente. A tabela 3.1 apresenta

algumas funcoes de ativacao usuais.
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Nome Funcao ¢(v) Derivada 0¢/0v
Logistica. — iy AO(0)(1 = 6(v))
2
Tanh TFop(—ho) 1 /\ >\(1 - Cb(U)Q)
0 sev<0
D o - —L— )
cgrat {1 se v >0 (U>
Sinal — {_1 sev<0 26(v)
1 sev >0 e
. -1 v<—1/A 0 v<—1/A
Linear /
saturada A =1/ A<v<1/A A =1/ A<v<1/A
1 v>1/A 0 v>1/A
Linear v — 1

Tabela 3.1: Funcgoes de ativagao e suas respectivas derivadas.

A funcao linear é geralmente utilizada quando a saida do neuronio
pode atingir qualquer valor, ou seja, nao possui valores limites. Quando ha
muitas entradas nesse neuronio, esta funcao pode produzir valores elevados
nos resultados. E geralmente utilizada nos neuronios da camada de saida.

As funcoes sigmédides formam uma familia de fungoes cujo grafico tem
a forma de s. Tal forma é a mais comumente utilizada, sendo definida como
uma funcao estritamente crescente que apresenta na sua estrutura intervalos
linear e nao-lineares. Esta funcao possibilita o mapeamento de dados com
tal comportamento. Um exemplo de funcao sigmdide é a fungao logistica
(tabela 3.1), em que os valores de saida dos neur6nios sdo unipolares e estao
contidos no intervalo [0,1]. Nessa fungao, A é um parametro de suavizagao da
curva. Variando-se o parametro A\, obtém-se fungoes sigmdides com inclinagoes
diferentes. Quando A — oo, a funcao tende a funcao degrau unitério.

Algumas vezes é desejavel que a fungao se estenda ao intervalo [-1,1].
Nesse caso, a tangente hiperbdlica é utilizada (3.1). Essa fungdo também
pertence as sigmoides, porém ¢é bipolar, possibilitando o neurtnio assumir

valores de saida negativos.
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Topologia

As topologias das redes neurais podem ser divididas em duas classes: nao
recorrentes e recorrentes. Redes nao recorrentes sao aquelas que nao possuem
realimentacao de suas saidas para suas entradas e por isso sao ditas “sem
memoria”. A estrutura dessas redes é em camadas, podendo ser formadas
por uma camada unica ou miultiplas camadas. A figura 3.2 ilustra uma rede
multi-camadas, em que os neur6nios sao representados por circulos (nés) e as
conexdes por retas (arcos). Essas redes contém um conjunto de neurénios de
entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas. A entrada
nao é considerada uma camada da rede, pelo fato de apenas distribuir os
padroes para a camada seguinte [33]. A camada de saida contém os neurdnios
que fornecem o resultado da rede. As camadas que nao possuem ligacoes diretas
nem com a entrada, nem com a saida sao denominadas camadas escondidas.
No caso de redes nao recorrentes nao existem conexoes ligando um neurénio de

uma camada a outro de uma camada anterior, nem a um neuronio da mesma

camada.

camadas escondidas

de entrada

camada de saida

neurdnios

Figura 3.2: Exemplo de uma rede neural nao recorrente.

As RNAs recorrentes sao redes em que as saidas realimentam as entradas,
sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores.
As redes recorrentes, quando organizadas em camadas, possuem interligacoes
entre neuronios da mesma camada e entre camadas nao consecutivas, gerando
interconexoes bem mais complexas que as redes neurais nao recorrentes (figura
3.3).

As redes neurais recorrentes respondem a estimulos dinamicamente, isto
é, apos aplicar uma nova entrada, a saida é calculada e entao realimentada para
modificar a entrada. Para uma rede se tornar estavel, este processo é repetido
varias vezes, produzindo pequenas mudancas nas saidas, até que estas tendam a
ficar constantes. Todavia, as redes neurais recorrentes nao sao necessariamente

estaveis, mesmo com entradas constantes. O fato de nao se conseguir prever
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unidades de retardo

N Z-I

v

»
>

Z-I

saidas

camada escondida

entradas

Figura 3.3: Exemplo de uma rede neural recorrente com duas entradas e duas
saidas.

quais redes seriam estaveis foi um problema que preocupou os pesquisadores
até o inicio da década de 80, quando Cohen e Grossberg provaram um teorema
para definir quando as redes neurais recorrentes sao estéveis [33]. Este teorema
diz que, para as RNAs recorrentes alcancarem um estado estavel, é necessario
que as funcoes de ativacao sejam monotonicas, hajam conexoes simétricas, e
um neuronio nao possa realimentar a si mesmo. Contribui¢oes importantes
também foram dadas por John Hopfield [34], sendo que algumas configuragoes
passaram a ser chamadas de redes de Hopfield em sua homenagem, e por

Hinton e Sejnowski, que introduziram regras gerais para treinamento.

3.13
Tratamento dos dados

Como as ordens de grandeza de cada entrada e saida podem ser distintas,
é necessario empregar algum tipo de normalizacao antes de executar o treina-
mento da rede neural. Desta forma, o valor de uma varidvel nao se torna mais
significativo que o de outra quando as escalas forem diferentes, ou seja, uma
variavel que assume valores de 1 a 2500 nao afetard mais o sistema que outra
com valores entre 0 e 0,5.

A normalizagao linear consiste em transformar os dados de modo que
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se encontrem em um determinado intervalo. Tal normalizacao ¢ definida pela
equacao 3-2, onde x é o valor do dado real, ¥ o dado normalizado e os indices

max e min sao seus valores maximos e minimos, respectivamente.

f('l') =Yy= (ymax - ymm)M + Ymin (3_2>
(xmaw - $mzn>

Quando os dados se encontram concentrados em um subespaco do
intervalo admissivel de uma variavel, utiliza-se um método para dispersa-los.
Um dos métodos mais simples de se implementar é a normalizagao linear
por partes. Tal normalizacao determina subintervalos a partir de um valor
intermediario, assim, uma parte dos dados é normalizada entre um dado
intervalo [Ymin; Yint] € Outra parte é normalizada em outro intervalo [Yint; Ymaz ),

conforme a equacao 3-3.

($_$min)

(yint - ymzn)( ) + Ymin S€ T S Lint

(z—Zint)

(yma:p - yznt)( ) + Yint se x> Lint

fla)=y= o (3-3)

Tmax —Tint

3.1.4
Treinamento

O objetivo do treinamento de uma RNA é fazer com que a aplicagao
de um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejado. Cada
conjunto de entradas e saidas desejadas, ou alvo, é chamado de padrao
de treinamento. O treinamento é realizado pela aplicacao seqiiencial dos
vetores de entrada e, em alguns casos, também os de saida, enquanto os
pesos da rede sao ajustados de acordo com um procedimento de treinamento
pré-determinado. Durante o treinamento, os pesos da rede gradualmente
convergem para determinados valores, de modo que a aplicacao dos vetores
de entrada produza as saidas necessarias. Os procedimentos de treinamento
podem ser classificados de duas formas: supervisionado e nao supervisionado.
Ambos usufruem de um conjunto de treinamento, entretanto o primeiro
necessita de valores alvo para as saidas, enquanto que o segundo nao.

O conjunto de treinamento modifica os pesos da rede de forma a produzir
saidas que sejam consistentes, isto é, tanto a apresentacao de um dos vetores de
treinamento, como a apresentacao de um vetor que ¢é suficientemente similar,
ird produzir o mesmo padrao nas saidas.

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto
das entradas e do vetor alvo que se deseja obter como as respectivas saidas. Jun-
tos, estes vetores sao chamados de par de treinamento ou vetor de treinamento,
sendo que geralmente a rede é treinada com varios vetores de treinamento.

Existe uma grande variedade de algoritmos de treinamento, tanto para
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o treinamento supervisionado, quanto para o nao supervisionado. Entre estes,
o mais difundido é o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) [35]. O
algoritmo de retropropagacao contém duas etapas. A primeira é o método com
o qual a aplicacao da regra-da-cadeia obtém a derivada parcial da fungao de
erro da rede em relacao a cada um de seus pesos. A segunda é o algoritmo de
atualizagao dos pesos, que consiste basicamente do gradiente decrescente.

Em suma, para a realizagao do treinamento supervisionado, é preciso que
haja um conjunto de padroes de entrada e suas respectivas saidas, além de uma
funcao de erro (fungao de custo) para medir o custo da diferenga entre as saidas
da rede e os valores desejados. Tal treinamento ¢ iniciado com a apresentagao
e propagacao de um padrao através da rede para obter as saidas. Uma vez
calculadas, as saidas sao comparadas com os respectivos valores alvo e o erro
é entao calculado a partir de alguma métrica. O erro entao é utilizado para
atualizar os pesos de acordo com um algoritmo de minimizagao, conforme
ilustrado na figura 3.4 (adaptada de [36]). Este processo de treinamento é
repetido até que o erro, para todos os vetores de treinamento, tenha alcangado
o nivel especificado ou até que um ntimero maximo de iteragoes seja atingido.

Cada iteracao desse processo é conhecida como época.

Padrbes de Treinamento

Entradas Saidas desejadas

alvo

Rede

entrada  saidal

Métrica de
mudanca Erro
dos pesos

Algoritmo de Treinamento erro
(método de otimizagao)

Figura 3.4: Treinamento supervisionado de uma rede neural.

Propagacao das entradas

Os proximos algoritmos sao explicados com base em uma rede exemplo

multi-camada. Tal rede possui uma entrada de ¢ nés, duas camadas escondidas
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e um unico neuronio de saida conforme a figura 3.2. Os elementos do vetor de
pesos w estao ordenados por camadas (a partir da primeira camada escondida).

Dentro de cada camada, os pesos estao ordenados por neurdnios, seguindo a
0]
]
da camada [ — 1 para o neuronio j na camada [. Para [ = 1, a primeira camada

ordem das entradas de cada neuronio. Sendo w;. o peso sindptico do neuronio ¢
escondida, o indice i se refere ao n6 de entrada, ao invés de um neuronio.

Em tal rede, a propagacao do sinal em cada camada [ pode ser definida
como y) = F(w,x) para uma entrada especifica x = [z, 2y,...,7,]7 e um
respectivo vetor de pesos w. As equagoes 3-4 demonstram como, ao se utilizar
uma fungao de ativacao ¢(-), o sinal é propagado através de cada neurdnio j

camada a camada.

y = ¢(XTW§1>)
g = o ()w?)
W = o (@) w?) (3-4)

Métricas de erro

A menos que a rede esteja perfeitamente treinada, as saidas da rede
estarao destoantes dos valores desejados. A significancia dessas diferencas é
medida por uma funcao de erro £. A soma dos erros quadraticos (SSE) é uma

métrica comumente utilizada

Esse = Z Z(tpi - ypi)2 (3‘5>

onde, p indica o conjunto de padroes de treinamento, ¢ os nés de saida, t,; e
Ypi, Tespectivamente, o alvo e o valor de saida da rede para o padrao p do né .
O erro quadrético médio (MSE) normaliza o SSE para o nimero P de padroes

de treinamento e as N saidas da rede, como segue:

Euse = prsEssn (3-6)
As fungoes SSE e MSE tém a vantagem de serem facilmente diferenciaveis

e que seus custos dependem somente da magnitude do erro [36].
Na avaliagao final da rede, o erro percentual médio absoluto (MAPE)
é outra métrica muito utilizada. Esta é definida na equagao 3-7. O MAPE
permite uma melhor sensibilidade na andlise dos resultados, pois representa a

distancia percentual entre o valor obtido e o desejado.
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% 100 (3-7)

tpz' - ypi
tpi

Eure = 553
P 7

Retropropagacao do erro

Como dito anteriormente, a retropropagacgao é constituida de duas eta-
pas: o calculo da derivada do erro e a atualizacao de pesos.

Na primeira etapa, geralmente utiliza-se o SSE como métrica de erro,
porém qualquer funcao de erro que seja derivavel pode ser utilizada. A derivada
depende da localizacao do neurdnio, isto é, se pertence a camada de saida
ou nao. O resultado final da utilizacao da regra da cadeia para a métrica
SSE ¢é apresentado a seguir, sendo o desenvolvimento facilmente encontrado
em diversas referéncias [35, 36, 37]. A derivada do erro pode ser vista como
o somatoério das derivadas do erro relativo a cada padrao de treinamento,

conforme a equagao 3-8. o& OE
P

- (3-8)

8wij > Gwij

Cada uma dessas derivadas pode ser representada como a equagao 3-9, em que
o valor de §; muda de acordo com a localizagao do neurénio (equagao 3-10).

o€,
8wij

= 0,V (3-9)

—(tpi — Ypi)®; para neurdnios de saida
5, = (tpi — Ypi) o | (3-10)
;> Wil para neuronios escondidos

A segunda etapa do algoritmo da retropropagacao (atualizagao dos pesos)
é praticamente equivalente ao método do gradiente decrescente. Por defini¢ao o
gradiente de £ indica a direcao de maior crescimento de &, sendo que para sua
minimizacao é necessario caminhar na direcao contraria. A retropropagacao
atribui uma taxa de aprendizado 1 que determina o passo do algoritmo. A

equacao 3-11 apresenta a variacao dos pesos em funcao do gradiente do erro.

o€

8w,~ j

Algoritmos baseados na retropropagacao

Existem diversos algoritmos que tiram proveito da forma em que o
gradiente do erro em funcao dos pesos é calculado segundo o método de
retropropagacao. Tais algoritmos diferenciam-se pela maneira como atualizam
os pesos da rede. A primeira variacao da retropropagacao a se tornar popular
foi o gradiente decrescente com momento (equagao 3-12). Nela, a ultima

atualizacao de pesos é ponderada por uma taxa de momento u, evitando
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mudancas bruscas na diregao.
o0&
_n_
ow

Outros métodos que utilizam derivadas de segunda ordem sao muito

Aw(t) = (t) + pAw(t — 1) (3-12)

eficientes sob certas condigoes. Enquanto os métodos de primeira ordem
utilizam uma aproximacao linear da superficie de erro, os métodos de segunda
ordem utilizam uma aproximacao quadratica. O algortimo de Newton é o mais
conhecido para a minimizacao de funcoes, sua adaptagao para atualizar os
pesos é apresentada na equacao 3-13.

Aw(t) = —nH_l%(z&) (3-13)

onde H é a matriz Hessiana. Como calcular a inversa da matriz Hessiana é
custoso, sao utilizados métodos, conhecidos como Quasi-Newton, que aproxi-
mam esse valor. Os dois métodos Quasi-Newton mais difundidos sao o algo-
ritmo de Davidon-Fletcher-Powell (DFP) e Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS), sendo o segundo mais recomendado [36].

O método de Levenberg-Marquadt (LM) varia entre o método do gra-
diente decrescente e o de Newton. Esse método tira proveito da rapida con-
vergéncia do método de Newton quando préximo de um minimo, evitando que
esse divirja pela utilizacao do gradiente. A direcao de busca é uma combinacao
linear da diregao do gradiente decrescente g e do método de newton (H™'g),

COImo segue:

Aw=—(H+\)'g (3-14)

onde, I é a matriz identidade e o parametro A\ controla o compromisso entre o

gradiente e o método de Newton. O algoritmo comeca com o valor de A grande,

fazendo com que a equacao tenda ao gradiente, esse valor é decrementado a
cada iteracao, tendendo ao método de Newton para a convergéncia final.

A Regularizagao Bayesiana (RB) minimiza uma combinagao linear entre

o SSE e a magnitude dos pesos. Ela também modifica essa combinacao linear

a fim de atingir uma boa qualidade de generalizagdo da rede [38]. Essa

combinagao linear é entao utilizada como a funcao de custo no algoritmo LM.

Validacao

O treinamento de redes neurais pode causar um super treinamento (over-
fitting). Esse termo é utilizado quando a rede se torna capaz de prever ape-
nas o conjunto de dados utilizados no treinamento, perdendo sua capacidade
de prever dados nunca apresentados para a rede (generalizacao). Para evitar
esse super treinamento, utiliza-se um conjunto de validacao. Esse conjunto de

padroes é propagado pela rede a cada iteragao do algoritmo de minimizacao. O
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valor do erro desse conjunto é entao monitorado, sendo que seu aumento indica
que a rede esta se tornando muito especializada. Entao, a rede que deve ser
escolhida é aquela em que o erro do conjunto de validacao é o menor, como ilus-
trado na figura 3.5, onde os circulos (o) representam os dados de treinamento

e as cruzes (+) os de validagao.

A , (a)|t,
— Treinamento
------ Validagao s, A
'3“. +.°"
S
(@)
=
L
(b) [t, .
1 o ’ S
...... | ° ) \ D
..... e : \\* s . :d
. i NEIR
I —>
t, t,
Epocas

Figura 3.5: Validacao cruzada. Ilustracao de dois momentos distintos do
treinamento: generalizagao da rede (a) e supertreinamento (b).

Inicializacao dos pesos

O valor final do treinamento de uma rede depende do ponto inicial, isto
é, sua configuracao inicial de pesos. Isso devido aos algoritmos de minimizacao
utilizados dependerem desse ponto. Um exemplo desse problema pode ser visto
na figura 3.6, onde as curvas de nivel representam a superficie do erro em fungao
de duas varidveis (pesos), em que o vermelho é o erro mais alto e o azul o
mais baixo. Nessa figura, os dois circulos azuis representam duas configuracoes
de pesos distintas, e a cada iteracao do algoritmo de minimizacao, um novo
ponto (o) é obtido. Nota-se que em cada inicializagdo o ponto de minimo
encontrado é distinto, isso porque a funcao de erro possui diversos minimos
locais. Para evitar esse acontecimento, um experimento deve ser feito com

diversas configuracoes iniciais de peso, a fim de descobrir qual é a melhor rede.

3.2
Algoritmos Genéticos

Essencialmente, Algoritmos Genéticos (AGs) sao métodos de busca e
otimizacao, que tém sua inspiracao nos conceitos da teoria de selecao natural

das espécies proposta por Darwin. Os sistemas desenvolvidos a partir deste
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Figura 3.6: Dependéncia entre o ponto inicial e o erro final obtido.

principio sao utilizados para procurar solugoes de problemas complexos ou com
espago de solugoes (espago de busca) muito grande, o que os tornam problemas
de dificil modelagem e solu¢ao quando se aplicam métodos de otimizacao
convencionais.

Estes algoritmos sao baseados nos processos genéticos de organismos
biolégicos para procurar solugoes 6timas ou sub-6timas. Para tanto, procede-
se da seguinte maneira: codifica-se cada possivel solu¢ao de um problema em
uma estrutura chamada de “cromossomo”, que é composta por uma cadeia
de bits ou caracteres. Estes cromossomos representam individuos, que sao
evoluidos ao longo de varias geracoes, de forma similar aos seres vivos, de
acordo com os principios de selecao natural e sobrevivéncia dos mais aptos,
descritos pela primeira vez por Charles Darwin em seu livro “A origem das
espécies”. Emulando estes processos, os Algoritmos Genéticos sao capazes de
“evoluir” solugoes de problemas do mundo real.

Os cromossomos sao entao submetidos a um processo evolucionario
que envolve avaliacao, selecao, cruzamento e mutacao. Apds varios ciclos de
evolucao a populacao devera conter individuos mais aptos. Os AGs utilizam
uma analogia direta deste fenomeno de evolucao na natureza, onde cada
individuo representa uma possivel solu¢ao para um problema dado. A cada
individuo atribui-se um valor de adaptacao: sua aptidao, que indica o quanto
a solucao representada por este individuo é boa em relacao as outras solucoes
da populacgao, cujo andlogo em programagao matematica é a funcao objetivo.
Desta maneira o termo populagao refere-se ao conjunto de todas as solugoes
com as quais o sistema trabalha. Aos individuos mais adaptados é dada a

oportunidade de se reproduzir mediante cruzamentos com outros individuos da
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populagao, produzindo descendentes com caracteristicas de ambas as partes.
A mutagao também tem um papel significativo, ao introduzir na populacao
novos individuos gerados de maneira aleatéria.

O processo de evolucao comega com a criagao aleatoria dos individuos que
formarao a populagao inicial. A partir de um processo de selecao baseado na
aptidao de cada individuo, sao escolhidos individuos para a fase de reproducao,
que cria novas solucoes através de um conjunto de operadores genéticos.
Deste modo, a aptidao do individuo determina o seu grau de sobrevivéncia
e, assim, a possibilidade do cromossomo fazer parte das geracoes seguintes. O

procedimento bésico de um AG ¢é resumido no algoritmo 1 [39].

1
P(t) « IniciaPopulagao()
Avalia(P(t))
enquanto Condi¢aoDeParada() = falso faga
t—t+1
P(t) « SelecionaPopulagao(P(t — 1))
AplicaOperadores(P(t))
Avalia(P(t))
fim enquanto
Algoritmo 1: Procedimento basico do Algoritmo Genético.

Para determinar o final da evolucao pode-se fixar o niimero de iteracoes
do algoritmo (geragoes), o nimero de individuos criados, ou ainda condicionar
o algoritmo a obtenc¢ao de uma solucao satisfatéria, isto é, quando se atingir um
ponto 6timo. Outras condigoes de parada incluem o tempo de processamento
e o grau de similaridade entre os elementos numa populacdo (convergéncia).

Uma das principais vantagens dos AGs frente aos métodos classicos é
que eles requerem pouco conhecimento especifico do problema. Isso ocorre por
serem baseados no conceito de populagao, nao sendo tao dependente de um
ponto inicial. Diversos estudos ja foram realizados provando que AGs possuem
uma convergéncia global [40].

As secOes seguintes apresentam em mais detalhes cada um dos compo-

nentes de um algoritmo genético.

3.2.1
Representacoes

A solucao de um problema pode ser representada por um conjunto de
parametros (genes), unidos para formar um conjunto de valores (cromossomo);
a este processo chama-se codificagdo. As solugbes (cromossomos) sao codifi-
cadas através de uma sequiéncia formada por caracteres de um sistema al-

fabético. Originalmente, utilizou-se o alfabeto binario, 0, 1. Porém, novos mo-
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delos de AGs codificam as solugoes com outros alfabetos, como por exemplo
com numeros inteiros ou reais.

Assim a representacao é um aspecto fundamental na modelagem de um
AG para a solucao de um problema. Ela define a estrutura do cromossomo,
com os respectivos genes que o compoem, de maneira que este seja capaz de
descrever todo o espaco de busca relevante do problema.

A decodificagado do cromossomo consiste basicamente na construcao da
solucao real do problema a partir de sua representacao. Isto é, o processo de

decodificacao constréi a solucao para que esta seja avaliada pelo problema.

3.2.2
Operadores

Operadores genéticos sao algoritmos que modificam os genes possibili-
tando a evolucao da solucao. Existem duas classes de operadores: cruzamento
e mutagao. A geracao de novos cromossomos pode ser realizada tanto pelo
cruzamento quanto pela mutagao, ou ainda pelos dois simultaneamente. Os
operadores de mutacao sao responsaveis pela divergéncia das solugoes, explo-
rando o espaco de busca; enquanto que os operadores de cruzamento fazem com
que as solugoes convirjam, tirando proveito de um determinado subespaco de
busca. Esses operadores variam de acordo com a representacao utilizada. A

seguir alguns operadores para as representacoes inteira e real serao apresenta-
dos.

Reais

O operador real mais usual é o cruzamento aritmético. Este consiste de

uma combinagao linear entre dois genes, conforme mostrado na equagao 3-15.
v = f(vp1,v2) = - vy + (1 — ) - vy (3-15)

onde a € [0, 1] é uma varidvel aleatéria e vy é o valor do gene do filho, gerado
em funcao dos valores dos genes dos pais v, € vUps.

Entre as mutacgoes, os dois tipos mais comuns sao a mutacao uniforme e a
nao uniforme. A uniforme explora todo o espago de busca igualmente, equacao

3-16, sendo independente dos pais.
Vy =0 (Umax - Umin) + Umin (3'16>

onde Ve € Upmin SA0, respectivamente, os valores maximo e minimo que tal
gene pode assumir, ou seja, as restricoes de caixa desse gene.
Ja a mutagao nao uniforme faz com que os genes sorteados no espago

se concentrem em torno do gene do pai, em funcao do ntmero de geracoes
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decorrido e de um bit aleatodrio.

vy = Flupn) = Up1 + A(t, Vyaz — Up1)  se o bit for 0 (3.17)
— )= .
: Up1 — A(t,Up1 — Upin)  se o0 bit for 1

b
Alty)=y- (1 —ali=7) ) (3-18)
onde t é a geragao atual e 7' o nimero maximo de iteragoes do algoritmo. Por

fim, b é um parametro que determina o grau de dependéncia de acordo com o

nimero da geracao.

Inteiros

Entre os operadores inteiros, alguns se assemelham com os reais, porém
sao truncados. Esse é o caso do cruzamento aritmético e da mutacao uniforme.
Entretanto, outros tipos de cruzamentos sao bastante usuais, é o caso dos
cruzamentos de um e dois pontos. O cruzamento de um ponto, diferentemente
dos operadores vistos até entao, é aplicado ao cromossomo como um todo e
nao gene a gene. Nele, escolhe-se um ponto de corte aleatério e a partir desse
ponto todos os demais genes sao trocados entre os progenitores, como ilustra a
figura 3.7. O cruzamento de dois pontos é semelhante, possuindo dois pontos

de corte aleatdrios, sendo trocados apenas os genes entre esses pontos.

Genitores Descendentes
IMMMMMM| Xi{XdY3Y[Y4Yd

Y{YdYdYdYaYd Y[ Yo X X X X4

Figura 3.7: Cruzamento de um ponto.

3.2.3
Miuiltiplos objetivos

Muitas aplicacoes reais possuem multiplos objetivos. Em geral busca-se
minimizar o custo das operagoes junto com um ganho em outra caracteristica
do processo que esta sendo aprimorado. A otimizacao de cada objetivo sepa-
rado nao produz bons resultados, pois ao otimizar um deles, os demais podem
nao ser satisfeitos. Técnicas tradicionais de otimizacao trabalham com um
unico valor a ser otimizado. Para isso, estratégias de combinacao de objetivos
foram desenvolvidas. As principais formas de processamento de multiplos ob-
jetivos por computacao evolutiva disponiveis na literatura sao: agregacao de
objetivos, estratégia de Pareto [41] e minimizacao de energia [42].

A agregacao de objetivos consiste na soma ponderada de cada fungao ob-

jetivo f; (equagdo 3-19). A principal desvantagem desse método é a necessidade


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721366/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0721366/CA

Capitulo 3. Inteligéncia Computacional 48

de conhecimentos especificos do problema, de modo a definir corretamente os

pesos de cada objetivo.

F=> wfi (3-19)

A estratégia de Pareto compara solugoes sem combinar as avaliacoes,
usando o conceito de dominancia. Uma solucao v domina outra solucao u se
para nenhum objetivo é verificado que a avaliacao de v seja pior que a de u;
e para pelo menos um objetivo é verificado que a avaliacao de v é superior
a de u. Define-se o conjunto Pareto-Otimo como sendo o conjunto de todas
as solugoes que nao sao dominadas por nenhuma outra. Qualquer que seja o
critério para a avaliagao global, é garantido que a melhor solucao faré parte
desse conjunto. As principais desvantagens dessa estratégia é a necessidade de
um critério adicional para a escolha da solucao 6tima entre as pertencentes
ao conjunto Pareto-Otimo. Na pratica, essa estratégia pode nao orientar a
evolucao no sentido desejado, levando a resultados insatisfatérios para certos
problemas.

A minimizacao de energia é um método adaptativo de agregagao de
objetivos. Este método atualiza os pesos dinamicamente ao longo do processo
evolutivo, estabelecendo pesos maiores para os objetivos que forem menos
satisfeitos pela populacao do AG. O calculo da aptidao é feito em funcao
dos pesos, das aptidoes e da média das aptidoes de cada objetivo. Para a
atualizagao dos pesos, precisa-se especificar um valor alvo para cada objetivo.
A principal vantagem desse método é a capacidade de adaptar a orientagao da
evolucgao aos problemas encontrados durante o processo. As desvantagens sao: a
necessidade de se especificar um valor alvo para cada objetivo e a possibilidade

do surgimento de subgrupos especializados em satisfazer cada objetivo.
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