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Sistemas Inteligentes

2.1.
Introducao

A Inteligéncia Computacional € uma area da ciéncia que busca, através de
técnicas inspiradas na Natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que
imitam aspectos do comportamento humano, tais como: aprendizado,
percepc¢do, raciocinio, evolucdo e adaptacao[2].

Dentre as principais técnicas de Inteligéncia Computacional destacam-se
as Redes Neurais, 0s Algoritmos Genéticos e a Logica Fuzzy.

A técnica de Redes Neurais € inspirada nos neurénios biolégicos. Assim,
sdo modelos computacionais que procuram reproduzir caracteristicas humanas,
tais como: aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. Redes Neurais
sdo efetivas no aprendizado de padrdes a partir de dados néo lineares,
incompletos, com ruido ou compostos de exemplos contraditérios. Essa técnica
€ bastante aplicada em sistemas de previsdo, reconhecimento de padrbes e
classificacao[3][4][5][6].

A técnica de Algoritmos Genéticos (GAs - Genetic Algorithms) € inspirada
nos mecanismos de evolucdo natural e recombinacdo genética. Fornece um
mecanismo de busca adaptativa que se baseia no principio Darwiniano de
reproducdo e sobrevivéncia dos mais aptos. Essa técnica € aplicada
principalmente em sistemas de otimizacdo de problemas néo
lineares[7][8][9][10].

A técnica de Légica Fuzzy tem por objetivo modelar o modo aproximado de
raciocinio humano, visando desenvolver sistemas computacionais capazes de
tomar decisdes ldégicas em um ambiente de incerteza e imprecisdo. A Logica
Fuzzy oferece um mecanismo para manipular informacdes inexatas, tais como
0s conceitos “muito”, “pouco”, “pequeno”, “alto”, “bom”, etc, fornecendo uma
resposta aproximada para uma questao baseada em um conhecimento que é
inexato, incompleto ou ndo totalmente confidvel. Encontram-se aplicacdes dessa
técnica em problemas de previsdo, controle, classificacdo e reconhecimento de
padrées[11][12][13][14][15].
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As secdes a seguir apresentam um resumo sobre as técnicas inteligentes
utilizadas nesta dissertacdo para o desenvolvimento de uma ferramenta capaz
de realizar previsfes de séries temporais em diferentes horizontes, baseada na
teoria de sistemas de inferéncia fuzzy — permitindo a interpretabilidade do
modelo — com ajuste automético de pardmetros por meio de algoritmos

genéticos.
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2.2.
Sistemas de Inferéncia Fuzzy

2.2.1.
Introducao

Seres humanos séo capazes de lidar com processos bastante complexos,
baseados em informacfes inexatas ou aproximadas. A estratégia adotada pelos
operadores humanos € também de natureza inexata e geralmente possivel de
ser expressa em termos linguisticos. A Teoria de Conjuntos Fuzzy e o0s
Conceitos de Légica Fuzzy podem ser utilizados para traduzir em termos
matematicos a informagcdo inexata expressa por um conjunto de regras
linguisticas. Se um operador humano for capaz de articular sua estratégia de
acdo como um conjunto de regras da forma se ... entdo, um algoritmo passivel
de ser implementado em computador pode ser construido. O resultado € um
sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria de Conjuntos Fuzzy e
Légica Fuzzy fornecem o ferramental matematico para se lidar com as tais
regras linguisticas[16].

As primeiras aplicacbes bem sucedidas da Légica Fuzzy situaram-se na
area de Controle [17], mas, desde entdo, tem-se verificado uma utilizacdo
crescente de sistemas fuzzy em outras areas, como classificacdo, mineracao de

dados e previsdo de séries temporais.

2.2.2.
Conjuntos Fuzzy

Na teoria classica de conjuntos, o conceito de pertinéncia é bem definido:
um elemento x simplesmente pertence ou ndo a um dado conjunto A, em um

universo X. A funcao caracteristica f, expressa esse conceito:

1,seesomentesex € A
0,se e somentesex ¢ A

fa = {

No entanto, existem conjuntos cujo limite entre pertinéncia e né&o
pertinéncia é vago, havendo na realidade uma transi¢do gradual entre esses dois
grupos. Por exemplo, por mais que se tente estabelecer um limite entre o
conjunto de pessoas altas e o conjunto de pessoas baixas, é dificil aceitar que
por causa de 1 cm uma pessoa deixa de ser baixa e passa a ser alta, e vice-

versa.
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Assim, a Teoria de Conjuntos Fuzzy concebida por ZADEH [18]
[19][20][21] propds uma caracterizacdo mais ampla, generalizando a funcgéo
caracteristica de modo que ela pudesse assumir um numero infinito de valores
dentro de um intervalo especificado. Valores maiores da fungéo caracteristica
denotam graus maiores de pertinéncia. O intervalo mais usado para os valores &
o intervalo unitario [0, 1]. Dessa forma, um conjunto fuzzy A em um universo X é
definido por uma func¢é@o de pertinéncia, geralmente representado da seguinte
forma[13]:

pa(x): X - [0,1]

Geralmente a representacdo de um conjunto fuzzy € feita por um conjunto

de pares ordenados:

A={us(x)/ x}

Um determinado elemento pode pertencer a mais de um conjunto fuzzy,
com diferentes graus de pertinéncia.
As principais propriedades de um conjunto fuzzy sao:

e Altura: é o maior grau de pertinéncia permitido pela funcédo de
pertinéncia. Um conjunto fuzzy € dito normal quando sua altura é
igual a um.

¢ Dominio : universo total de valores possiveis para os elementos de
um conjunto fuzzy. Um conjunto fuzzy pode apresentar um dominio
aberto ou um dominio fechado.

e Suporte: area efetiva do dominio de um conjunto fuzzy que
apresenta valores de pu(x) > 0. O conjunto fuzzy cujo suporte é um
anico ponto X, com valor de u(x) =1 é chamado de conjunto
singleton.

Essas propriedades estéo ilustradas na Figura 1.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812710/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812710/CA

Sistemas Inteligentes 25

1
SUPORTE

|
DOMINIO

Figura 1 — Propriedades de um conjunto fuzzy

Geralmente os conjuntos fuzzy sdo nomeados por rotulos linglisticos,
representando conceitos inexatos. Por exemplo, a variavel linglistica
temperatura pode ser composta por 4 conjuntos fuzzy, com diferentes rotulos,

conforme representado na Figura 2[22]:

»

Baixa Média Alta

1 L L L [ L [ 1 [
100/ 120 120 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360
Temperatura

Figura 2 — Representacédo por variavel fuzzy da temp  eratura

A funcéo de pertinéncia que define um conjunto fuzzy pode ter diferentes
formatos. Os formatos mais utilizados sdo o triangular, o trapezoidal e a
gaussiana. As funcdes de pertinéncia continuas podem ser definidas por fun¢des
analiticas (ex: gaussiana), enquanto as func¢des de pertinéncia descontinuas séo
compostas por segmentos continuos, dando a forma desejada:

e Funcao de pertinéncia com formato triangular:
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Utriangular (x) =+

26

0, x<a
xX—a

, a<x<b
b—a
c—x

, b<x<c
c—>b

Onde a, b e ¢ séo os parametros do conjunto, conforme Figura 3.

pix) 4
1 .

o

Figura 3 — Conjunto fuzzy de formato triangular

¢ Funcao de pertinéncia com formato trapezoidal:

Uerapezoidal (x) =9

( 0, x<a
xX—a

, a<x<bh
b—a

1, b<x<c

d—x <x<d
s c<x<
0, x>d

Onde a, b, ¢ e d séo os parametros do conjunto, conforme Figura 4.

w(x) 4
1 4

Figura 4 — Conjunto fuzzy de formato trapezoidal
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As operacdes basicas com conjuntos fuzzy sdo: complemento, intersecao
e uniao.

O complemento A’ de um conjunto fuzzy A é dado por:

par () =1 = py(x) Vx € X

Os operadores de intersecdo e de unido foram inicialmente definidos de
forma anédloga as definicbes dessas opera¢cdes com conjuntos precisos (crisp),

utilizando o operador min para interse¢do e o operador max para unido:

tang(x) = ua(x) Aug(x) Vx€X
tavg(x) = pa(x) Vpp(x)  Vx€X

Posteriormente, foram definidos operadores baseados nos conceitos de
norma-t e conorma-t. H4 inUmeros operadores norma-t e conorma-t, sendo os
mais utilizados em aplicacBes os operadores min e produto para intersecao, e
max e soma-limitada para unido. Maiores detalhes sobre 0s conceitos de norma-
t e conorma-t, assim como 0s operadores mais utilizados, podem ser
encontrados em [13][14][23][24].

2.2.3.
Légica Fuzzy

Os conceitos de loégica fuzzy foram inspirados na légica tradicional,
substituindo as fungfes caracteristicas pelas fungbes de pertinéncia. Assim, a
declaracdo condicional “se x é A entdo y € B” tem uma func¢do de pertinéncia
tasg(x,y) que mede o grau de verdade da relacdo de implicagédo entre x e .
Uma das formulagdes para p,_5(x,y), obtida pela simples extenséo de fungdes

de pertinéncia bivalentes da I6gica proposicional para a logica fuzzy é[23]:

tasp(x,y) =1 —min[uy(x), 1 — ug ()]

Complementando a conceituagdo, a regra de inferéncia classica modus
ponens é estendida para 0 modus ponens generalizado:
Premissal: xéA*
Premissa2: SexéAentioyéB

Conclusio: yéB”
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No modus ponens generalizado, o conjunto fuzzy A* ndo €
necessariamente o mesmo que A (antecedente da regra), assim como B* ndo é
necessariamente 0 mesmo que o consequente B. Na logica fuzzy, uma regra é
disparada quando ha um grau de similaridade diferente de zero entre a premissa
1 e o antecedente da regra, e o resultado é um consequiente com grau de
similaridade diferente de zero em relagcdo ao conseqiiente da regra.

Assim, pode-se afirmar que o modus ponens generalizado € uma
composicao fuzzy, onde a primeira relagéo fuzzy € apenas um conjunto fuzzy e a

segunda relagéo € a relacdo de implicagdo. Dessa forma tem-se:

g (y) = sup [pas () * pasp(x, )]

XEA*

Considerando a implicacdo py_g(x,y) =1 —min[u,s(x),1 —ug(y)] e
conjuntos fuzzy A e B definidos por funcdes de pertinéncia triangulares, tem-se a

seguinte funcéo de pertinéncia para o consequente:

pp () =1 —minfuy(x') — pup(y)]

Figura 5 — Representacdo grafica da funcdo de perti néncia do

consequente com suporte infinito

Nota-se que para a implicacdo considerada, o resultado de uma regra
especifica, cujo consequente é associado a um conjunto fuzzy com suporte
finito, € um conjunto fuzzy com suporte infinito, conforme ilustrado na Figura 5.
Este comportamento, que se repete para outras implicacdes, viola o senso

comum, inviabilizando aplicacdes praticas de engenharia.
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Em virtude disto, foram definidas outras implicacbes, mesmo rompendo o
vinculo com a logica proposicional classica. Assim, foram definidas as
implicacbes min e produto, denominadas implicagdes de MAMDANI[25][17],
ambas gerando como resultado fungBes de pertinéncia para o conseqiente com

suportes finitos. O uso da implicagdo min fornece como resultado:

pe () = ua(x") Aug(y)

Considerando funcdes de pertinéncia triangulares para A e B, ug-(y) terd

uma forma trapezoidal de suporte finito, conforme Figura 6.

pl i
1 1
Ha(x) /\ He(y)
e+ (y)
0 0

Yy

Figura 6 — Representacdo grafica da funcdo de perti néncia do

consequente com suporte finito

O grau de pertinéncia de x' em A estabelece o grau de ativacdo de uma
determinada regra. Quanto mais a entrada for compativel com o antecedente da

regra, mais peso tera o seu consequente no resultado final.

2.2.4.
Sistema de Inferéncia Fuzzy

A estrutura de um Sistema de Inferéncia Fuzzy do tipo Mamdani com seus
principais componentes € mostrada na Figura 7.

REGRAS

Saidas
Crisp

Entradas

Crisp FUZZIFICACAO

DEFUZZIFICACAO

variavel fuzzy
de saida

variavel fuzzy
de entrada

INFERENCIA

Figura 7 — Representacdo de um sistema de inferénci  a fuzzy
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No sistema de inferéncia fuzzy, o estagio de fuzzificagcdo é responsavel por
traduzir as entradas crisp, resultantes de medicdes ou observacdes, em
variaveis fuzzy (de entrada), compostas por conjuntos fuzzy. A definicdo do
namero de conjuntos fuzzy que compde as variaveis de entrada — e de saida —,
assim como os seus formatos, tem impacto direto no desempenho do sistema de
inferéncia fuzzy.

As regras sdo fundamentais para determinar o desempenho de um sistema
de inferéncia fuzzy. Elas sdo geralmente fornecidas por especialistas, por meio
de sentencas linglisticas do tipo se... entdo... No entanto, a elaboragdo de um
banco de regras extraidas de especialistas pode ndo ser uma tarefa facil, pois
por mais conhecedores que eles sejam, muitas vezes € dificil traduzir todo o
conhecimento em regras, mesmo utilizando variaveis linglisticas.
Alternativamente, existem métodos matematicos para extracao de regras fuzzy a
partir de dados numéricos [1][11]. Estes métodos sdo particularmente Gteis em
problemas de classificacdo e de previsao de séries temporais.

No estagio de inferéncia ocorrem as opera¢cdes com conjuntos fuzzy
propriamente ditas: combinacdo dos antecedentes das regras, implicacdo e a
inferéncia pelo modus ponens generalizado.

Uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida por meio do processo de
inferéncia, o estagio de defuzzificacdo € responsavel por efetuar uma
interpretacdo dessa informacgéo, extraindo do conjunto fuzzy de saida um valor
crisp de saida. Este processo é necessério porque em aplicagbes praticas
geralmente sao requeridas saidas precisas. No caso de um modelo de previsao
de séries, por exemplo, em que a previsdo é calculada por um sistema de
inferéncia fuzzy, este deve fornecer ao usuério do sistema o valor previsto para o
periodo desejado.

Existem véarios métodos de defuzzificacdo na literatura[13][23], porém, dois
dos mais utilizados sédo o centro de gravidade e a média dos maximos.

Com o centro de gravidade, a saida é o valor no universo que divide a area
sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas partes iguais.

Ja no método média dos maximos a saida é obtida tomando-se a média
ponderada dos valores tipicos de cada conjunto fuzzy pelo seu grau de

pertinéncia:

n
Ye=1 M Zc
n
c=1 l’lC


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812710/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812710/CA

Sistemas Inteligentes 31

Onde:
Uc: grau de pertinencia no conjunto c
z.:valor tipico do conjunto c

n:namero de conjuntos que compde a varidvel de saida

A Figura 8 exibe os parametros utilizados para o calculo com dois

conjuntos:

ns(2)

Figura 8 — Defuzzificacdo por média dos maximos

Existem outros tipos de sistema de inferéncia fuzzy além do tipo Mamdani,
detalhado até aqui, dentre eles destacando-se o sistema de inferéncia fuzzy
Takagi-Sugeno[26]. A principal diferenca nesse sistema esta no consequente,
definido por uma funcdo f — geralmente um polindmio — das variaveis dos

antecedentes.

2.2.5.
Extracdo de Regras

Em problemas reais de controle e processamento de sinais, as
informacfes disponiveis podem ser classificadas em dois tipos: informacdes
numéricas, obtidas por meio de medicdes feitas por sensores — geralmente
representadas por pares entrada/saida — e informacdes lingUisticas, obtidas dos
especialistas[11].

No entanto, cada um desses dois tipos de informacdo €, sozinho,
incompleto. Por um lado, mesmo que um sistema seja controlado eficientemente
por um especialista, certamente algumas informacgdes seréo perdidas quando os

controladores humanos expressarem seus conhecimentos por meio de regras
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linglisticas. Por outro lado, as informac¢cdes obtidas pelos pares input/output
passados podem ndo ser suficientes para garantir um bom desempenho, pois
podem néo abranger situagdes futuras.

A partir dessa base conceitual, Mendel [1][11] propds um procedimento
automético para geracao de regras fuzzy a partir de dados histéricos para, em
seguida e se necessario, criar uma base de regras fuzzy combinada,
consolidando essas regras fuzzy numéricas e as regras fuzzy linglisticas,
fornecidas por especialistas. O procedimento proposto por Mendel é composto

por 5 passos, detalhados a seguir.

Passo 1 — Dividir o dominio de entrada e de saida em regides fuzzy:

Seja um conjunto de pares entrada / saida composto por trés variaveis, X,

X, €Y:

(60,20, y0), (x2,22,y®), .}

Onde x, e x, sdo as entradas e y é a saida

Seja:

[x1, x{]: dominio de x;

[x5,x5]: dominio de x,

[y~,y*]: dominio de y

Cada intervalo deve ser dividido em 2N+1 regides, sendo atribuido um
conjunto fuzzy para cada uma. A Figura 9 ilustra um exemplo de divisdo dos

dominios de x4, x, € y em cinco, sete e cinco regides, respectivamente:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812710/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0812710/CA

Sistemas Inteligentes 33

0 {xl)“ S2 S1 CE B1 B2

/\ /
X XX
\/

0 /[ N/

X, x1(2) X1(1) X, Xy

v

X5)a
k) s3 S2 s1 CE B1 B2 B3

/N

Xy X, X, X,* X,

v

Rv)s S2 s1 CE B1 B2

SR AN

Yy Yoy v y

Figura 9 — Divisdo dos intervalos de dominio em reg ides
representadas por conjuntos fuzzy

Passo 2 — Gerar regras fuzzy a partir dos dados fornecidos:

Primeiramente determina-se o grau de pertinéncia de cada um dos dados
fornecidos (x?, x{?,y®) a cada regi&o. Por exemplo, na figura acima, x\* tem
grau de pertinéncia de 0,8 em B1, de 0,2 em B2 e 0 nas demais regioes.

Em seguida, atribui-se a um valor dado a regido de maior grau de

pertinéncia. No exemplo, x* é considerado sendo B1, x{" sendo S1 e y®
sendo CE.
Por dltimo, define-se uma regra a partir de cada par de dado

entrada/saida. Para o par (xfl), x§1>, yM) tem-se a seguinte regra gerada:

Sex; é€Blex,éSl, entdoy é CE

As regras geradas dessa forma utilizam sempre o conectivo “e” no
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antecedente, ou seja, regras nas quais todos os antecedentes devem ter grau de

pertinéncia diferente de zero para que o conseqiiente ocorra.

Passo 3 — Atribuir um grau a cada regra gerada:

Como geralmente em aplicagfes praticas se trabalha com muitos pares de
dados, €& altamente provavel a geracdo de regras conflitantes. Regras
conflitantes sdo regras que apresentam 0s mesmos antecedentes, mas com
conseguentes diferentes. O tratamento dado para resolver essa questao consiste
em atribuir um grau para cada regra e, dentro de um conjunto de regras
conflitantes, aceita-se apenas aquela de maior grau, eliminando as demais. O
grau de uma regra é calculado multiplicando-se o grau de pertinéncia de cada

elemento da regra (antecedentes e conseqiente) da seguinte forma:
D(regra;) = pa(xi) - up(x3) « s e (9

No exemplo, a regra Se x; é Bl e x, € S1, entdo y é CE apresenta o seguinte

grau:
D(regray) = pp1(x1) * ps1(x3) * .- piee(¥") = 0,8+ 0,7- 0,9 = 0,504

A partir de uma analise dos pares de dados por um especialista, pode-se
concluir que determinados pares sdo mais confiaveis e/ou Uteis que outros.
Nesses casos, pode-se atribuir um grau m' a cada par de dados i, utilizando no

célculo do grau de cada regra gerada:

D(regra;)) = pa(xi) - pup(xh) - o px (") - m'

Passo 4 — Criar uma base de regras combinada:

Apbs a geracdo de todas as regras possiveis a partir dos dados numéricos
— e exclusdo das regras conflitantes — pode-se criar a base de regras
combinada, consolidando essas regras com as regras lingtisticas criadas pelos
especialistas. Para isso, assume-se que cada regra criada pelos especialistas
também tem um grau associado, definido pelo proprio especialista, que traduz a
importancia daquela regra. Durante a consolidacdo dos dois tipos de regras,
pode-se encontrar regras conflitantes. Nesse caso, deve-se proceder da mesma
forma explicada anteriormente, ou seja, mantendo a regra de maior grau e

eliminando as demais.
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A base de regras do exemplo citado pode ser representada pela matriz da
Figura 10, onde cada quadrado deve ser preenchido com o consequente:

B3

B2

Bl

Xo CE

S1 CE

S2

S3

S2 S1 CE Bl B2

X1

Figura 10 — Exemplo de uma base de regras fuzzy

Passo 5 — Definir estratégia de defuzzificacao:

Para calcular o valor de saida para um dado conjunto de valores de
entrada, primeiramente deve-se percorrer todas as regras geradas, calculando o
grau de ativacdo de cada uma, por meio do uso da implicacdo MAMDANI,

definida da seguinte forma:
uhi = pys (1) - g (x2) = oo g ()

Onde 0; denota a regido (conjunto fuzzy) do conseqiente da regra i, e 1}

denota a regido do antecedente j na regra i. No exemplo, o grau de ativacdo da

regra 1, dado uma entrada (x4, x,), é calculado da seguinte forma:

M%‘E = pupy(x1) * ps1(x2)

Finalmente, utiliza-se, por exemplo, o método de defuzzificagdo por

centroide para calcular a saida crisp y:

K i o
_ L=l Hoi =Y
- K i
i=1 l’loi

Onde 7' denota o centro da regido 0; e K é o nimero de regras fuzzy

presente na base de regras. O centro de uma regido fuzzy é definido como o
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menor valor dentre aqueles que apresentam grau de pertinéncia igual a 1 [1].

2.2.6.
Modelos Hibridos

Como dito anteriormente, a definicdo do niumero de conjuntos fuzzy que
compdem as variaveis de entrada e de saida, assim como os seus formatos, tem
impacto direto no desempenho do sistema de inferéncia fuzzy. Podem-se
realizar ajustes manuais nas funcbes de pertinéncia até que se alcance um
desempenho satisfatério, no entanto, € mais comum empregarem-se metodos
autométicos. A integracdo entre sistemas de inferéncia fuzzy e redes neurais ou
algoritmos genéticos tem se mostrado adequada para a definicdo de fungdes de
pertinéncia [27][28] [29][30] [31][32] [33][34].
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2.3.
Algoritmos Genéticos

2.3.1.
Introducao

Algoritmos Genéticos (GAs-Genetic Algorithms) constituem uma técnica
de busca e otimizacdo, altamente paralela, inspirada no principio Darwiniano
de sele¢éo natural e reproducao genétical[8].

Existem inUmeros problemas para os quais se deseja desenvolver um
algoritmo de otimizacdo eficiente. Para varios desses problemas é
frequentemente possivel encontrar um algoritmo que ofere¢ca uma solucao
Otima ou aproximadamente 6tima. Porém, a maioria dos algoritmos mais
eficientes requer o conhecimento do modelo matemético que representa o
problema, informacdo muitas vezes nao disponivel ou dificil de obter. Um dos
principais diferenciais dos Algoritmos Genéticos esta exatamente na
dispensabilidade dessa informacgdo, facilitando, e algumas vezes até
viabilizando a otimizacdo de problemas complexos, com grandes espacos de
busca e de dificil modelagem. Assim, GAs tém sido aplicados a diversos
problemas de otimiza¢cao[9][35][36][37][38].

De acordo com a teoria de C. Darwin, o principio de selecao privilegia os
individuos mais aptos com maior longevidade e, portanto, com maior
probabilidade de reproducdo. Individuos com mais descendentes tém mais
chance de perpetuarem seus codigos genéticos nas préximas geracoes. Tais
cbédigos genéticos constituem a identidade de cada individuo e estdo
representados nos cromossomas.

Estes principios sdo imitados na construcdo de algoritmos
computacionais que buscam uma melhor solugdo para um determinado
problema, por meio da evolugdo de populacdes de solugbes codificadas em
cromossomas artificiais. Em GAs um cromossoma € uma estrutura de dados
gue representa uma das possiveis solu¢des do espaco de busca do problema.
Cromossomas séo entdo submetidos a um processo evolucionario que envolve
avaliacdo, selecao, recombinacdo sexual (crossover) e mutagdo. Apos varios
ciclos de evolucdo a populacdo devera conter individuos mais aptos, ou seja,
solucBes melhores segundo a funcdo de avaliacdo pré-determinadal2].

O procedimento basico de um algoritmo genético é resumido na Figura
11[39]:
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Inicio

te1

inicializar populagao P(1)

avaliar populagao P(t)

enguanto (nao condigcao_de_fim) faca
tet+1

selecionar populacao P(t) a partir de P(t-1)
aplicar operadores genéticos

avaliar populagao P(t)

fim enquanto

fim

Figura 11 — Procedimento basico de um algoritmo gen  ético

As secdes seguintes apresentam em mais detalhes cada um dos

componentes de um algoritmo genético.

2.3.2.
Representagéo

A representacdo é fundamental na modelagem de um GA. Neste estagio
define-se a estrutura do cromossomo, com 0s respectivos genes que O
compdem, de maneira que este seja capaz de descrever todo o espaco de busca
relevante do problema[40].

A representacdo do cromossoma depende essencialmente do tipo de

problema. Os principais tipos de representacdo sao os listados na Tabela 1.

Representagéo Problemas
Binaria Numéricos, Inteiros
Numeros reais Numeéricos

Permutacao de simbolos Baseados em ordem
Simbolos repetidos Grupamento

Tabela 1 — Principais tipos de representacao
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2.3.3.
Decodificacao

A decodificacdo do cromossoma consiste na reconstrucdo da solucéo real
do problema a partir da solucéo representada pelo cromossoma. O processo de

decodificagdo constréi a solugdo para que esta seja avaliada pelo problema.

2.3.4.
Avaliacéo

A avaliacdo é o elo entre o Algoritmo Genético e o problema real. A
avaliacao é feita por meio de uma fung¢@o que melhor representa o problema e
tem por objetivo fornecer uma medida numérica de aptiddo de cada individuo na
populacdo corrente, que ir4 dirigir o processo de busca. Fun¢Bes de avaliagdo

séo especificas de cada problema.

2.3.5.
Selecéo e Reproducgao

O processo de selecdo é responsavel por selecionar os individuos para a
reproducdo. A selecdo é baseada na aptiddo dos individuos: individuos mais
aptos tém maior probabilidade de serem escolhidos para reproducéo. A selecéo
em GAs é tipicamente implementada por uma roleta onde cada individuo é
representado por uma fatia proporcional a sua aptidao relativa.

A forma pela qual os individuos sao substituidos entre geracdes é
determinada pela técnica de reproducdo empregada. Existem basicamente
quatro técnicas:

e Troca de toda a populagédo : todos os individuos da populacdo sé&o
trocados a cada geracéo.

e Troca de toda a populacdo com elitismo : todos os individuos da
populacdo séo trocados a cada geragdo, porém o individuo mais
apto é sempre copiado para a geragdo seguinte

e Troca parcial da populacdo (steady state): substitui-se apenas
uma parcela da populacéo a cada geracdo. O nimero de individuos
a serem substituidos é definido pelo GAP. Os individuos séo
ordenados pela aptiddo. Os menos aptos sdo substituidos e os
mais aptos sdo mantidos. Assim, dado um GAP de 30% e uma

populacdo de 100 individuos, a cada geracdo os 30 individuos de
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menor aptiddo sdo substituidos.

e Troca parcial da populacdo (steady state) sem dupli cados:
técnica semelhante a anterior. No entanto, os individuos duplicados
sdo descartados e substituidos. Apesar de aumentar o poder de
busca paralela, implica em um maior esforco computacional para

identificacdo dos duplicados e criagdo de novos individuos.

2.3.6.
Operadores Genéticos

Os individuos selecionados para reproducdo sdo recombinados por meio
de operadores de crossover e de mutacdo. A realizacdo ou ndo do crossover e
da mutacao depende de parametros denominados, respectivamente, de taxa de
crossover e taxa de mutacao.

Nos operadores de crossover, pares de individuos sdo selecionados e
novos individuos séo criados a partir de troca de partes dos cromossomas dos
individuos genitores. Dessa forma, o material genético dos individuos mais aptos
tende a ser preservado e recombinado visando a geracdo de individuos ainda
mais aptos.

Os operadores de crossover mais utilizados sao:

e Crossover de 1 ponto : os genitores selecionados sdo cortados em
um ponto aleatoriamente escolhido, criando dois individuos filhos. A

Figura 12 ilustra esse processo em cromossomos de representacao

binaria:

i
|

Genitor 1: 1 0 0 1 7 1 1 0
[ |

Genitor 2: 0 0 1 1 I 0 1 0
I
|

Filho 1. 1 0 0 1 oo 1 0

Filho 2: 0 0 1 1 : 1 1 0
|
|

Figura 12 — Crossover de um ponto

e Crossover de 2 pontos : operador semelhante ao anterior, no

entanto os individuos genitores sdo cortados em dois pontos
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Genitor 1:

Genitor 2:

Mascara:

Filho 1:

Filho 2:

aleatorios.
Crossover uniforme : nesse operador, 0s genitores sdo
combinados a partir de uma mascara aleatoria, que define a origem

de cada gene dos individuos gerados. A Figura 13 ilustra o

Processo:
1 0 0 1 1 1 0
0 0 1 1 0 1 0
1 1 0 0 1 0 1
1 0 1 1 1 1 0
0 0 0 1 0 1 0

Figura 13 — Crossover uniforme

O crossover uniforme apresenta um poder de destruicdo maior que
0 crossover de um ponto e o de dois pontos que, por sua vez,
preservam 0s codigos compactos. Assim, 0 crossover uniforme
deve ser aplicado em conjunto com técnicas de reproducdo
elitistas, como o steady state, como forma de garantir a

permanéncia dos melhores individuos.

Crossover de média : operador aplicado em cromossomas de
representacdo real, onde o individuo filho é gerado a partir da
média dos valores dos genes dos individuos genitores.
Crossover Aritmético : operador também aplicado em
cromossomas com representacdo real. Realiza uma combinacéo
linear dos genitores, conforme equacéo abaixo:

Fi = aG,+ (1 —a)G,

Fy = a6, + (1 —a)G,q

Nos operadores de mutacdo, o valor de um gene de um cromossoma €

trocado de forma aleat6ria. A mutacdo garante a diversidade das caracteristicas
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dos individuos da populacéo e permite que sejam introduzidas informacdes que
ndo estiveram presentes em nenhum dos individuos. Além disto, proporciona
uma busca exploratéria, oferecendo oportunidade para que mais pontos do
espaco de busca sejam avaliados.
Os principais operadores de mutacdo sao:
e Mutacdo por inversdo de bit : utilizado em cromossomas com
representacdo binéaria, realiza a troca de O por 1 e vice-versa
(Figura 14).

Individuo
original:

Individuo apés

Figura 14 — Mutacéo por inversao de bit

e Mutacdo de real : utilizado em cromossomas de representacao
real, substitui o valor de um gene por um numero real aleatorio.

e Mutacéao creep : utilizado em cromossomas de representacéao real,
substitui o valor de um gene por um numero real préximo (ou
distante) ao valor original, possibilitando o controle do poder de
dispersdo do operador. Uma das formas de se implementar o
operador é conforme as equacdes abaixo:

t41 {Xt + A(max — XY)
x4+ AXE = min)

Onde:

A(s) = s Xrand

rand = namero aleatério € [0,p], p<1
Assim, o parametro p determina a intensidade do ajuste. Quanto
menor for o valor de p, mais préximo o novo valor sera do valor

original.

2.3.7.
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Parametros da evolugao

Os principais parametros que determinam o desempenho de um algoritmo

genético séo:

Tamanho da populagéo : afeta o desempenho global e a eficiéncia
do algoritmo genético, sendo o parametro de definicdo do grau de
paralelismo do algoritmo. Uma populacdo muito pequena oferece
uma pequena cobertura do espaco de busca, causando uma queda
no desempenho. Uma populacdo suficientemente grande fornece
uma melhor cobertura do dominio do problema e previne a
convergéncia prematura para solucBes locais. Entretanto, uma
populagcdo demasiadamente grande exige maiores recursos
computacionais, levando a um maior tempo de processamento.
Logo, deve-se buscar um ponto de equilibrio no que diz respeito ao
tamanho escolhido para a populacgéo.

Numero de geracles : total de ciclos de evolucdo do algoritmo
genético, sendo este geralmente usado como critério de parada do
algoritmo genético. Um numero de geragcfes muito pequeno causa
uma queda no desempenho: um valor grande faz necessario um
tempo maior de processamento, mas fornece uma melhor cobertura
do dominio do problema, evitando a convergéncia para solucdes
locais. Da mesma forma que o tamanho da populacdo, deve-se
buscar um equilibrio na definicdo deste parametro.

Taxa de crossover : define a probabilidade de haver recombinacéo
de individuos ap0s selecdo. Quanto maior for esta taxa, mais
rapidamente novas estruturas serdo introduzidas na populagéo.
Entretanto, isto pode gerar um efeito indesejavel, pois a maior parte
da populacédo sera substituida, causando assim perda de variedade
genética, podendo ocorrer perda de estruturas de alta aptidao e
convergéncia a uma populacdo com individuos extremamente
parecidos, individuos estes de solu¢cdo boa ou ndo. Com um valor
baixo, o algoritmo pode-se tornar muito lento para oferecer uma
resposta aceitavel.

Taxa de mutacdo : define a probabilidade de ocorréncia de troca
aleatéria de contetdo de um gene do cromossomo selecionado.
Deve-se evitar uma taxa de mutacdo muito alta, uma vez que esta

pode tornar a busca essencialmente aleatéria, prejudicando
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fortemente a convergéncia para uma solucao 6tima

A interpolacdo de parémetros permite que as taxas de crossover e de
mutagao sejam varidveis ao longo dos ciclos do GA. Geralmente € desejavel que
a taxa de crossover seja maior nas primeiras geracdes, nas quais os individuos
apresentam grande variedade de material genético. A medida que as geragdes
vao sendo criadas, os individuos tendem a apresentar caracteristicas cada vez
mais semelhantes. Nesta fase da evolucéo torna-se interessante um aumento da
taxa de mutacdo, que elevard a probabilidade de inclusdo de novo material
genético na populagdo, e, consequentemente, de formacdo de melhores

individuos|[7].
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