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O objetivo do presente minicurso € de apresentar, em quatro horas, 0s conceitos
basicos de Algoritmos Genéticos e de Redes Neurais Artificiais e como os primeiros podem
ser usados para resolver alguns problemas relacionados aos segundos. Apesar de que
algumas solucdes, aqui apresentadas, constituem-se no estado da arte, o texto ndo pretende
ser profundo ou formal, visto que o publico alvo deve ser constituido, em principio, por
estudantes de Engenharia Elétrica ou recém graduados.

O texto relativo a este minicurso foi escrito baseado em trabalhos realizados durante
os programas de doutorado realizados no Grupo de Pesquisas em Engenharia Biomédica do
EEL — UFSC pelos Engenheiros Lourdes Mattos Brasil, Roberto Célio Liméo de Oliveira,
Mauro Roisenberg e Jo&o da Silva Dias nos ultimos cinco anos. Os Doutores L. M. Brasil e
R. C. L. de Oliveira foram orientados pelo Prof. Fernando Mendes de Azevedo, do
Departamento de Engenharia Elétrica (GPEB — EEL) e co-orientados pelo Prof. Jorge
Muniz Barreto, do Departamento de Informatica e Estatistica, (INE), ambos departamentos
da UFSC. O Doutor M. Roisenberg foi orientado pelo Prof. Jorge Muniz Barreto e co-
orientado pelo Prof. Fernando Mendes de Azevedo. O Dr. Jodo da Silva Dias foi orientado
pelo Prof. Jorge Muniz Barreto.

Além dos trabalhos dos quatro doutores acima referenciados, serviram de base,
também, para este minicurso, alguns trabalhos do proprio autor, Prof. Fernando Mendes de
Azevedo e alguns do Prof. Jorge Muniz Barreto.

Todas as citacdes, tanto destes autores citados, como de outros, encontram-se nas
Referéncias Bibliograficas.
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ALGORITMOS GENETICOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
|. FUNDAMENTOS DE ALGORITMOS GENETICOS
[.1. Introducgé&o

No final da década de 50, alguns pesquisadores buscaram na natureza inspiragao para novas
técnicas de busca de solucdes. O motivo para a atencao ter se voltado para a natureza deve-
se ao fato desta conseguir resolver, de forma satisfatoria, problemas altamente complexos,
como é o caso da sobrevivéncia das espécies. Aliado a este fato, é possivel explicar a
grande maioria dos seres vivos através de poucos processos de natureza estatistica
(cruzamento, mutacéo e selecdo), agindo sobre uma populacdo de uma espécie [Fogel95]
[Back97].

A tentativa de imitacdo do cérebro humano na expectativa de um comportamento
emergente deu origem as Redes Neurais Artificiais (RNA). Ja a tentativa de imitar a
evolucéo dos seres vivos na natureza originou a Computacao Evolucionaria (CE).

Computacdo Evolucionaria € o nome genérico, dado a métodos computacionais, inspirados
na teoria da evolucéo. Os algoritmos usados, em computagéo evolucionaria, sdo conhecidos
como Algoritmos Evolucionarios (AE) [Barreto96].

Atualmente, os AE mais conhecidos sdo: Algoritmos Genéticos (AG), Programacao
Evolucionéaria (PE) e Estratégias Evolucionarias (EE). Todos compartilham de uma base
conceitual comum, que consiste na simulacdo da evolucdo de estruturas individuais, via
processos de selecdo e os operadores de busca, referidos como Operadores Genéticos (0G),
tais como, mutacéo e “crossover” (cruzamento ou recombinacéo). O processo depende do
“fitness” (aptidéo), atingido pelas estruturas individuais, frente a um ambiente. A selecéo é
focalizada nos individuos com um alto grau de aptidao, explorando entéo, a informacéo da
aptiddo disponivel. O “crossover’” e a mutacdo perturbam estes individuos, fornecendo
heuristica geral para a exploracéo.

O AG foi proposto inicialmente por John H. Holland em 1975 no trabalho intitulado
“Adaptation in Natural and Artificial Systems” [Holland75]. Holland inspirou-se no
mecanismo de evolucdo das espécies, tendo como base os trabalhos de Darwin sobre a
origem das espécies [Darwin81] e na genética natural, devido principalmente a Mendel
[Dunn50]. De acordo com a teoria Darwiniana de evolucdo das espécies, uma populacéo
sujeita a um ambiente qualquer, sofrera influéncias desse, de tal forma que os mais aptos
terdo maior probabilidade de sobreviver a tal ambiente. Ja os trabalhos de Mendel mostram
como o material genético dos pais pode ser passado para os descendentes. Desta forma, a
cada geracdo haverd uma populacdo mais adaptada ao ambiente em questdo
[Holland75][Goldberg89].

|.2. Base Bioldgica

Charles Darwin e Alfred Russel Wallace foram os precursores, atraves de suas evidéncias
para a teoria de evolucdo, em 1858, na revolucéo tanto do pensamento biolégico quanto da
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flosofia humana. Desde entdo, esta teoria € uma das mais aceitas pelo mundo cientifico,
originando o chamado paradigma Neo-Darwiniano, proveniente da teoria evolucionaria
Darwiniana classica, combinada com o selecionismo de Weismann e a genética de Mendel
[Fogel95].

O Neo-Darwinismo afirma que a histéria de existéncia de vida, em nosso mundo, €&
atribuida completamente a alguns poucos processos estatisticos, que agem sobre
populacdes e espécies. Estes processos sdo: reproducdo, mutacdo, competicdo e selecédo.
Reproducao é uma propriedade Obvia de toda vida. Mas, similarmente, mutacéo € garantida
para algum sistema, no qual, ela prépria se reproduz continuamente, em um universo
positivamente entropico. Competicdo e selecéo, tornam-se as conseqiéncias inevitaveis de
alguma populacdo expandida que esteja restrita a uma area finita. Evolucdo €, entdo, o
resultado desses processos estatisticos, interagindo, fundamentalmente, nas populagées,
geracdo apoés geracao [Fogel95].

A evolucdo, na natureza, ou em qualquer lugar, ndo € um processo proposital ou dirigido,
isto €, ndo ha evidéncias de que a meta da evolucéo seja a producdo do homem. No entanto,
0S processos da natureza parecem se constituir em diferentes individuos, competindo por
recursos no ambiente. Alguns sdo melhores do que os outros. Aqueles que sao melhores
estdo mais habilitados a sobreviver e propagar sua carga genética.

Na natureza, a perpetuacdo da informacéo genética € mantida pelo genoma, de modo que
ela é realizada através da reproducdo assexuada e sexuada. A codificacdo € um sistema
igual em todos os seres vivos, porém com variacdes, e ocorre no DNA, o que confere a
diversidade.

Na reproducdo sexuada, a producdo de descendentes se da pela unido de dois seres
diferentes (cujo material genético € organizado em pares de unidades mais simples, os
cromossomos), da mesma espécie, denominados macho e fémea, os quais, diferem pela
carga genética que contém 0Ss cromossomos sexuais, de forma a produzirem células
chamadas de gametas. O macho produz gametas masculinos e a fémea produz gametas
femininos. Um novo ser é produzido pela unido de um gameta masculino com um gameta
feminino, que se divide, sucessivamente, até formarem-se todos os 6rgaos e sistemas do
individuo. Assim, um grupo dessas células, chamadas germinativas, é capaz de produzir um
novo macho ou uma fémea. E o processo de reproducdo dos seres mais elevados na escala
filogenética.

Por outro lado, na reproducdo assexuada ndo ha diferenca genética entre seres da mesma
espécie, no que se refere ao seu papel na reproducdo. Na descendéncia o material genético
parental é trocado entre seus cromossomos (“crossover”), resultando em cromossomos
filhos, cujo material genético é a combinacdo dos materiais dos dois progenitores. Este
processo € o imitado pela maioria dos AE.

Convém ainda notar, quanto a evolucdo biolégica, que esta exige diversidade. Na natureza,
a diversidade deriva de mutacdes.
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.3. Algoritmos Genéticos (AG)

AG constituem uma técnica de busca, inspirada no processo de evolucdo dos seres vivos,
baseada na selecdo natural de Darwin.

Considerando os sistemas bioldogicos como um todo, observa-se que 0S mesmos
desenvolveram, ao longo da sua evolugdo, estratégias de adaptacdo de comportamento, que
possibilitaram a sua sobrevivéncia e a perpetuacdo de suas espécies. As pressdes do
ambiente fizeram com que estas estratégias tivessem um forte impacto sobre 0os organismos
biolégicos, gerando profundas mudancas nos mesmos. Manifestacdes destas mudancas
podem ser observadas nas especializa¢cdes estruturais e funcionais, na organizacdo da
informacéao e nas representacdes internas do conhecimento [Austin90].

Baseado nesta analogia com o processo de evolucdo biologica das espécies, chamada de
metafora bioldgica, os AG mantém a informacéo sobre o ambiente, acumulando-a durante o
periodo de adaptacao. Eles utilizam tal informacdo acumulada para podar o espaco de busca
e gerar novas solucdes plausiveis dentro do dominio.

Entre os principais fatores que tém feito do AG uma técnica bem sucedida destacam-se
[Silva95][Goldeberg89][Tanomaru95]:

- simplicidade de operacéao;

- facilidade de implementacéo;

- eficacia na busca da regido onde, provavelmente, encontra-se o maximo global;

- aplicavel em situacbes onde ndo se conhece o modelo matematico ou este é impreciso
e também em funcdes lineares e nao lineares.

Os AG podem ser enquadrados, em grande parte dos problemas cientificos a serem
formulados, como problemas de busca e otigép. O problema de otimizacdo pode ser
solucionado por meio de métodos numéricos, enumerativos e probabilisticos, ou por
hibridismo destes métodos.

Os métodos numéricos podem ser divididos em analiticos, cuja fi(rg@&cexplicitamente
conhecida e derivavel, ou pode ser aproximada, por alguma funcdo derivavel até o grau
desejado de precisdo, enquanto que, nos baseados em calculo numérico, caso o espaco de
busca seja linear, técnicas de Programacao Linear, como o nsétgiex sdo suficientes
[Tanomaru95]. Contudo, em ambientes nao-lineares, técnicas de gradiente ou de estatistica
de ordem superior sdo geralmente empregadas. Ja os métodos enumerativos de otimizacéo
examinam cada ponto do espaco de busca, um por um, em busca dos pontos 6timos. Por
outro lado, os métodos probabilisticos sdo métodos que empregam a idéia de busca
probabilistica, isto €, descrevem a variacdo de sistemas, que se realizam, essencialmente,
sob condicbes inalteradas. Esses sistemas sdo chamados de sistemas aleatorios, de forma
gue a teoria de probabilidade permite modelar seu comportamento.

Os AG fazem parte da classe correspondente aos métodos probabilisticos de busca e
otimizacao, apesar de ndo serem aleatorios. Os AG usam 0 conceito de probabilidade, mas
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ndo sao simples buscas aleatorias. Pelo contrario, os AG tentam direcionar a busca para
regides onde é provavel que os pontos 6timos estejam.

Além disso, em relacdo as técnicas de busca convencionais, os AG diferem nos seguintes
pontos:

- A busca da melhor solucdo para o problema é feita sobre uma populacdo de pontos, e
ndo sobre um unico ponto, reduzindo sensivelmente o risco da solugdo recair sobre um
maximo (ou minimo) local;

- Os AG realizam uma busca cega. A Unica exigéncia é o conhecimento do valor da
funcdo de custo (ou objetivo) de cada individuo. Ndo ha necessidade de qualquer outra
informacé&o, ou heuristica, dependente do problema.

- Os AG usam operadores estocasticos e nao regras deterministicas para guiar uma
busca altamente exploratéria e estruturada, onde informacfes acumuladas nas iteracdes
(geracdes) anteriores sdo usadas para direcionar essa busca.

Apesar de sua simplicidade, os resultados obtidos com a aplicacdo do método, segundo
Goldberg [Goldberg89], permitem concluir que os AG sdo um método de busca robusto,
eficiente e eficaz em uma grande variedade de problemas.

[.3.1. Conceitos Fundamentais de AG

A nivel bioloégico, um individuo é formado por um conjunto de cromossomos. No entanto,
pode-se fazer uma analogia, neste contexto, entre individuo e cromossomo, tendo em vista
gue um individuo pode ser formado por apenas um cromossomo, o que € comum em AG.
Por isso, os dois termos séo utilizados indistintamente, neste contexto.

Assim, um individuo € definido por um “string”, usando-se um alfabeto finito, de modo que
cada “string” represente um conjunto de valores para o conjunto de parametros do
problema. Um exemplo de alfabeto € o conjunto {0,1}, ou o0 conjunto de nameros inteiros.
Deste modo, cada posi¢céo do “string” representa um gene.

O cromossomo € composto de genes sendo que cada gene possui um local fixo no
cromossomo, local este denominado de “locus”. Cada gene pode assumir um certo valor,
pertencente a um certo conjunto de valores, os quais, sdo denominados de “alelo”
[South93]. Em termos de AG, o gene € denominado de “bit” e o “locus”, de posicdo do
“bit” no individuo. Ja o termo alelo, refere-se ao conjunto de valores possiveis de serem
atribuidos a um determinado “bit”.

Ao conjunto de cromossomos, genes e alelos, denomina-se de gendtipo, e as caracteristicas

conferidas por este, denomina-se de fenétipo. Em termos de AG, o gendtipo é a variavel
independentes, e o fendtipo, a variavel dependente ou funf@&p[Dias99].
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Normalmente, os AG trabalham com um conjunto de individuos (populag@oyjual,

cada elemento é candidato a ser a solucdo desejada. Cada individuo é codificado em uma
cadeia de bits, denominada de cromossomo. A cadeia de cromossomos, representada por
nameros binarios é de comprimento fixo. A funcdo a ser otimizada € o ambiente, no qual a
populacdo inicial vai ser posta. Espera-se que, através dos mecanismos de evolucdo das
espécies e a genética natural, somente 0s mais aptos se reproduzam e, também, que cada
nova geracao esteja mais apta ao ambiente (funcédo aseads).

O grau de aptiddo de cada individuo € obtido pela avaliacdo de tal individuo, através da
funcdo a ser otimizada. Se o objetivo for maximizar, a aptiddo é diretamente proporcional
ao valor da funcdo. Caso o objetivo seja a minimizacdo da funcdo, a aptiddo sera
inversamente proporcional ao valor da funcdo [Tanomaru95].

Assim, quando ja se tem realizado o teste de todos os individuos da populacéo, na funcéo a
ser otimizada, obtem-se a aptidao para cada um, ou seja, 0 seu grau de aptidao.

A préxima geracao sera uma evolucao da anterior e, para que iSso ocorra, 0S mais aptos, 0s
de melhor aptidao, deverdo possuir maior probabilidade de serem selecionados para dar
origem a nova geracdo. Com isso, se o processo for bem conduzido, espera-se que a nova
geracao seja, em média, melhor do que a que Ihe deu origem.

A selecao dos individuos da geracdo anterior, que vao participar da formacédo da nova
geracao, pode ser realizada através da roleta ponderada. Na roleta ponderada, os individuos
gue obtiveram melhor valor de aptiddo, recebem maior nota. Além disso, os valores sao
acumulativos, como é exemplificado na Tabela 1.

Tabela 1 — Roleta Ponderada

Elemento Nota Nota Acumulada
X3 5 5
Xo 4 9
X1 3 12
X4 2 14
X5 1 15

Como pode ser visto na Tabela 1, ao mais apto foi dado a nota maxima, 5, € a0 menos apto,
foi dada a nota minima, 1. Em valores acumulados, tem-se 5 para o mais apto e 15 para o
menos apto. O ponto crucial da roleta ponderada € a diferenca entre as notas acumuladas
dos elementos da populacdo. Nota-se, que a diferenca do mais apto, com nota acumulada de
5, para o segundo, com nota acumulada de 9, é de 4 unidades de espacamento. Por outro
lado, tomando o menos apto, com nota acumulada de 15, e o pendltimo, com nota
acumulada de 14, nota-se que a distancia entre eles € de somente 1 unidade. Tal
caracteristica torna maior a chance dos mais aptos serem sorteados em relagdo aos menos
aptos. Nesse caso, na razéo de 4:1 [Dias99].

! No caso de se utilizar AG para otimizacdo da topologia de rede neural, o conjunto de individuos sera
representado por uma populacdo de redes.
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Além disso, na roleta ponderada o sorteio € realizado pela geracdo de um namero aleatorio,
segundo uma distribuicdo uniforme ou distribuida, dependendo do tipo de aplicacdo. A
escolha dos melhores individuos para participar da reproducado, faz com que a média da
populagdo caminhe na direcdo mais promissora da solucdo desejada
[Machado92a][Machado92b][Tanomaru95].

Realizada a selecdo, o préximo passo é a aplicacdo dos mecanismos de busca, também
conhecidos como OG. Entre tais mecanismos, 0s mais comumente empregados em AG,
sdo: “crossover’ e mutacdo. Estes operadores serdo descritos com maiores detalhes, na
préxima secao.

Um outro ponto relevante a ser mencionado, diz respeito aos parametros do AG, ou seja, 0s
valores que influenciam o desempenho do AG. Seguindo a relacdo proposta por S. Austin

[Austin90], estes parametros sdo: tamanho da populacéo, taxa de operadores, intervalo de
geracéo, selecdo de estratégia e fator de escalada.

O tamanho da populacdo de cromossomos afeta o desempenho global dos AG. Uma
populacdo pequena € insuficiente para cobrir o espaco de busca do problema. Uma
populacdo grande é mais representativa do dominio, além de evitar a convergéncia
prematura para solucdes locais, em vez de solucdes globais.

As taxas de operadores medem a frequéncia com que cada tipo de OG é utilizado.
Representam, também, a influéncia que cada tipo de OG exerce sobre a populacdo de
cromossomos. Além do que, se a taxa de operadores de “crossover” for muito alta, alguns
cromossomos de bom desempenho podem ser removidos mais rapidamente do que a
selecdo possa desenvolvé-los. Se a taxa de “crossover” for muito baixa, a busca pode
estagnar. Entretanto, se a taxa dos operadores de mutacéo for baixa, evita-se que uma dada
posicdo estabilize-se em um Unico valor. Uma taxa de mutacéo alta resulta essencialmente
numa busca aleatoria.

O intervalo de geracdo controla o percentual da populacéo, a ser substituido durante cada
ciclo de geracao. Por exemplo: N x G cromossomos da populacdo P(t) sdo escolhidos para
serem substituidos na populagcédo P(t + 1). Se o valor de G for igual a 1, significa que toda a
populacao € substituida durante cada geracéao.

As estratégias de selecdo correspondem aos critériicadats para a escolha de
cromossomos durante a reproducédo. Um exemplo de estratégia de reproducado, baseado em
S. Austin [Austin90], € a selecdo pura, onde 0s cromossomos sao reproduzidos em funcao
da sua aptidao.

O fator de escalada mede a manutencdo da diversidade genética da populacdo de
cromossomos durante a evolugdo. Um cromossomo ou um grupo de cromossomos pode ter
uma aptiddo bastante forte, a ponto de dominar o processo de reproducao, reduzindo-se a
diversidade da populacdo. Uma maneira de se controlar este processo é ordenando os
cromossomos, escalonando o seu desempenho, para refletir sua aptidao relativa dentro da
populacéo, e utilizando as operacdes genéticas de mutacdo para reduzir a homogeneidade
da populacdo de cromossomos.

c097



[.3.2. Operadores Genéticos

Individuos novos sdo criados usando-se dois principais operadores de recombinacéo
genética, conhecidos como “crossover” e mutacgao.

O “crossover” se da pela aproximacdo dos cromossomos dos dois individuos (pais), que
trocam entre si partes de seus cromossomos. Isso resulta em dois cromossomos diferentes
gue, porém, ainda guardam influéncias dos pais [Barreto96]. Ha varias formas possiveis de
se fazer o cruzamento [Dias99][Kozek93][Park94][Srinivas94]. O operador “crossover”,
mais simples, € o chamado “crossover” de um ponto (One-Point), onde, primeiro um local
de cruzamento € escolhido com probabilidade uniforme sobre o comprimento do
cromossomo, sendo, entdo, os “strings” correspondentes permutados, como € mostrado na
Figura 1. H4, ainda, muitas outras técnicas de “crossover”, como é o caso do “crossover” de
dois pontos (Two-Point), e dos tipos uniformes [Garis92][Srinivas94]. Contudo, ndo ha
consenso sobre qual é a melhor técnica a ser usada.

1:00101101|1000

Pals  5.10110010(0101
1:00101101]0101
Filhos
2:10110010[1000
4
/
/

Local de cruzamento
Figura 1 — Operador “crossover” de um ponto

A mutacao consiste em perturbacdes na cadeia dos cromossomos dando origem a uma nova
cadeia, que guardara pouca ou nenhuma informacédo da cadeia mée. Na realidade, mutacéo
€ a denominacéo dada a varios mecanismos de alteracdo genética, os quais tém em comum
o fato de fazerem o novo cromossomo apresentar pouca informacdo dos pais [Algarve97].
Esta alteracdo ocorre de forma que cada gene em cada cromossomo é um candidato a
mutacdo, enquanto que a selecdo é determinada pela probabilidade de mutacdo. Esta
probabilidade € mantida, usualmente, em um valor baixo, para evitar-se a perda de um
namero grande de cromossomos bons [Park94]. O operador de mutacdo pode ser
implementado de varias maneiras. A codificacdo binaria de “string” € o modo mais facil
para executa-la.

A tarefa da mutacdo em AG tem sido a de restituir a perda ou material genético inexplorado
na populacdo, com o objetivo de prevenir a convergéncia prematura do AG para solucdes
sub-o6timas [Srinivas94].

Dentre os principais mecanismos de alteracado genética, que recebem a denominacgéo global
de mutacao, destacam-se: troca simples, translocacéo, inverséo, delecao e adicao.
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Na adicdo, ocorre a insercdo de mais um gene na cadeia, e na delecdo, é justamente o
oposto, ou seja, ocorre a retirada de um gene da cadeia. Geralmente, estes mecanismos nao
sdo utilizados em algoritmos genéticos, pois alteram o comprimento da cadeia do
Cromossomo.

A troca simples consiste de um erro de cOpia, de um ou mais genes da cadeia. Se um gene
for considerado como sendo um bit com valor l6gico 1, a ocorréncia de troca simples
levaria este bit (gene) para nivel légico 0 e vice-versa (Figura 2). Ja a inversdo consiste na
retirada e insercdo de um pedaco da cadeia, porém, na ordem inversa da que foi retirada.
Ao contrario da inverséo - onde um pedaco do cédigo é retirado e colocado no mesmo local
com ordem inversa -, a translocacao retira uma parte do cromossomo e coloca em outra
posicdo do mesmo cromossomo. Estes trés dltimos mecanismos ndo alteram o comprimento
original da cadeia e, como a maior parte dos trabalhos em algoritmo genético utilizam
cadeia de comprimento fixo, estes sdo os mais comumente utilizados [Algarve97]. No
entanto, como na maioria dos trabalhos com AG, este também usa o termo mutacdo, como
sinénimo de troca simples [Algarve97][Dias99][Holland75][Soucek91].

1211111 )12
Ponto de A
Mutacdo

1j1jop12g1p1f1
Mutacdo *

Figura 2 — Exemplo de mutacao (troca simples)

Por ultimo, apds a selecéo e a aplicacdo dos OG, tem-se uma nova geracao, a qual deve ser
avaliada, visando comparar o seu grau de aptiddo em relacdo a geracédo anterior. Caso tal
geracdo nao esteja apta o suficiente, deve-se repetir o processo de selecéo e reproducéo, até
gue o grau de aptidao seja aceitavel [Algarve97][Dias99].

[.3.3. Algoritmo Genético Simples

O Trabalho original de Holland (1975) propfe 0s seguintes passos principais para um
algoritmo genético simples [Sirivas94]:

- Geracgao da populacao inicial;

- Validacéo dos elementos da populacédo e analise de convergéncia,
- Selecao;

- Manipulacéo genética.

Geracéo da Populacao Inicial

A populacao inicial pode ser obtida através da geracao aleatéria de individuos, obedecendo
condicbes de contorno previamente estabelecidas pelo usuario. O usuario estabelece estas
condicdes, tendo em vista o seu conhecimento prévio do problema a ser otimizado. Quanto
mais restringente forem as condicfes de contorno, mais rapida sera a convergéncia, iSso
porque os valores gerados aleatoriamente estardo mais proximos da solucdo desejada
[Dias99].
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O numero de elementos, que compora a populacéo, ainda € motivo de estudos, mas existem
varias heuristicas, ou seja, depende muito da experiéncia do usuario e do seu conhecimento
prévio sobre a funcéo a ser otimizada [Davidor92]. E claro que, quanto maior o nimero de
elementos na populacdo, maior € a probabilidade de convergéncia, tendo em vista que
aumenta a probabilidade da solucdo desejada ser constatada entre os elementos da
populacdo. Em contrapartida, o tempo de processamento também aumenta. J4, no caso da
populacdo inicial ser muito pequena, ela terda o problema da perda de diversidade, isto é, o
espaco de busca seria muito pequeno para ser avaliado. Desta forma, a solucdo obtida
poderia ndo estar dentro do 6timo global. Consequentemente, a convergéncia seria
prematura.

A populacéo inicial ndo precisa, necessariamente, de ser gerada aleatoriamente, tendo em
vista que o objetivo € gerar uma populacdo dentro de certo intervalo onde se acredita estar a
resposta. Também, pode-se obter a populacdo inicial através de um escalonamento do
namero de individuos, que comp&em no intervalo especificado, isto €: se a populacédo é de
50 individuos e o intervalo inicial € de 0 a 10, os individuos da populacéo inicial deverao
ser distribuidos uniformemente neste intervalo.

O numero de elementos na populacdo, a probabilidade de ocorrer cruzamento e a
probabilidade de acontecer mutacdo, sdo denominados de parametros de controle dos AG
[Sirivas94].

Validacdo dos Elementos da Populacéo e Andlise de Convergéncia
A validacéo é o processo de expor cada elemento da populacdo a funcéo de custo (objetivo)
e, ao final, ordena-los de acordo com a aptidao a esta funcao.

Na convergéncia, analisa-se o desempenho da populacdo para ver se o objetivo foi atingido.
Isto pode ser feito através de varios fatores, tais como: valores maximo, minimo e médio da
funcdo de aptiddo. Também, é relativamente comum utilizar-se o desvio padrdo dos

valores da funcdo de aptidao, como forma de analise da convergéncia [Goldberg89].

Como o AG é regido por populacdo, se na populacéo inicial tiver um elemento que seja a
resposta exata do problema, o AG ainda assim nao finalizara o processo de busca da
solucéo. A finalizacdo ou convergéncia s6 ocorrera quando a aptiddo média da populacéo
estiver suficientemente estavel, ou seja, quando houver pouca variacdo da aptiddo média da
populacédo atual em relacdo a anterior. Isto indica que a populacdo se adaptou ao meio, isto
€, 0s elementos da populacdo levam a funcéo ao vatorado/desejado [Sirivas94].

Utiliza-se memorizar o individuo mais apto, independentemente deste fazer, ou ndo, parte
da populacdo atual. Assim, ao final, este sera o resultado esperado [Tanomaru95].

Contudo, na utiliacdo de AG pode ocorrer uma rapida convergéncia prematura para uma
solucdo sub-6tima, porém ndo o esperado 6timo global. Este problema € denominado
convergéncia prematura, podendo ocorrer devido a populacdo reduzida ou a ma distribuicao
da populacao inicial, em torno do ponto sub-6timo. Ou seja, um individuo proximo de um
otimo local, possui um valor de aptiddo superior aos demais individuos da populacao.
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Consequentemente, o processo de selecao fara com que este individuo tenha grande chance
de dominar a prOxima geracdo e, assim sucessivamente, se nao aparecerem outros
individuos com melhores valores de aptiddo [Tanomaru95][South93].

Conforme pode ser visto, a convergéncia prematura pode ocorrer devido a uma ma
distribuicdo dos individuos no espaco de busca. Esta ma distribuicdo, também recebe a
denominacdo de perda da diversidade [Tanomaru95][Goldberg89]. Segundo Julio
Tanomaru [Tanomaru95], o conceito de diversidade indica o grau em que as mais diversas
regides estao representadas no espaco de busca. Este problema pode ser amenizado através
da escolha criteriosa do numero de individuos na populacdo, melhora da distribuicdo dos
individuos da populacéo inicial no espaco de busca e, também, impedindo a perda de
diversidade nas primeiras geracoes.

Selecao
A selecdo tem por objetivo fazer com que somente os elementos mais aptos da geracao
anterior participem do processo que ira gerar a nova populacéo.

O processo de selecédo tem inicio apos a verificacdo do grau de aptidao de cada elemento a
funcéo de custo e a verificacdo da ndo convergéncia dos valores.

O processo de validacdo fornece os elementos da populacdo, em ordem de aptiddo. Uma
das formas empregadas na selecdo, para pegar somente os mais aptos, € o da roleta
ponderada [Fogel95]. Na roleta ponderada, imagina-se uma roleta em que cada casa,
corresponde a um individuo, sendo a area da casa proporcional ao valor de aptiddo de cada
individuo, de modo que os individuos mais aptos tém maior probabilidade de serem
selecionados. Desta forma, a aptiddo de cada individuo é usada para aumentar sua
probabilidade de sobrevivéncia, e néo utilizada de forma deterministica [Barreto96].

Manipulagéo Genética

A etapa de manipulacdo genética consiste na aplicacdo de OG, isto é dos operadores
“crossover” elou mutacdo, somente em alguns elementos que tiveram maior valor de
aptiddo, quando sorteados por meio da roleta ponderada. Ao término desta etapa tera sido
gerada uma nova populacdo, que devera repetir 0s passos anteriores até que a aptidao da
populacdo seja aceitavel.

Inicialmente € necessario estabelecer alguns pontos importantes, tais como: manter o
tamanho da populacéo fixo e garantir que uma parcela da nova populacdo seja composta
por elementos obtidos por selecédo da populagédo anterior, além do que, o complemento seja
de elementos manipulados pelos OG.

Como exemplo, se a populacao for composta de 40 elementos, na etapa de selecdo deverao
ser sorteados, com o auxilio da roleta, 20 elementos (caso seja escolhida uma renovacéo de
50%) que passam diretamente a fazer parte da nova geracdo, enquanto isso, 0os outros 20
elementos poderdo sofrer manipulacéo pelos OG. Com o auxilio da roleta, torna-se claro
gue entre os 40 elementos sorteados os mais aptos, ou melhor, os de maiores notas
acumuladas aparecerdo mais vezes.
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Quanto aos OG, costuma-se executa-los em seqiiéncia nos AG simples, isto é, inicialmente
aplica-se o OG de “crossover” e, apos, o de mutacdo [Goldberg89].

A aplicacédo do “crossover” implica na composicdo de 10 casais a partir dos 20 elementos,
sendo que alguns serdo acasalados e outros ndo. Para tanto gera-se dois nUmeros aleatorios:
o primeiro, entre 0 e 1, indicara a probabilidade de ocorrer “crossover” e, o segundo, o local
da realizacdo do “crossover”. Caso o primeiro numero gerado seja inferior ao definido pelo
usuario, como probabilidade de “crossover”, realiza-se 0 “crossover” propriamente dito,
caso contrario copia-se 0s pais para a nova geracdo [Tanomaru95]. O segundo numero
aleat6rio, gerado no caso da ocorréncia de “crossover”, indicard a posicdo de corte do
cromossomo para efetuar o “crossover”. Para tanto o numero aleatério gerado devera estar
entrel eg - 1, ondeg € o nimero de genes ou bits do cromossomo.

Para a aplicacdo do OG de mutacéo, ha necessidade de gerar um namero aleatorio para
cada bit de cada individuo. Este nimero randémico € denominado de probabilidade de
mutacéo e devera ser comparado com a probabilidade de mutacéo estipulada pelo usuario,
para o problema em questdo. Caso seja inferior a esta, executa-se a mutagcdo, caso contrario
repete-se 0 processo para o0 proximo bit do individuo, até que todos os individuos tenham
sido analisados [Goldberg89][Tanomaru95].

A probabilidade de ocorrer mutacdo € sempre bem menor que a de ocorrer “crossover”.
Segundo M. Sirivas e L.M. Patnaik [Sirivas94], existe um compromisso entre o0s trés
paramentros de controle do AG simples: tamanho da populacdo, probabilidade de
“crossover” e probabilidade de mutacdo. Muitos autores tém proposto valores para estes
parametros visando garantir uma boa performance do AG, porém, estes valores ainda fazem
parte de varias heuristicas [Jason93].

l.4. Aplicagbes de AG para Redes Neurais
AG podem ser aplicados as Redes Neurais Artificiais (RNA) em trés modos:

- treinamento de RNA (ajuste dos pesos);
- otimizacdo da topologia de RN (nimero de neurénios da camada intermediaria);
- geracdao tanto da topologia como dos pesos das conexdes.

A maioria dos trabalhos em que AG sao utilizados tratam do problema de treinamento, ou
seja, da geracdo dos pesos das conexdes da rede [Dias99][Tanomaru95][Jason93]. Neste
tipo de aplicacdo, dada uma estrutura para uma rede, um AG é utilizado para achar os pesos
gue resultam nos menores valores de erro, ao invés de algoritmos de treinamento
convencionais, como o0 “Backpropagation” (retropropagacdo). Por exemplo, Montana
[Montana89] mostrou como é possivel treinar RNA usando AG. Muhlenbein
[Muhlenbein89] abordou a dinamica da evolucdo combinada com aprendizado, dando os
primeiros passos para a compreensdo dos dois mecanismos agindo simultaneamente
[Muhlenbein91]. Prado [Prado92] e Porto [Porto95] exploraram o treinamento de RNA
diretas através de AG.
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Trabalhos em que os AG sao utilizados para a escolha da topologia da RNA melhor
adaptada a solucdo de um problema sdo mais raros. Nestes trabalhos geralmente os genes
codificam a topologia da rede, especificando que conexdes estdo presentes. Os pesos sdo,
entdo, determinados por outros métodos. Como exemplo de pesquisas nesta area pode-se
citar os trabalhos de Garcia [Garcia95][Vico91][Brasil99].

Quanto a terceira alternativa, utilizando os AG tanto para a escolha da topologia quanto
para o treinamento da RNA, alguns trabalhos nesta area foram publicados por Karunanithi,
Das & Whitley [Karunanithi92] e Angeline [Angeline93].

[I. FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS
[I.1. Introducéo

Redes neurais sdo sistemas complexos constituidos por elementos representando algumas
das caracteristicas dos neurbnios que constituem o sistema nervoso de seres Vivos e
permitindo sua interagdo com o ambiente que os cerca. Trata-se de assunto tipicamente
interdisciplinar interessando a engenheiros, matematicos, fisiologistas, psicologos, etc.
Consequentemente ndo existe um normatizacdo relativa a nomenclatura e notacéo, entre
outras.

Neste trabalho, baseado em [de Azevedo97], apresenta-se, uma proposta para modelos
formais de Neurbnios Artificiais e Redes de Neurdnios Atrtificiais na direcdo da referida
normatizacdo permitindo uma linguagem unificada que sirva aos pesquisadores com as
mais diversas formacdes. Por outro lado, devido ao fato dos referidos modelos utilizarem-se
de conceitos de Teoria de Sistemas e de Teoria de Grafos, supde-se que os leitores serdo,
ao menos em sua maioria, conhecedores de alguns aspectos matematicos que serao
explorados. Para maiores conhecimentos sobre a abordagem de Teoria de Sistemas, aqui
utilizada, recorra a [Barreto96] [Barreto97] e [de Azevedo93].

[1.2. Modelos de Neurdnios

A construcao de redes neurais artificiais (RNA) tem inspiragdo nos neurdnios biologicos e
nos sistemas nervogo€ntretanto, é importante compreender que, atualmente, as RNAs
estdo muito distantes das redes neurais naturais (RNN) e, freqlientemente, as semelhancas
sdo minimas. Se é verdade que o primeiro modelo de neurdnio, proposto por McCulloch e
Pitts, em 1943 [McCulloch43] é, também, um modelo simples, cabe ressaltar que a
intencdo era de imitar a realidade biolégica, preocupacédo ndo compartilhada pelos muitos
pesquisadores atuais. De fato, dois fatores diferentes motivam a pesquisa hoje em dia:

O primeiro € modelar o sistema nervoso com suficiente precisdo de tal modo a poder
observar um comportamento emergente que, sendo semelhante ao comportamento do ser
vivo modelado, possa servir de apoio as hipoteses usadas na modelagem; o segundo é
construir computadores com um alto grau de paralelismo.

2 Para uma apresentacéo dos conceitos de fisiologia, indispensaveis & compreensdo das RNA, consultar os
bons livros de fisiologia, por exemplo, o classico Guyton [Guyton76].
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O trabalho na modelagem do sistema nervoso comecou ha um século, aproximadamente.
Depois dos trabalhos de McCulloch e Pitts [McCulloch43], Hebb [Hebb49] e Rosenblatt
[Rosenblatt58], muitos cientistas se interessaram pelo campo. O desejo de construir
neurocomputadores (ou Computadores baseados em Redes Neurais - CBRN [Barreto90]
[de Azevedo93]) € mais recente [Hecht88].

[1.2.1. Modelo de McCulloch-Pitts

Warren S. McCulloch era um fisiologista preocupado com problemas filosoficos e,
também, poeta. Ele costumava chamar sua especialidade de epistemologia experimental.
Uma colecdo dos seus trabalhos se encontra no volume “Embodiments of Mind”
[McCulloch65] com introducéo de S. Papert.

Sendo um fisiologista e conhecendo as ondas de potencial de membrana, ele interpretou o
funcionamento do neurdénio como sendo um circuito binario. Seu modelo €, portanto,
binario e é apresentado na Figura 3.

z! Neurdnio
uow | u 1 y
(e — | |-
_______ |
________ | [ |
u, W I""I )
1

Figura 3 - Modelo de McCulloch e Pitts (Figura de [Barreto96a] com permisséo)

A entrada do neurbnio €, também, binaria e as varias entradas sdo combinadas por uma
soma ponderada, produzindo a entrada efetiva do neurbnio (também conhecida como
“net_input”):

entrada_efetiva=net_input = Z Willi (1)

O resultado na entrada efetlvsofre um retard®. Algumas vezes, este retardo, que é
correspondente, principalmente, a difusdo através da sinapse dos neuro-transmissores, €
desprezado e serve de argumento a uma funcdo chamada de funcéo de transferéncia. Neste
caso, de saida binaria {0 1}, para dar a resposta do neurénio.

Usando este modelo de neurénio ele provou, juntamente com seu aluno Walter H. Pitts (um
matematico), usando argumentos logicos, a equivaléncia de suas redes com a maquina de

3 Ver, por exemplo, as equacdes referentes ao teorema Ill em “A Logical Calculus of Ideas Immanent in
Nervous Activity” [McCulloch43].
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Turing. Entretanto, muitos néao ficaram satisfeitos com esta prova, principalmente devido a
complexidade da demonstracdo. Posteriormente outros pesquisadores, entre eles Arbib
[Arbib64] [Arbib87], apresentaram provas mais didaticas.

[1.2.2. Modelo geral de neurénio

O modelo geral de neurénio € uma generalizacdo do modelo de McCulloch e Pitts. Este
modelo foi proposto, em 1993, por de Azevedo [de Azevedo93] e, depois utilizado, com
modificacbes, em suas teses de Doutorado, por Roisenberg [Roisenberg98] e de Oliveira
[de Oliveira99].

Define-se, entdo, o modelo geral de neurdnio como um sistema dinamico, conforme segue:
Teorema: O neurdnio formal € um sistema dinamico.

Prova: Basta identificar as varias variaveis e funcfes com as da definicdo de sistema
dindmico. Assim, na definicAo de sistema dinamico, se considera o seguinte objeto
matematico:

S={T,U,QY,IX ® A} 2)
onde:
T € o conjunto dos tempos;
Q é o conjunto das fungbes de entredd Q = {w T U};
U é o conjunto dos valores da entrada;
Y é o conjunto dos valores da saida;
I € o conjunto das fungOes de sajdalr ={y: T - Y}
X é o0 conjunto dos estados;
® é a funcdo de transicdo dos estadnst x TX X x Q - X; e
A é afuncdo de safia: Tx X xU - Y

Identificando as variaveis e funcdes do neurdnio tem-se:

T, conjunto dos tempos, é geralmente o conjunto dos inteiros;

Q, o conjunto das funcdes de entrada ou provenientes dos 6rgaos sensores ou da saida de
outros neurdnios;

I € o conjunto das funcdes de saida cujos valores sdo representativos das frequéncias de
descarga dos neur6nios;

U é o conjunto dos valores da entrada, valores representativos das saidas dos orgaos
sensores ou dos valores de frequéncias de descarga de outros neurénios;

Y € o conjunto dos valores da saida, valor representativo da frequiéncia de descarga do
neuronio;

X é o0 conjunto dos estados possiveis e representa a excitacdo do neurdnio;

® ¢ afuncao de transicdo dos estadost x T x X xQ - X, e mostra como a excitacao
do neurdnio evolui; e

A é afuncéo de saidk: T x X x U - Y que, freqientemente, € tomada como uma funcéo

cujo valor é sempre o valor de excitacdo do neurdnio.

“* A funcloA freqiientemente ndo depende de U.
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Tendo identificado todas as variaveis e funcdes envolvidas na definicdo de neurbnio, pode-
se dizer, entédo, que o modelo de neurénio € um exemplo de sistema dinamico.

Nota: € importante observar que, muitas vezes, o modelo de neurdnio € estatico. Este € um
caso particular de nossa definicdo quando a cardinalidade do espaco de estados é um.

Nota: Outra observacédo importante € que nada € dito, nesta definicdo, acerca dos pesos das
conexdes entre os diferentes neurbnios constituintes de uma RNA. Estes (0s pesos

sinapticos) aparecerdo quando da definicdo de redes neurais artificiais. No entanto, pode-se,
desde ja, considerar que os neurbénios tém, quando conectados entre si para formar uma
RNA, um peso associado a cada uma de suas entradas.

Pode-se, por conseguinte, representar o neurdnio formal conforme a Figura 4.

E_ S
n ¢ [Combinacagnet| . - [Ativacad Conversa a
t e das o » Ativacio i
r @ | entradas ativagad / Saida d
a—» a
d s
2 Possivel
polarizacéo

Figura 4 - Neurdnio artificial

Cada entrada tem um peso associado (ao nivel de rede). Estas entradas podem ser saidas de
outros neurdnios, entradas externas, uma polarizacdo (bias) ou qualguer combinacao delas.
A associacdo de todas as entradas da origem a entrada total efgtiyaenétrepresentada

da seguinte forma:

n m-1
net(t) = Zaim(t) + ZibikUk(t) + bimbias (2)
J: =
ondey; sdo as saidas de outros neurbnipentradas externasiag uma polarizagéo, & e
bik 0s pesos correspondentes.

Nota: O “bias” € um parametro opcional que pode ser obtido pela simples adicdo de uma
entrada constante (normalmente com valor unitario) e um peso apropriado.

Todavia € comum incorporar a constaniges e as saidag com as entradas.. Os pesos
correspondentes; e by séo representados pafcomj = 1 paran+m ou, simplesmentg=
1 paran. A nova equacéo é, entao:

net(t) = ikuj'(t) (3)

onde:

Ve 7 - ~ - ’ - . AQl 0 ~ -
w;j € um namero real que sumariza a conex&o sinaptica da entrédd°aeuronio para a
saida dg®™° neurdnio. A conexdo sinaptica é conhecida por excitaténa; €0 e por
inibitoria sew; < 0.
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Depois da determinacdo det, a ativacdo € atualizada através da funcéo de ativegao,

para produzir um novo estado de ativacdo do neurbnio que, através da Xungio
produzir a saida do neurdnio (correspondente a frequéncia de descarga do neurdnio
biolégico). Um valor auxilia®® é, geralmente, usado para representar uma polarizacao,
valor abaixo do qual a saida é nula.

Note-se que isso poderia, também, ser obtido por escolha adequada da fumgsicseria

mais dificil de trabalhar. Note-se, mais uma vegme as conexdes sinapticas sao
consideradas como externas ao modelo do neurdaiccomo ocorre no sistema nervoso
biolégico e ndo como fazendo parte do neurénio, como usado por alguns autores. Se este
detalhe pode ter pouca importancia aparente no estudo de uma RNA, proporciona a
possibilidade de interpretar a matriz de conexdes como a matriz de pesos de um grafo, o
grafo representativo da rede neural, como sugerido por de Azevedo em [de Azevedo93].

Apesar deste modelo ser uma generalizacdo do modelo de McCulloch-Pitts, conforme ja
citado, ele apresenta, no entanto, uma diferenca conceitual importante: enquanto no modelo
de McCulloch-Pitts o estado excitado interpreta a despolarizacdo da membrana celular,
(a0 menos é o que aparenta), neste modelo geral fica bem claro que a resposta do neurénio,
podendo variar de modo continuo entre zero e um valor maximo, pode ser interpretada
como a frequéncia de descarga do neurdnio biolégico e, portanto, este modelo geral pode
servir para modelar processos biologicamente plausiveis.

Nota: Geralmentenet € a soma das entradas. Algumas vezes, o produto. Raramente, uma
outra funcéo, se bem que isto seja possivel.

Este modelo permite, usando conceitos de Teroria de Sistemas, definir os varios tipos de
neurdnios existentes. Assim:

Definicdo: O neurdnio é linear s e A sdo fungdes lineares.
Definicdo: O neurdnio é ndo estacionario se as fung@esouA sao funcdes do tempo.
Neste caso deve-se escrever:
X =D (wi,u,t)
y=A(xt)

Definicdo: O neurbnio é dito dinamico se, para o calculo den um determinado instante,
€ necessario o conhecimentoxdam um instante anterior.

Nota: Por esta definicdo nota-se que o modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts
€ um sistema dinamico se o retaloéo for nulo.

[1.2.3. A funcdo de transicdo de estadps

A funcao de transicdo de estados é uma funcdo dos estados anteriores, das entradas e dos
pesos sinapticos (considerando ao nivel de rede). Examinemos a equacao:
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X(t +h) = d(x(t),net(t),t,h) (4)
y(t) = A(x(t), net(t),t) (5)

Esta equacdo mostra que os estados futuros, do neurbnio, sdo afetados pelo estado atual
bem como pelmet. Dado um “valor inicial’x(ty) de uma variavel de estad() no tempo
t=to, € possivel predizer os futuros valorgsrh) de x(t). A equacdo de estado 4 é uma
equacao de diferencas (equacdo discreta). Por outro lado, se nds fazemos o incremento de
tempoh menor e menor, o somatorio torna-se uma integrayiando continuamente com
0 tempot e a equacédo 4 torna-se uma equacao diferencial como segue:

& =d'(x,nett) (6)

Os dois tipos de neurbnios discutidos acima sdo conhecidos como “neurénios dinamicos”.
Consequentemente, eles apresentam memoria. Por outro lado, conforme mencionado
anteriormente, se nés considerarmos a fur&momo uma constante, os neurdnios séo
“neurdnios estaticos” significando que o novo estado € igual ao anterior. Estes neurénios
ndo apresentam memoria. Eles podem ser considerados como um caso particular dos
neurdnios dindmicos quando o espaco de estados € um “singletao”.

Exemplos de funcdes de transicdo de estados podem ser encontrados no trabalho de Hunt
[Hunt92], entre outros.

[1.2.4. A Funcéo de saida

As mais comuns func¢des de saida usadas em neurdnios individuais sdo a funcéo linear, a
funcéo logistica e a funcéo tangente hiperbodlica. Todavia, essencialmente qualquer funcéo
monotonicamente crescente e continua tal>quél e y(x) [0 [-1,1] pode ser usada em
modelagem neural. A seguir nos discutimos algumas dessas funcodes.

* afuncao linear:
y(x) =X (7)

* afuncao logistica, que é a mais popular funcao unipolar:

1
1 + e—kX

y(x) = (8)

ondek € um escalar positivo.

Outras funcdes podem ser derivadas pelo ajuste da corlsta@teanto mai& cresce, mais
abrupta a funcao é nas proximidadex de0. Note que quando — o, a funcdo é definida
por:

(X)_Eﬂ-l se x>0
y _E) se x<0
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A Figura 5 mostra, diversas funcdes logisticas de ativacadk padab, 1, 2, 4 e 8.

1

0.5}

0
-3 -2 -1 0 1 2 3
Figura 5 - Funcdes de ativacédo unipolar

* afuncao tangente hiperbdlica, que € a mais popular funcao bipolar:

kx —kx

y(x) = tanh(o) = 2'—6 ©)

+e
ondek € um escalar positivo.

De novo outras funcBes podem ser derivadas pelo ajuste da cohkst@uanto maik
cresce mais abrupta a funcdo é nas proximidades=d®. Note que quandk- o , a
funcéo torna-se a func&gn(x)que € definida por:

(x) = Or1sex>0
y E—lsex<0

A Figura 6 mostra diversas funcdes tangente hiperbdlicakpagab, 1, 2 e 4.
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Figura 6 - Funcdes de ativacao bipolar

Estas funcbes sdo, também, denominadas de “com caracteristicas sigmoidais”, & quando
- oo elas se tornam “hard-limiting functions”, as quais descrevem modelos de neurdnios
discretos.

Nota: As funcbes sigmoidais, como as acima citadas, Sdo necessarias para alguns
algoritmos de aprendizado, tais como o algoritmo “backpropagation”.

Da discussdo acima nos podemos ver que 0S heurdnios, mesmo sendo elementos
computacionais bastante interessantes, ndo sdo muito poderosos do ponto de vista de
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computacédo e representacdo. Esta € a razdo pela qual se usa conjuntos de neurdnios para
melhorar as referidas caracteristicas. Estes conjuntos de neurbnios, denominados Redes
Neurais Artificiais (RNA), apresentam algumas propriedades interessantes. Por exemplo,
Hopfield, em seu trabalho publicado em 1982 [Hopfield82], mostrou a existéncia de
capacidades computacionais emergentes, ao nivel de redes, que ndo sao prediziveis ao nivel
do simples neurdnio.

I1.3. Topologias das RNA

De forma a definir as Redes Neurais Artificiais n0s poderiamos, em principio, estabelecer

(e provar) um teorema mostrando que elas se constituem em sistemas dinamicos, da mesma
forma que foi feito para os neurénios. Todavia, um problema surgiria aqui: nada seria dito
acerca dos pesos das conexdes entre os diferentes neurénios da rede. Uma outra abordagem
seria a de considerar uma rede neural como um sistema dinamico complexo, onde:

Definicdo: Um sistema dindmico complexo é uma rede de sistemas interconectados.

Da definicdo apresentada decorre que um sistema complexo pode ser representado por um
grafo direcionado ou digrafo, onde os vértices representam 0s sistemas componentes
(subsistemas) e os arcos as interacfes entre subsistemas. Esta sera a abordagem utilizada
aqui.

Nota: Observa-se que, considerando que, em principio, qualquer digrafo possa dar lugar a
uma topologia de RNA, esta abordagem vem sendo utilizada em textos surgidos nos
ultimos anos, como por exemplo [Haykin94], entre outros. No entanto, de Azevedo [de
Azevedo93] utilizou esta abordagem aindal€93.

Definicho: Uma Rede Neural Artificial, RNA, € um Sistema Dinamico Complexo
representado por um grafo arco rotulado em que cada vértice € um Neurdnio Artificial NA.

Nesta definicdo, rétulos sdo, naturalmente, valores numéricos. Eles correspondem aos
valores das conexdes entre os diferentes neurdnios. Todavia, eles podem ser interpretados,
também, como os valores “fuzzy” entre as conexdes. Neste caso, eles devem pertencer a
um conjunto, que na maioria dos casos, é o conjunto [0, 1] (Outros intervalos de valores
podem ser, também, considerados para conjuntos “fuzzy”’). Ambas interpretacbes sao
validas para nossos propoésitos. Todavia, se n0s escolhermos a segunda interpretacdo nos
poderiamos repensar a definicdo de Grafos e, por conseqiéncia, a de Redes Neurais,
conforme segue:

Definicdo: Um Grafo “Fuzzy” € um Grafo Arco Rotulado onde os rétulos sdo valores de
um conjunto “fuzzy”.

s

Definicdo: Uma Rede Neural “Fuzzy” € uma rede neural representada por um grafo
“fuzzy”.
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Tendo estabelecido definicbes precisas para Redes Neurais e Redes Neurais “Fuzzy’ nos
podemos definir diferentes tipos de redes. Isto é feito através de escolhas particulares dos
conjuntos e funcbes envolvidas na definicdo de Redes Neurais como Sistemas Dinamicos.
Tem-se, por conseguinte:

Definicdo: Uma Rede Neural Continua no Tempo € uma rede neural definida em um
subconjunto continuo do eixo do tempos [J.

Definicdo: Uma Rede Neural Discreta no Tempo é uma rede neural definida em um
subconjunto discreto do eixo do tempos Z.

Definicdo: Uma Rede Neural Invariante no Tempo ou Rede Neural Estacionaria € uma
rede neural em que a funcao de trans@adepende de um Unico elementoTde a fungéo
de saida é independente de

Neste trabalho nds consideramos ambos os tipos de redes, continuas e discretas. Todavia,
todas séo invariantes no tempo para permitir uma facil tratabilidade matematica.

Até agora nos propusemos definicbes matematicas para NA e RNA. Estas definicoes
permitem o estudo de diferentes tipos particulares de RNA como sistemas dinamicos. A
abordagem dinamica para RNA serve como um guia para o estudo da capacidade de
memodria e para formular idéias no sentido de uma Teoria da Computabilidade adaptada a
RNA. A seguir serdo apresentadas as topologias de RNA que podem ser derivadas de
nossos modelos formais.

[1.3.1. Redes diretas (“Feedforward”)
Definicdo: Redes Diretas sao aquelas cujo grafo ndo tem ciclos.

Freqlentemente € comum representar estas redes em camadas e, neste caso, sdo chamadas
redes em camadas. Neurdnios que recebem sinais de excitacdo sdo chamados da camada de
entrada, ou primeira camada. Neurdnios que tém sua saida como saida da rede pertencem a
camada de saida ou ultima camada. Neurbnios que ndo pertencem nem a camada de entrada
nem a de saida sdo neurdnios internos a rede podendo se organizar em uma ou mais
camadas intemediarias (“hidden layers”).

A Figura 7 mostra uma rede direta com 3 camadas de neurdnios. Observe que, nesta figura,
0sS neurdnios sdo apresentados com o0s seus diversos elementos constituintes conforme a
Figura 4. Estas redes sdo atualmente as mais populares, principalmente por existirem
métodos de aprendizado bastante difundidos e faceis de usar. Um método bastante usado é
o0 “backpropagation”. Por esta razdo alguns autores chegam mesmo a chamar,
impropriamente, este tipo de rede de “backpropagation”. Além disto, estas redes s&o
capazes de aproximar, com maior ou menor precisdo, dependendo do nimero de neurdnios
da rede, qualquer funcdo ndo-linear. Entretanto, mesmo no caso de usarem neurénios
dinamicos (equacéo diferencial de primeira ordem ou a uma diferenca finita), tém uma
dindmica muito limitada ndo podendo representar todos os sistemas dinamicos.
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Figura 7 - Uma rede direta com 3 camadas de neurbnios

[1.3.2. Redes com ciclos

Definicdo: Redes com ciclos (ou com realimentacdo, ou com retroacdo, ou com
“feedback”) sdo aquelas cujo grafo de conectividade contém, ao menos, um ciclo.
Um exemplo bem conhecido de rede com ciclos € a proposta por Hopfield [Hopfield82].

Definicdo: Redes recorrentes sdo aquelas que, além de apresentarem ciclos, envolvem
neurdnios dindmicos.
Por esta razdo McCulloch chamou-as de “networks with cycles”, ou redes com ciclos.

Duas destas redes tém particular importancia: as redes propostas por Hopfield
[Hopfield82][Hopfield84] e as redes bi-direcionais, de Kosko [Kosko88], que podem ser
usadas em um dos dois principais paradigmas de sistemas especialistas: treinamento com
exemplos de uma rede direta e representacdo do conhecimento de modo localizado pelo uso
de rede com ciclos, geralmente uma rede simétrica. De um modo geral estes dois tipos de
redes poderiam ser representados, no caso mais geral, pela Figura 8.

0 -
Lh( ) yp(k+1)
0) >
A y 2(k+1)

y (k+1)
u(0) -
-1

z1

Figura 8 - Uma rede com realimentagéo e neurbnios dindmicos
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[1.3.3. Redes simétricas

Definicdo: Uma rede simétrica € aquela cuja matriz de conectividade é uma matriz
simétrica.

Trata-se de um caso particular das redes com ciclos. Com efeito, os sistemas especialistas
mencionados anteriormente e que usam redes com ciclos, usam redes simétricas. Isto foi
feito para assegurar estabilidade do transitorio da rede.

[ll. REDES NEURAIS: O PROBLEMA DO APRENDIZADO

Aprendizado em RNA €& um processo altamente importante e, ainda nos dias de hoje,
continua a ser submetido a intensas pesquisas em ambas as abordagens relacionadas as
redes bioldgicas e neurais. Sabe-se, portanto, que o aprendizado ndo € um processo Unico.
Ha diferentes processos de aprendizado, isto €, cada um adequado a diferentes tipos de
redes.

De uma maneira geral, o aprendizado pode ser classificado em dois tipos: associativo e
nao-associativo. O aprendizado associativo implica em aprender sobre o relacionamento
gue ha entre pares de estimulos. Este tipo de aprendizado € um modelo para RNA
supervisionadas. Quanto ao aprendizado ndo-associativo, ndo ha estimulos secundarios para
associar com os estimulos primarios. Neste tipo de aprendizado, a repeticdo de um estimulo
fornece a oportunidade para aprender sobre suas propriedades. Assim, este tipo de
aprendizado € um modelo para RNA nao-supervisionadas [Lawrence92].

Nota: O aprendizado para redes dinamicas foge do escopo deste trabalho mas foi explorado
por Roisenberg [Roisenberg98] e de Oliveira [de Oliveira99] em suas Teses de Doutorado.

[1.1. Aprendizado Supervisionado

Durante a sessao de treinamento de uma RNA, pares de entradas e saidas sado apresentados
a ela. A rede toma cada entrada e produz uma resposta na saida. Esta resposta é comparada
com o sinal de saida desejado. Se a resposta real difere da resposta desejada, a RNA gera
um sinal de erro, o qual é, entdo, usado para calcular o ajuste que deve ser feito para os
pesos sinapticos da rede. Assim, a saida real casa com a saida desejada. Em outras palavras,
0 erro é minimizado. O processo de minimizacdo de erro requer um circuito especial
conhecido como um professor ou supervisor, dai o nome Aprendizado Supervisionado.

Para este tipo de aprendizado leva-se em consideracdo a importancia de calculos requeridos
ao minimizar o erro, pois depende do algoritmo usado. Claramente, o algoritmo €
puramente uma ferramenta matematica derivada de técnicas de otimizacdo. Tais técnicas
s80 muitissimo usadas para os paradigmas conexionistas, porém, alguns parametros devem
ser levados em conta, como: o tempo requerido por iteracdo, o numero de iteracdes por
padréao de entrada para o erro alcancar um valor minimo durante a sessao de treinamento, se
a RNA atingiu um minimo local ou global, caso tenha alcancado um minimo local se a rede
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pode escapar dele, etc. Um dos algoritmos, que se utiliza dos parametros acima
mencionados, é o de retropropagacao (ou “backpropagation”).

[1.2. Aprendizado Nao-Supervisionado

Em contraste ao aprendizado supervisionado, o aprendizado n&o-supervisioiado

requer um professor, isto é, ndo ha saida desejada. Durante a sessao de treinamento, a RNA
recebe em sua entrada excitacdbes muito diferentes ou padrbes de entrada e organiza,
arbitrariamente, os padrées em categorias. Quando uma entrada é aplicada a rede, a RNA
fornece uma resposta de saida indicando a classe a qual a entrada pertence. Se uma classe
ndo pode ser encontrada para o padrdo de entrada, uma nova classe € gerada. Este tipo de
aprendizado é utilizado em sistemas classificadores.

[11.3. Regras de Aprendizado

Para que se possa solucionar um problema, usando-se o0 modelo das RNA, o primeiro passo

€ estabelecer um conjunto de pesos para suas conexdes, ativar um conjunto de unidades que
correspondam a um padréo de entrada e observar o padrdo para o qual a rede converge e em
gue se estabiliza. Se o padréo final ndo corresponder ao que se deseja associar, como
resposta ao de entrada, € preciso fazer ajustes nos pesos e ativar novamente o padrdo de
entrada. Por causa de sua semelhanca com o aprendizado humano, esse processo de ajustes
sucessivos das RNA é chamado de aprendizagem.

Os paradigmas desenvolvidos, neste sentido, utilizam regras de aprendizado que sao
descritas por expressdes matematicas, chamadas de equacdes de aprendizado
[Kartalopoulos96]. Estas equacdes descrevem o processo de aprendizado para o paradigma,
o qual, na realidade, é o processo para auto-ajustar seus pesos sinapticos.

Uma das regras de aprendizado para RNA, bem conhecida, € a regra de Hebb
[Hebb49][Hebb79]. Outra, é a regra delta [Widrow62], que € inspirada na regra de Hebb.
Esta regra foi desenvolvida por Bernard Widrow e Ted Hoff, por isso, € conhecida também
como regra de aprendizado de Widrow-Hoff ou como “Least Mean Square” (LMS), tendo
em vista, que ela minimiza o erro médio quadratico [Lawrence92]. Além destas, ha a regra
delta generalizada, que sera descrita a seguir.

[11.3.1. Regra Delta Generalizada

Muitas redes usam alguma variacédo da formula para treinamento da regra delta. Uma delas,
€ a regra delta generalizada ou, também, conhecida por algoritmo de retropropagacao.

O algoritmo de retropropagacéo foi desenvolvido por P. Werbos, em 1974 [Werbos74], e
redescoberto, independentemente, por D. Parker (1982) [Parker82] e D.Rumelhart et al.
(1986) [Rumelhart86][Kartalopoulos96]. Desde sua redescoberta, o algoritmo de
retropropagacao tem sido amplamente usado como um algoritmo de aprendizado para
RNA, com topologia direta com multiplas camadas.

® Para maiores detalhes sobre outros tipos de aprendizado, veja [Lawrence92][Kartalopoulos96].
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Uma RNA que utiliza um algoritmo de retropropagacao aprende de forma supervisionada
(através de exemplos), em tempo discreto e utiliza um método de gradiente descendente
para correcdo de erro, ou seja, o algoritmo de codificacdo executa um mapeamento entrada-
saida, através da minimizacdo de uma funcdo de custo. A funcdo de custo é minimizada,
realizando-se iterativamente ajustes nos pesos sinapticos, de acordo com o erro quadratico
acumuladd para todos os padrées do conjunto de treinarheBuiras funcées de custo
podem ser utilizadas, mas independentemente disto, o procedimento de ajuste de pesos €&
realizado através do calculo da mudanca da funcéo de custo, com respeito a mudanca em
cada peso (método do delta). O processo de evolucdo da reducdo gradativa de erro, que
acompanha a minimizacéo, pode levar a convergéncia. A medida que a rede aprende, o
valor do erro converge para um valor estavel, normalmente irredutivel. O processo de
aprendizagem prossegue, até que algum critério seja estabelecido, como por exemplo, um
valor minimo de erro global, ou uma diferenca sucessiva minima entre erros calculados
para cada iteracao.

IV. REDES NEURAIS: O PROBLEMA DO NUMERO DE NEURONIOS NA
CAMADA INTERMEDIARIA

O computador pode ser considerado como maquina de resolver problemas. Logo, € natural
imaginar que tanto a possibilidade de resolver um problema especifico, como quanto vai ser
gasto em recursos na tarefa, dependem da maquina usada. Ao fato de que um problema
possa ser resolvido com recursos finitos, chama-se Computabilidade [Kfoury82] e a
quantidade de recursos envolvidos, ComplexitlaBaa-se, também, em Computabilidade
Préatica. Por exemplo, um problema que requeira um tempo de 100 anos do mais rapido
computador disponivel ndo € praticamente computavel.

No caso de RNA, pode-se dizer que o problema crucial ndo reside na “computabilidade” e,
sim, na “complexidade”. Em RNA, complexidade diz respeito ao nimero de camadas
utilizadas pela rede para resolver um dado problema, bem como ao nimero de neurbnios
em cada camada. Os trabalhos de Minsky e Papert [Minsky88] provaram que redes
“feedforward” necessitam de camadas intermediarias para solucionar problemas “ndo
linearmente separaveis”. Posteriormente, ficou provado que tudo que uma rede pode
aprender conm camadas intermediarias pode ser aprendido por uma rede de uma Unica
camada intermediaria. O numero de neurdnios nas camadas de entrada e de saida,
normalmente, € funcdo do problema em questdo. O problema reside, entdo, no numero de
neurbnios na camada intermediaria: se for um nimero grande, a rede pode se especializar e
perder a capacidade de generalizacdo; se for um numero pequeno, a rede pode néo
aprender. Este tem sido, até o presente momento, um problema em aberto. Heuristicas tém
sido utilizadas para a definicdo deste numero.

® Nem sempre o erro quadratico é acumulado. Este é acumulado quando o treinamento é por épocas.
" Eventualmente, o treinamento pode ser feito por padrdo e ndo por época.
8 para uma apresentacéo destes conceitos em nivel bastante claro ver Goldschlager [Goldschlager82)].
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No entanto, uma solucao criativa € a de utilizar AG para a determinacdo deste numero a
partir de uma populacéo inicial de redes com diferentes nimeros de neurdnios na camada
intermediaria. Brasil [Brasil99] explorou esta solucdo obtendo resultados encorajadores.

V. ALGORITMOS GENETICOS NO APRENDIZADO DE REDES NEURAIS

Geralmente o treinamento de RNA com multiplas camadas é realizado por algum método

de gradiente, quase sempre uma Vvariante da regra delta, usando o algoritmo de
retropropagacao para o calculo de derivadas parciais [Rumelhart86]. Embora esse método
seja eficaz, em muitos casos algoritmos de gradiente somente buscam um minimo local da
superficie de erros de uma RNA com multiplas camadas e, geralmente, tal superficie &

extremamente complexa e multimodal [Tanomaru95].

Com o objetivo de proporcionar uma busca mais global, AG podem ser empregados para
determinacdo dos pesos de uma RNA com mdultiplas camadas de configuracdo especifica
[Kitano90][Montana89][Whitley89]. Nesse caso, uma populacdo de RNA com mudltiplas
camadas de mesma arquitetura é usada, ou seja, cada RNA com mdltiplas camadas com
seus pesos constitui um individuo. Os pesos podem ser representados por longas sequéncias
binarias ou nameros reais. A avaliacdo de cada individuo € feita com base num conjunto de
padrdes para teste, de modo que a aptiddo seja uma funcédo decrescente do erro quadratico.

O AG utilizado para este treinamento pode ser o AG simples, conforme descrito abaixo:
Etapas do Algoritmo:
1 — Criacao da populacéo inicial de pesos para uma RNA:
Inicia-se com todas as redes tendo a mesma arquitetura;
Cada individuo da populagéo tera um conjunto de pesos sinapticos diferente;
Usa-se, para a criacdo desta populacdo inicial, a distribuicdo uniforme ou
distribuicdo Gaussiana;
Codificacdo da cadeia de cromossomos (fixa). No entanto, neste caso, cada gene é
constituido de um “string”: como cada gene corresponde a um valor de peso e este é
um numero real, torna-se necessaria a codificacdo deste niumero em um “string”,
conforme mostrado na Figura 9;

T [ |sting

W [ || Vg || - | i | GrOmassoma

Figura 9 — Representacédo do cromossomo e dos genes

2 — Avaliacdo da populacéo e teste de convergéncia:
Para esta avaliacdo uma funcdo de aptiddo deve ser escolhida. Normalmente esta
funcéo € o proprio erro acumulado por época para os padrdes de treinamento.
Caso um individuo da populacao atual tenha atingido o erro esperado, considera-se
gue o algoritmo convergiu para uma solucéo e o treinamento termina.
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3 — A seguir parte-se para a criacdo de novos individuos:
Emprega-se o AG para selecao, “crossover’” e mutacao.
Determina-se, por conseguinte, a nova geracao.

4 — \olta-se ao passo 2.

A seguir pode ser realizada a avaliacdo da RNA vencedora usando-se um conjunto de
padrdes de teste que ndo aquele usado para o treinamento.

Testes conduzidos com problemas simples de reconhecimento de padrdes produziram
resultados inconclusivos. Em [Kitano90], Kitano mostrou experimentalmente que AG sao
mais lentos que algoritmos rapidos para treino de RNA com mdltiplas camadas, como o
“gquickprop” [Fahlman88], e propds usar AG somente para busca global no inicio do treino,
bem como um método de gradiente convencional para busca local. Em resumo a rede seria
treinada, inicialmente, pela técnica de AG e, apds um certo nimero de épocas, um ajuste
fino seria realizado, utilizando-se um algoritmo como o “backpropagation”, com 0S pesos
iniciais dados pelo melhor individuo resultante da aplicacao do AG.

Um outro problema diz respeito ao tamanho da RNA. Conforme a quantidade de neurdénios
gue ela possua aumenta, o treinamento por AG pode tornar-se inviavel.

De forma a resolver estes problemas, varias técnicas tém sido propostas. A idéia geral
destas técnicas € a de se fixar todos os pesos a excecdo de um. A seguir se treina este peso
para todos os individuos da populacdo, via AG, até se chegar ao que poderia ser
considerado o melhor valor para esse peso. Encontrado este valor, ele € fixado, juntamente
com todos os outros a excecdo do “segundo” peso. Este seria treinado da mesma forma e,
assim sucessivamente, até que todos os pesos tenham sido treinados. A esta classe de
procedimentos denomina-se de buscas unimodais.

Uma solucéo criativa, dentre as implementacdes de busca unimodal, € aquela proposta por
[Dias99]. Dias propde a inclusdo de uma Analise de Sensibilidade (AS), no algoritmo, de
forma a ser possivel determinar a importancia de cada peso para o erro de época. No
algoritmo implementado por Dias, denominado de Treinamento Sensibilidade Global, a
sensibilidade do erro da época em relacéo a cada peso € avaliada. Assim, todos 0s pesos séo
processados individualmente pelo AG, conforme a ordenacao dada pela AS. Os resultados
obtidos por Dias mostram-se promissores.

VI. ALGORITMOS GENETICOS NA OTIMIZACAO DO NUMERO DE
NEURONIOS NA CAMADA INTERMEDIARIA

Uma outra aplicacdo interessante de AG € a determinacdo de boas arquiteturas de RNA
com multiplas camadas para uma determinada tarefa.

Em [Hard89][Hard91], cada individuo corresponde a uma RNA, ou seja, 0 numero de
camadas, o numero de nés por camada e o padrdo de conectividade sao representados por
sequéncias binarias e a busca opera, entdo, no espaco das arquiteturas de RNA com
multiplas camadas. Além disso, os parametros de aprendizagem, usando a regra delta,

cl17



também foram codificados nos cromossomos. Nao somente a representacdo cromossémica
e 0os OG se tornam relativamente complexos, mas o processo de avaliacdo de cada
individuo consome tempo. Para a avaliacdo, as RNA com mdltiplas camadas usando pesos
gerados aleatoriamente sdo construidas para cada individuo e treinadas usando-se um
conjunto de padrdes de treino. Depois disso, cada RNA é avaliada usando-se um outro
conjunto de padrdes de teste. Somente depois, a aptiddo de cada individuo € estimada
usando-se informacao referente a velocidade de convergéncia, erro de reconhecimento, etc.
[Tanomaru95].

Mais recentemente, Brasil [Brasil99] desenvolveu um Sistema Especialista Hibrido para
auxiliar na minimizacdo da etapa de Aquisicdo de Conhecimento de um sistema
especialista. Neste trabalho, o AG foi utilizado para auxiliar na escolha da melhor topologia
para a RNA. Neste sentido, desenvolveu-se um algoritmo de aprendizado, chamado de
“Genetic-Backpropagation Based Learning Algorithm” (GENBACK), inspirado no de
Rumelhart et al. [Rumelhart86], mas diferente em varios aspectos:agfinizia camada
intermediaria auxiliada pelo AG, incorporacdo de conectivos légicos E/OU no local do
somatério de pesos e tratamento das variaveis de entrada por l6gica “fuzzy’. A seguir €
apresentada, resumidamente, as etapas do algoritmo GENBACK generalizado.

Etapas do Algoritmo GENBACK:

1 — Criacao da populacéao inicial de RNA:
Inicia-se com todas as redes tendo o0 mesmo numero de neurdnios de entrada e de
saida;
Cada individuo (RNA) da populacdo tera um namero diferente de neurdnios na
camada intermediaria;
Usa-se, para a criacdo desta populacdo inicial, a distribuicdo uniforme ou
distribuicdo Gaussiana;
Codificacdo da cadeia de cromossomos (fixa). Foi utilizada a representacdo binaria
do codigo genético como sendo igual a 8 “bits”. Representacéo esta identificando o
numero de neurdnios na camada intermediaria da RNA,;

2 — Treinamento da RNA: treina-se cada rede utilizando um algoritmo tipo
“Backpropagation” para o0 mesmo namero de épocas :
A partir da segunda geracao, as redes novas devem ser treinadas para um niumero de
épocas igual ao total de todas as iteracdes deste algoritmo. Ou seja, uma rede criada
na geracdo numero cinco devera ser treinada cinco vezes o numero de épocas
estipulado;

3 — Avaliacdo da melhor topologia de rede:
Para esta avaliacdo uma funcéo de aptiddo deve ser escolhida. No trabalho original
de Brasil [Brasil99] foram utilizadas as seguintes funcdes:

Fl = NCH/ERROR
F, = 1/(NCH + ERROR

ondeF; e F; = funcédo de aptiddo ou funcéo objetivo ou funcédo de cio=
numero de neurbnios na camada intermediaria da, ENROR= erro na saida da
RNA,;

4 — A seguir parte-se para a criacdo de novos individuos:
Emprega-se o AG para selecao, “crossover’” e mutacao.
Determina-se, por conseguinte, a nova geracao.
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Este processo é repetido até que o conhecimento da solucdo do 6timo global seja
descoberto, ou até algum critério de parada, por exemplo, o nUmero de geracdes;
5 — Volta-se ao passo 2.

A seguir pode ser realizada a avaliacdo da RNA vencedora usando-se um conjunto de
padrdes de teste que ndo aquele usado para o treinamento.

VIl - PERPESCTIVAS FUTURAS

Uma linha de pesquisa ainda ndo tdo explorada quanto a utilizacdo dos AG para o
treinamento propriamente dito de uma RNA e a escolha da melhor topologia de uma RNA,
diz respeito a utilizacdo dos AG tanto para o aprendizado da RNA quanto para a otimizacao
da camada intermediaria da RNA.
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