P.F. Alencar

Estudante do Curso de
Informatica da Universida-
de de Fortaleza-UNIFOR

A. V. R. Ribeiro

Estudante do Curso de
Informatica da Universida-
de de Fortaleza - UNIFOR
Bolsista do PIBIC/CNPq

M. A. S. Freitas

Prof. e Coord. do Grupo
de Pesquisas em Recur-
sos Hidricos, Meio Ambi-
ente e Computagédo
Aplicada da Universidade
de Fortaleza - UNIFOR

MODELOS COMPUTACIONAIS BASEADOS NA
BIOLOGIA: ALGORITMOS GENETICOS E

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

Neste artigo sdo apresentados dois modelos computacionais ins-
pirados na biologia, a saber, Algoritmos Genéticos e Redes Neurais
Artificiais. Os Algoritmos Genéticos imitam o processo de evolugdo
bioldgica da Sele¢do Natural na busca de individuos mais aptos em
uma determinada populag¢do, de modo que eles podem ser utilizados
com bastante eficiéncia em problemas de otimizag¢do. As Redes Neurais
Artificiais, por sua vez, baseiam-se no processo de aprendizagem dos
neuronios, altamente paralelo, sendo muito util na modelagem e previ-
sdo de sistemas ndo-lineares complexos. E feito, ainda, um exemplo
utilizando cada um dos modelos descritos.

ABSTRACT

It is presented two computational models based on biological
mechanisms, which are: Genetic Algorithms and Artificial Neural
Networks. Genetic Algorithms mimic biological evolution by means of
natural selection in the search for better individuals of a population,
therefore Genetic Algorithms are efficient optimizers. Artificial Neural
Networks, otherwise, are based on the process of the human neurons
learning, i.e. massively parallel, and they are good approaches to modelling
and forecasting complex non-linear systems. This paper also describes
examples of applications of both systems.

1. INTRODUGAO

nos principios da evolugéo natural
e no funcionamento dos neurdnios
~ no cérebro. Os programas que se
norteiam nos fundamentos da Te-
oria da Evolugao Natural sdo ge-

Durante os ultimos anos
tem havido um interesse crescente
na resolugdo de problemas utili-
zando sistemas/programas base-
ados na biologia, notadamente



nericamente denominados de Programas
Evolutivos (PE). Tais sistemas, muito usados
em problemas de otimizagdo, empregam uma
populagéo de possiveis solugdes e por meio de
diversos processos de selecdo, com base na
aptidao dos individuos, e de “‘operacdes genéti-
cas” (acasalamento, recombinacao ou
crossover, mutagao, etc.) buscam atingir a so-
lugdo détima de um determinado problema. As
primeiras Estratégicas Evolutivas (EE) remon-
tam aos estudos de Ingo Rechenberg e Hans-
Paul Schwefel, na década de 60, no Instituto de
Mecanica dos Fiuidos na Universidade Técnica
de Berlim, Alemanha, na busca de formas
6timas de objetos em experimentos de tuneis
de vento (RECHENBERG, 1973; SCHWEFEL,
1981). Uma outra grande contribuicio neste
campo deve-se a J. H. HOLLAND (1975) com o
livro Adaptation in Natural and Artificial Systems.

Um Programa Evolutivo, conforme
MICHALEVICZ (1996) é um algoritmo
probabilistico que utiliza uma populagao de indi-
viduos, P(t)={x !, x, X '} para a iteragao t.
Cada individuo representa uma solugao poten-
cial do problema em questio. Cada solugéo x.!
€ avaliada de modo a se obter uma medida de
sua “aptidéo’. Uma nova populago (iteragao t+1)
€ formada pela selegdo dos individuos mais ap-
tos (etapa de selegao). Alguns individuos da nova
populacgéo sofrem transformagdes (etapa de al-
teracdo) através de operagdes genéticas (mu-
tagGes, crossover, etc.) para originar novas so-
lugdes. Apés um determinado niimero de gera-
¢oes o programa converge em dire¢io a ‘solu-
¢cao 6tima’.

Ja as Redes Neurais Artificiais (RNA)
sdo sistemas baseados no atual entendimento
do funcionamento dos sistemas nervosos bio-
I6gicos, embora negligenciando muito dos de-
talhes bioloégicos. As RNA si3o sistemas
massivamente paralelos que tém a capacidade
de encontrar relagées em sistemas nao-linea-
res complexos.

2. ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG) sio
exemplos de Programas Evolutivos que imitam
a evolugao biolégica na procura por melhores
individuos dentro de uma populagao variavel. Em
geral, eles executam procuras através de um
conjunto de alternativas com o objetivo de en-
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contrar a melhor alternativa respeitando os cri-
térios requeridos. Estes critérios sio expressos
em termos de uma fungao-objetivo que é referi-
da como fitness function. Os Algoritmos Gené-
ticos séo eficientes otimizadores. Eles s&o for-
mados pela criagdo de uma populagao de in-
dividuos representados por cromossomos. Os
cromossomos sao representados normalmen-
te por strings de comprimento fixo, analogas aos
cromossomos do nosso préprio DNA. A maio-
ria das aplicagdes de Algoritmos Genéticos uti-
lizam o codigo binario ou o cédigo grey para for-
mar seus Cromossomos.

2.1 Analogia entre os Algoritmos Genéticos
e a Genética

O vocabulario dos Algoritmos Genéticos
provém da Genética Natural. Assim fala-se , por
exemplo, de individuos, cromossomos, genes,
gendtipo, fenétipo, etc. A tabela 1 a seguir apre-
senta alguns desses paralelos:

Algoritmos Genéticos Genética Natural

Strings Cromossomos
Bits Caracteres Gens

Fungéo-objetivo Fitness Function

Posig¢éo do string Locus

Estrutura Genotipo
Conjunto de Parametros Fenotipo
N&o-linearidade Epistase

Tabela 1: Algoritmos Genéticos versus Genética
Natural

2.2 Vantagens no Emprego de Algoritmos
Genéticos na Otimizagao

Em problemas de otimizagao de peque-
no porte existem diversos métodos classicos
disponiveis (GILL et al., 1978). Em resolucdo de
problemas complexos e de grande porte os
Algoritmos Genéticos tém se mostrado entre-
tanto muito Uteis e ageis. A seguir so listadas
algumas das vantagens da utilizacdo de AG em
relagéo aos métodos tradicionais de otimizacgao:
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¢ Os AGs partem de um conjunto de possivels
solucdes (populagdo) e ndo de um unico pon-
to;

« Os AGs utilizam diretamente a fungo-objetivo
(fitness function) e ndo as derivadas 1a. ou 2a.;

e Sdo algoritmos randémicos e utilizam
paralelismo implicito,

e S0 algoritmos robustos (simples e eficien-
tes: exploration vs. exploitation)

2.3 Operacdes Genéticas

As operagdes genéticas sdo importan-
tes para que a populacéo se diversifique e pre-
serve as caracteristicas de adaptagéo adquiri-
das pelas geragdes anteriores. As mais usuais
s3o0 as descritas a seguir:

« Populagdo: um AG comega com a selegao
randémica de uma populagéo de n individuos
dos 2" possiveis candidatos.

eSelegao: uma nova populagéo de cromosso-
mos é selecionada da populagao inicial atra-
vés da selegdo de cromossomos com mais
alto valor da fitness function, ou seja, individu-
0S mais capazes.

eMutagdo: Dado um cromossomo qualquer, um
de seus bits & escolhido, com determinada
probabilidade, para ser trocado simulando a
mutagao.

Exemplo: Antes: 1011010 Depois: 1011110

« Crossover (Recombinacio Genética): E fei-
ta uma troca de cromossomos, entre os pa-
res selecionados, a partir de uma certa posi-
cao na cadeia de bits.

Exemplo: Antes: 1011|011 Depois: 1011|1 10

1101{110 1101|011

2.4 Um Algoritmo Genético

De modo geral um Algoritmo Genético
pode ser explicitado como a seguir. O fluxogra-
ma equivalente pode ser visto na figura 1

1. Selecionar uma populagao inicial p.

2. Determinar para cada cromossomo x o valor
da fitness function f(x).

3. Gerar uma nova populagao por algum pro-
cedimento de selegdo natural.

4. Se os valores ja satisfazem o critério entao
parar, sendo passo 5.
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5. Produzir uma populagdo de novos
cromossomos p**" utilizando uma das
operagdes descritas.

6. Substituir a populagdo pX pela populagao
p**" produzida em 4, aumentar uma uni-
dade do valor de k e ir para passo 2.

Inicializar uma

populagdo
de cromossomos

l

Evoluir cada
cromossomo da

populagdo

l

Selecionar os cro-
mossomos + aptos

A

Criar nova
populagao
de cromossomos

1

O critério
de parada foi
satisfeito ?

l sim

Parar

Figura 1: Fluxograma de um Algoritmo Genético
(KLIR & YUAN, 1995)

2.5 Os Conceitos Schemata e Building
Blocks

Cada individuo pode ser considerado
como representante de uma classe de individu-
os com caracteristicas similares. Por exemplo:
o individuo 1000101 pertence a classe de indivi-
duos com o primeiro bit=1 e o simbolo que o
representa é 1******. Cada classe e seu simbo-
lo correspondente é chamada de schema (plu-
ral: schemata). Schematas com comprimento
pequeno, baixa ordem e fitness function acima
da média irdo receber um aumento no numero
de tentativas nas geragdes subsequentes. Tais
schematas sdo denominados de building
blocks.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Recentemente foi alcangado significati-

VO progresso nos campos do Reconhecimento

do Padrao e da Teoria de Sistemas com o uso

de Redes Neurais Artificiais (RNA). As redes
neurais sao estruturas matematicas bastante
flexiveis capazes de identificar relagées nao-li-
neares e de descrever processos complexos.

A denominagéo Redes Neurais Artificiais é dada

aos modelos que tentam reproduzir a estrutura

e o funcionamento dos neurdnios no cérebro

(KOSKO, 1992; FREITAS & BILLIB, 1996). Uma

RNA compde-se de um elevado numero de ele-

mentos, denominados neurdnios (cells, units)

e um grande numero de ligagdes, conhecidas

como sinapses. A cada ligacao (links,

connections) € associado um peso, que esta
intrinsecamente relacionado a capacidade de
aprendizado da rede (FREITAS, 1998). Fala-se,
portanto, de um sistema “inteligente”. Além dis-
s0, trata-se de um processo distribuido paralelo

(parallel distributed processing - PDP).

A criagao de uma RNA baseia-se nas

seguintes tarefas (FREITAS, 1997):

¢ Determinagdo das caracteristicas da rede:
topologia, tipos de ligagdes; ordenamento das
ligagdes e pesos.

e Determinagao das caracteristicas dos
neurdnios: fungdes de entrada, ativacédo ou
transferéncia e de saida.

¢ Determinagéo da dindmica da rede: geragio
dos valores iniciais dos pesos das ligagdes;
processos de otimizagao e regras de aprendi-
zagem.

3.1 Formas de Aprendizagem

Uma caracteristica fundamental das RNA
€ a capacidade de aprendizado. Existem diver-
sas formas tedricas de como uma Rede Neural
Artificial pode aprender, quais sejam: 1) Acrés-
cimo de novas ligagdes; 2) Retirada de ligagdes
existentes; 3) Modificagao dos valores dos pe-
SOs W, das ligagdes; 4) Modificagdo dos valo-
res patamares dos neurénios; 5) Modificacao das
fungbes de ativagcdo, propagacio e saida; 6)
Acréscimo de novos neurdnios; 7) Retirada de
neurdnios. A forma mais largamente utilizada é
a modificacao dos valores dos pesos das liga-
¢cOes entre os neurdnios.
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3.2 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Dependendo da dindmica da rede, bem
como dos neurdnios e da topologia foi
desenvolvida uma infinidade de Redes Neurais
Artificiais, a saber. o modelo Perceptron
(ROSENBLATT, 1962); o modelo
Backpropagation (RUMMELHART et al., 1986);
o modelo ADALINE (WIDROW & HOFF, 1960);
a rede de KOHONEN (KOHONEN, 1984); o
modelo HOPFIELD (HOPFIELD, 1982), o mo-
delo ART (CARPENTER & GROSSBERG,
1987) etc. Doravante séo explicados alguns as-
pectos dos modelos mais freqlentes na litera-
tura.

1) Backpropagation (retroalimentag¢io): é o
metodo mais conhecido e utilizado. Uma
fungcdo de aprendizagem simples é dado
apenas com o parametro de aprendizagem
n. Uma versdo deste método emprega a
taxa de aprendizagem, ‘momentum’ e ‘flat
spot elimination’. Uma terceira versao é a
denominada batch-Backpropagation.

2) Radial-Basis Functions (RBF) e Hyper-
Basis Functions (HBF): sao redes
feedforward com uma camada de
neurénios escondida (hidden) com funcdes
de ativagao radiais simétricas. O centro
dessas fungdes sao pontos, os quais ten-
tam aproximar a rede e ao mesmo tempo
preencher os critérios de suavidade. Uma
vantagem deste tipo de rede é que, existe
uma solugdo matematica quando ha uma
igualdade entre o nimero de padrdes de
entrada e o numero de neurdnios escondi-
dos. Para elevado numero de dados de
entrada faz-se necessario usar, ou uma
escolha aleatdria ou um algoritmo de agru-
pamento ndo-supervisionado.

3)Time-Delay-Netze (TDNN): si3o redes
feedforward especiais nas quais neurdnios
recebem suas entradas de um campo re-
ceptivo de uma camada anterior, a qual re-
presenta a série de tempo de um Unico
neurénio.

4) Jordan-Netze, EIman-Netze e Rede Hie-
rarquica Eiman generalizada: apropriadas
para o prognostico de série de tempo. Es-
sas redes podem perceber o decurso de
uma sequlencia de padrées em neurdnios
internos contextuais e dessa forma melhor
prognosticar séries de tempo do que re-
des feedforward com uma janela de entra-
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da fixa. Elas podem, entretanto, ser ainda
com relativa rapidez treinadas com varian-
tes dos métodos de retroalimentagao.

3.3 Campos de Aplicagcdes das Redes
Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais tém sido
aplicadas nos mais diversos campos da cién-
cia, a saber: prognéstico de estrutura secunda-
ria de proteinas; administragdo de projetos de
investimentos; diagnéstico do sistema de con-
trole de automaéveis (piloto automatico); identifi-
cacao de alvos militares detectados pelo sonar
submarino; previsao de ataques e epilepsia; pre-
visdo da metastase em cancer gastrico; previ-
sdo de crises econdmicas; previsao da cota-
¢ao das agbes na bolsa de valores; previsao de
faléncia de associagdes de poupanga e emprés-
timo; reconhecimento de voz e caligrafia; reco-
nhecimento de pogos de petréleo (6leo e gas);
otimizagdo do manejo de sistemas de abaste-
cimento d’agua; diagndstico de textura de ma-
teriais (pedras) / controle de qualidade, etc.

4. APLICAGOES
4.1 Aplicagédo de Algoritmos Genéticos

Para ilustrar o uso de Algoritmos Gené-
ticos na determinagédo do maximo de fungdo em
um determinado intervalo é apresentada uma
aplicacdo para a fungao f(x) = 2x - x?/ 16 no
intervalo [0,31].

f(x)=2x - (x*x)/16

12 Geracgiao
String X Fitness
11010 26,00 9.7500
01011 11,00 14.4375
01010 10,00 13.7500
01011 11,00 14,4375
00101 5,00 8.4375
10110 22,00 13.7500
Média 12.4271

22 Geragdo
String X Fitness
00010 2,00 375
10111 23,00 12.9375
00111 7,00 10.9375
01010 10,00 13.7500
01100 12,00 15.0000
10000 16,00 16.0000
Média 12.0625

0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

X
Dados iniciais:

Tamanho da Populagdo=6
Comprimento do cromossomo=5
Numero maximo de gera¢des=10
Probabilidade de crossover= 0.25
Probabilidade de mutagdo=0.10
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4.2 Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

A seguir é apresentada uma aplicagéo
de RNA no aprendizado do problema do XOR
(ou exclusivo). Para isso foi utilizada uma rede
de apenas trés camadas (2,2,1). O algoritmo
empregado foi o Backpropagation, com fungéo
de ativagao do tipo sigmodal, taxa de aprendi-
zagem de 0.5 e termo de momento igual a 0.8.
Para um erro de 2% durante o processo de trei-
namento o algoritmo converge apés cerca de
510 iteragbes, conforme listagem dos resulta-
dos abaixo.

IO MATRIX
1.0000 1.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 1.0000 1.0000

1.0000 0.0000 1.0000
1.0000 1.0000 0.0000
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DESIRED MATRIX

0.0000
0.0000
1.0000
1.0000
0.0000

INPUT MATRIX
1.0000 1.0000
0.0000 0.0000
0.0000 1.0000
1.0000 0.0000
1.0000 1.0000

Event#5 0.098458

Event#25 0.091546

Event#45 0.085091

Event#65 0.079064

Event#85 0.073436

Event # 105
Event # 125
Event # 145
Event # 165
Event# 185
Event # 205
Event # 225
Event # 245
Event # 265
Event # 285
Event # 305
Event # 325
Event # 345
Event # 365
Event # 385
Event # 405
Event# 425
Event # 445
Event # 465
Event#475
Event # 485
Event # 495
Event # 505

0.068181
0.063275
0.059087
0.055537
0.052180
0.049006
0.046177
0.043981
0.041862
0.039820
0.037853
0.035962
0.034146
0.032487
0.031283
0.030090
0.028912
0.027753
0.026614
0.026054
0.025499
0.024951
0.024409

Network response:

inputvec: 1.00
inputvec: 0.00
inputvec: 0.00
inputvec: 1.00
inputvec: 1.00
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1.00
0.00
1.00
0.00
1.00

response
response
response

response:

response

: 0.006
: 0.006
. 1.010
1.003
: 0.006

Final Weights

0.0000 0.0000 4.3802-4.3088 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000-3.8796 3.7129 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.5366 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.8051 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000-3.4103-3.2185-0.1126 0.0000

5. CONCLUSOES

Com o aumento da capacidade
computacional é cada vez maior o interesse por
modelos inspirados na natureza. Neste artigo
apresentou-se aplicacio de dois desses mode-
los (Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Arti-
ficiais) na determinagao do maximo de uma fun-
¢ao e no aprendizado do conectivo XOR (ou-
exclusivo), respectivamente.
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