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RESUMO

Esta dissertacdo propde uma nova abordagem hibradaspirada, aplicada a melhora
na qualidade do reconhecimento de padrfes. Bus@ssien agregar, a capacidade de
clusterizacéo das colonias de formigas, com a @#g@de de classificacdo supervisionada das
redes neurais artificiais, projetadas automaticaeneom algoritmos genéticos. Assim, no
intuito de aprimorar a qualidade dokistersformados pela colénia de formiga, e assim
resolver o problema dos dados que ficam presosalides nestes, é introduzido um agente
artificial capaz de identifica-los e classifica-loesm o auxilio das redes neurais. Varios
experimentos séo realizados para validar a propostatrando que a qualidade €, de fato,

aprimorada.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrbes. Col6nia de formigasst€lizacao.

Redes neurais artificiais. Algoritmos genéticosmpatacgéo bio-inspirada.



ABSTRACT

This dissertation proposes a new hybrid bio-ingpapproach to improve the quality of
pattern recognition. In order to accomplish thatlgthe clustering capacity of ant colonies is
combined with the capacity of supervised clasdifica of an evolving artificial neural
network. Hence, willing to improve the quality ofusters formed by the ant colony
algorithm, and by doing so, solving the problemasoning trapped or lost data among the
formed clusters, an artificial agent capable ohtdg those lost or trapped data, and classify
them with the aid of neural networks is introduc&gveral experiments are to done to

validates this approach, showing that the quaditydeed, improved.

Keywords: Pattern recognition. Ant colony. Clustering. Aciél neural networks.

Genetic algorithms. Bio-inspired computing.
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1 INTRODUCAO

Reconhecer padroes € uma atividade cotidiana ddismano que muitas vezes é
realizada sem a nossa percepc¢ao. Diariamente r@ssbro analisa uma série de dados
provenientes do meio que nos cerca através de $1@E$BOres, ou seja, N0Ssos sentidos:
visdo, olfato, audicdo, tato e paladar. Ao escutaa musica, por exemplo, nosso cérebro
processa, inicialmente, o fato de que € um sonseguida, realiza rapidamente uma série de
comparacdes com 0 que ja escutamos antes e, pldiangeconhece que o som € uma
musica. Uma série de outras comparagcfes é realizgmldamente e somos capazes de
reconhecer quais instrumentos estdo sendo toogulalsp estilo da musica, se ja a escutamos
antes, se € semelhante a outra musica e, para ¢uegdsico, € possivel ainda reconhecer
padrbes de acordes de um determinado instrumeossjhilitando reproduzir a muasica por
conta propria.

Como se pode perceber, nosso cérebro é uma matpipracessamento muito potente,
capaz de receber diversas informacoes, processadliam velocidade impressionante e ainda
fornecer uma analise dos dados que as compdemode gue podemos reconhecer o tipo e
as caracteristicas da informacdo recebida. No &ntambora tenhamos esta incrivel
capacidade, existem conjuntos de dados muito gsa@dmm muitas informacdes, sobre os
quais nossa maquina de processamento bioldgicear@egue extrair informacao util, como
reconhecer algum padrdo presente nestes dados.m@&®deitar como exemplos, o
reconhecimento de padrées em impressdes digitaisjmeagens, em base de dados de
clientes, pacientes, imdveis ou em varios outposstde dados.

Desta forma, tem-se estudado diversas técnicagoetalos que aproveitem o grande
poder de processamento matematico computaciona, gesenvolver sistemas capazes de
reconhecer padrées em uma massa de dados exteisa em detalhes, que fogem da
capacidade cerebral humana de processamento.

No intuito de desenvolver tais algoritmos, o ator@lsonhecer padrdes pode conter as
seguintes etapas: eliminar dados nao represerdaiivaleturpados, escolher os atributos que
melhor representem os dados remanescentes e dat&ifi@ar, ou seja, indicar qual a
categoria de cada dado de entrada. Esta divis@ auigiliar e facilitar o processamento
computacional, uma vez que, na realidade biologtesso cérebro realiza estas etapas
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simultaneamente. Voltando ao exemplo anterior dando escutamos uma muasica,
inicialmente nos concentramos especificamente magqwem que desejamos ouvir,
eliminando outros ruidos do ambiente. Posteriormerincentrando-se somente na musica
de interesse, podemos selecionar quais instrumetdgssjamos dar maior atencéo, qual
aspecto sera levado em consideracéao (letra, tefitypo, etc.) e baseando-se neles, podemos
classificar qual o tipo de musica, se j4 a escusaral®m de estabelecer outras possiveis
classificacfes. Ao final, teremos reconhecido as@es da musica.

Muitas destas técnicas e algoritmos sdo ramos tedgiéncia artificial, ciéncia que
pesquisa formas de simular em ambiente computdaooapacidade de sistemas bioldgicos,
como o cérebro humano, de resolver problemaszartitio, muitas vezes, o comportamento
bioldgico como inspiracdo para a formulacao decss.

Assim, varios algoritmos bio-inspirados, tais comsaedes neurais artificiais que visam
simular a rede de neurdnios do nosso céerebrogositahos genéticos, que simulam a selecéo
natural de individuos, a coldnia de formigas elleas, que por sua vez simulam a chamada
swarm inteligenceu inteligéncia de enxames, dentre outros, tém @idpostos no intuito de
fornecer uma maneira inteligente, capaz de recemnhgadrdes, realizando, por exemplo, o
agrupamento de dados e a classificagdo destesytia ¢@ base de dados complexas,
oferecendo assim, utilidade aos dados disponiveis.

1.2 Motivacao

Embora existam varios algoritmos e sistemas bipHiados empenhados no
reconhecimento de padrfes, a literatura mostragoprede parte dos avancos é realizada no
sentido de melhorar o desempenho ou a qualidadeatgoritmos especificos. Poucos sdo 0s
casos em que se busca uma nova inspiracdo bioldgicainda, uma nova abordagem que
forme um sistema integrado de solucdes bio-inspgadapaz de utilizar os beneficios que
cada uma oferece.

E neste contexto que o presente trabalho encortivagio, uma vez que propde
agregar varios algoritmos bio-inspirados apresestacha literatura, incorporando
modificagcbes e novas abordagens artificiais e fspiradas, desenvolvidas ao longo da

pesquisa. No caso especifico de algoritmos qué&asalclusterizacdo, ou seja, que agrupam
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dados semelhantes de maneira ndo supervisionageagabordagens visam tratar os dados
que ficam presos ou perdidos durante a formacacldsters

Deste modo, pretende-se explorar a capacidadeidndivde alguns destes algoritmos
em determinadas etapas da solucdo do problemaaridorum sistema robusto, inteligente e
gue possa tratar e classificarabgstersde forma automatizada, aumentando sua qualidade e,

aprimorando assim, o reconhecimento de padrdes.

1.3 Objetivos

A presente pesquisa busca a criacdo de um sisteriaspirado que incorpore a
capacidade de agrupar dados, presente nas coldeiabbrmigas, com a de realizar
classificacéo e selecao de atributos das redesimaitificiais, projetadas automaticamente
com algoritmos genéticos. Deste modo, dada uma das#ados da qual se deseje extrair
informacdes, padroes poderdo ser reconhecidos mta®eale auxiliar o usuario a melhor

compreendé-los e a tomar decisfes a partir do conbeto ali presente.

1.3.10bjetivo geral

De forma geral, a pesquisa tem por objetivo aptasemma nova abordagem de
integracdo de sistemas bio-inspirados em coléngagornigas, redes neurais artificiais e

algoritmos genéticos, para aprimorar o reconhediong® padroes.

1.3.20bijetivo especifico

Especificamente, deseja-se com a abordagem propostaduzir uma nova forma de
melhorar a qualidade datustersformados pelo algoritmo de colénia de formigaalizando
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para tal fim, a classificacdo supervisionada destasters por meio de redes neurais
artificiais, projetadas automaticamente com algwg genéticos. Deste modo, os dados
presos ou perdidos poderdo ser classificados addscem outre@luster mais assemelhado,

ou seja, em um grupo de dados que melhor os repeese

1.4 Estrutura da dissertacéo

O presente trabalho encontra-se organizado dandegitrma: no segundo capitulo
serdo apresentados e fundamentados os conceiiossbpara a boa compreensao do tema
proposto, expondo assim, o reconhecimento de padréaes algoritmos bio-inspirados em
colonia de formigas e em redes neurais artificgiglutivas com algoritmos genéticos. No
terceiro capitulo serdo apresentadas pesquisagnpesesna literatura, relacionadas ao
reconhecimento de padrdes utilizando coldnia dmiffas, a classificacdo através de redes
neurais evolutivas com algoritmos genéticos e, fpor a uma abordagem que mescla as
anteriores. No quarto capitulo sera descrita adagem proposta nesta dissertacdo, no
sentido de detalhar as modificacfes realizadaamasiores, ja apresentadas na literatura. No
capitulo cinco serdo apresentados os testes madizzom a implementacdo da abordagem
descrita no capitulo quatro, além da avaliacdordsgltados em comparacao aos resultados
da literatura. Em seguida sera apresentada a &@acldo trabalho, bem como propostas
futuras de continuagdo da pesquisa. Por fim, sgpéesentadas as referéncias bibliogréficas
empregadas no desenvolvimento da dissertacéo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Conforme exposto no capitulo introdutério, o objetentral desta dissertacédo € a
melhora na qualidade do reconhecimento de padafres/és da juncéo de varios algoritmos
bio-inspirados, os quais podemos citar: a colénga fdrmigas (CF), para efetuar o
reconhecimento de padrdes através da clusterizasa®des neurais artificiais (RNA), para
classificar osclusterscriados pela CF e os algoritmos genéticos (AG)a @atomatizar a

criacdo das RNA. Assim, a seguir serdo expostdsnammentos sobre estes temas.

2.1 Reconhecimento de Padrdes e Clusterizacao

Conforme introduzido no capitulo anterior, recordiepadrées € uma atividade que,
embora complexa, é realizada por nosso cérebra toslaias sem que, muitas vezes, sequer
percebamos. O reconhecimento de padrdes, comocded&san (2004), € um conceito
simples de compreender e é realizado no dia aalsed humano, porém ndo € uma tarefa
trivial traduzi-la para o ambiente virtual, espéuoente de forma inteligente. No entanto,
embora dificil, Jairet al (1999) ressaltam sua importancia e necessidategemtraves desta
gue se torna possivel e viavel o trabalho com gmndlumes de dados, permitindo que, a
partir dai, se formule hipéteses ou se tome desisdm base nas informagdes contidas nestes
dados. Esta é, portanto, tarefa de grande relevapgncipalmente no atual cenério global,
onde os dados sdo abundantes e, muitas vezes,famapdes neles contidas, sao
desconhecidas.

No contexto computacional, o reconhecimento de desdmpode ser organizado de
acordo com o tipo de aprendizado utilizado parastfi@ar os dados de entrada, ou seja, para
definir qual é o padrdo apresentado ou a que paokaddados pertencem. Desta forma,
podemos dividir o aprendizado em supervisionadacesupervisionado. O primeiro é aquele
em que ja existem dados previamente classificaupss padrdes ja sdo conhecidos e, assim,

serdo utilizados como um conjunto de treinamergovirsdo para guiar o aprendizado, de
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modo que novos dados de entrada, ainda ndo rogjlgssam ser identificados como
pertencentes a um determinado padréo, para so s rotulados.

A classificacdo através do aprendizado ndo supenado, por sua vez, é caracterizada
pela auséncia de um conjunto de dados previametidos, ou seja, os dados ainda néo
possuem nenhum padréo conhecido. E por meio destadizado que se espera descobrir os
padrées contidos no préprio conjunto de dados,cspath tanto, necessario encontrar grupos
com alguma propriedade ou caracteristica semelh&stam, segundo Jaiat al. (1999),
pode-se definir clusterizacdo como a classificagdo supervisionada de padrdes em um
conjunto de dados, formando agrupamentos, tambémauios delusters

E importante destacar que, ambas as formas de digmdn sdo (teis e bastante
utilizadas na literatura para a analise de dadosoesequentemente para o problema do
reconhecimento de padrfes. Esta analise dos damies qer classificada em exploratoria,
guando se deseja formular hipéteses e tomar dscisdeconfirmatéria, quando se deseja
apenas validar modelos ja definidos dos dados.mAssinda segundo os autores, a
clusterizacdo € normalmente associada a analisleratqria, uma vez que, em muitos
problemas envolvendo tomada de decisdo, minerag#@adbs e o proprio reconhecimento de
padrdes, existe pouca ou até mesmo nenhuma infaomdisponivel sobre os dados
utilizados, para que se possa afirmar algo soles,esu utiliza-los com coeréncia. Neste
contexto, a clusterizacdo é bastante apropriadmpmamente utilizada, tornando possivel
definir, ainda que de maneira preliminar, a relagfigtente entre os dados disponiveis e, a
partir dai, tirar conclusées ou tomar decisdes.

Por meio da clusterizacdo, os dados analisadogesatmente representados como um
vetor de atributos ou pontos em um espaco multidgeal, sendo entdo organizados em
grupos ¢lusters)através de uma medida de similaridade, onde osbnosmneste caso, os
dados de um determinado grupo, devem ser mais lsante$ entre si do que o0s pertencentes
a outros grupos, e desta forma cada grupo repeesantpadrdo. A figura 1 mostra um
exemplo da clusterizagédo de dados onde em (a)egesentados os dados nédo rotulados
como pontos no espaco e em (b), o padréo assamisddados.

Para que sejam identificados os grupos, a cluatgi@ normalmente apresenta alguns
passos, mostrados na figura 2 e descritos abanforooe Jairet al. (1999):

1. Representacdo do padraoEste passo é referente a definicdo da quantidhe,

tipo e de como os atributos representardo cad@padlssim, cada dado é composto
por atributos que podem ser quantitativos ou catalds, e que, por sua vez, podem

representar um objeto real ou abstrato, atribuingo padrdo ao dado. A titulo
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exemplificativo, podemos citar um animal de quatatas, docil, pesando 10 kg e
com 40 cm de altura, que poderia ser representaaoo c(4,décil,10,40) e
classificado como um cachorro.

E importante ressaltar que esta representacdo diepdm base de dados e do
contexto em que sera utilizada, sendo, portantsporesabilidade do usuario
fornecer, transformar ou ainda destacar quais sdof@macdes mais importantes
acerca dos dados. Pode-se desta forma incluipmglonente, nesta etapa, a selecéo
elou a extracdo de atributos, visando uma melhareepresentacdo dos dados e
conseguentemente nos padrées. Este passo é baggaifteativo, pois mesmo uma
pequena transformacdo na representacéo dos dadesgsultar em uma melhora
no processo de clusterizacao.

Com este intuito, cada dadg pertencente a um conjunto de da@pscomposto de

n atributos, é tipicamente definido confo= {a;,&,as,...,&}, onde cada elementp
de A é um atributo que compdes o dado. Assim, o conjdetaladosC pode ser
definido comoC = {A1,A2,As3,...,An}, ondem € a quantidade de dados do conjunto,

formando assim uma matriz de dados.

Y.'.
4 4
X -
X X X 4 4 3;
X ; = oz
X X X X X 4 3 44 5 2
X 5
x < x < x X 33 4 o
x < 4 3 4
* ' 4
._1
X X 4
X 4
X X X 44
X X X 2 6 7
X X X 2 i} 7
X X 5] 7
£ 1
XgX X X 111 & 7
X ) 1 i
X X
(a) (b)

FIGURA 1 - Exemplo de clusterizacéo de dados. daat (1999).

2. Definicdo de uma medida de similaridade entre os das: A medida de
similaridade é utilizada em pares de dados ou padafravés de uma funcdo de
distancia, sendo fundamental para a distincdo @str@ados e, consequentemente,
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entre os grupos a serem formados. Existem variagés de distancia que podem
ser utilizadas nesta etapa, sendo comum utilizamah medida de dissimilaridade
entre os dados, a partir de seus atributos, condistdncia de Hamming, de
Minkowski e a mais comumente utilizada, distanciacleiana que pode ser

definida como:

d(A.A)=|A-A| =J2(a -a,)’ 1

. Clusterizagdo ou Agrupamento:Este € o passo fundamental em que de fato os
grupos, ou padrbes, sao definidos, dando inclusiveome a este tipo de
aprendizado. Em geral, o processo de clusterizdgddividido em hierarquico e
nao hierarquico ou particional. O primeiro refeee& quando os padrdes séo
aninhados e comparados entre si para definir $® segrupados ou divididos, de
acordo com uma medida de similaridade. J4 o seguetiye-se a quando nao se
deseja aninhar padrées, mas sim criar grupos indepées, otimizando algum
critério local, inerente ao grupo formado, ou globAinda dentro destas
subdivisbes, existem varias técnicas que podem @ompn algoritmo de
clusterizacédo de acordo com algumas particularglade

Uma dessas particularidades, diz respeito a cormacias 0s padrbes aos dados.
Esta associacdo pode sigida (hard), quando cada dado recebe de maneira bem
definida um padréo inicial, podendo ao longo dacesso mudar de grupo, mas ao
final terd também somente um padrdo associadoeNasb, é utilizado o conceito
de rotular uma classe ao dado, de forma que cadia Alarecebe um rotula;.
Assim, dado o conjunto de dadGso conjunto de rétuloR é definido comoR =

{r1, 1z, 13, ..., K} onde k é o numero de grupos formadatuétery. Por outro lado,
pode-se utilizar uma associacdo nebuldsazf, quando cada dado recebe uma
parcela de participacdo em cada grupo formado.

Outra particularidade diz respeito a técnamgomerativa, quando se deseja que,
inicialmente cada dado seja considerado um grupdodna gque 0S grupos vao
sendo formados por aglomeracdo dos dados, difenente da técnicalivisiva,
quando inicialmente todos os dados formam um (pécivdo a ser separado até que
seja atingido um critério de parada.

Além destes, podem ser considerados varios owpeECts, tais como a quantidade
de atributos que serdo utilizados para descrevelades (mono-atributo ou poli-
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atributo), se o tipo de particionamento deve seerdenistico ou estocastico ou
ainda se o conjunto de dados deve ser incremeuatalo. Desta forma, existem
varios algoritmos e varias abordagens que visalizaeasta etapa, 0 que permite
uma grande flexibilidade em sua implementacéo.

4. Apresentacdo do resultado:Esta etapa refere-se & maneira como o resultado da
clusterizacdo sera representado. Este podera #eidexde forma intuitiva e
utilizavel por uma pessoa, de forma que seja tamipreender a relacdo entres 0s
grupos formados, como através de graficos, ouratrdo de forma automatica por
uma maquina, a fim de efetuar outros processamemimso resultado. Ao final
deste passo, deseja-se obter uma abstracao desmidajue efetivamente se tenha
uma informacgdo util, que possa ser facilmente pnétada e utilizada, ao invés de
ter apenas uma nova organizacdo dos dados em derpadroes.

5. Validacgéo: A ultima etapa envolve alguma forma de avaliaesultado, indicando
se 0s agrupamentos formados séo coerentes e deidlatade. Este passo, de modo
geral, recorre a verificacdo de algum critério @timnser satisfeito pelo algoritmo, o
que, no entanto, geralmente € bastante subjetikacefsos de validacdo mais
especificos podem ser estudados emekadh (1999), em Dubes (1993) e em Jain e
Dubes (1988).

Selelcdo efou
Extracdo de Validacdo
Atributos
~ ~
Medida d Grupos
edidade
Dados Representacdo W A Agrupamento | (Clusters) w
— do Padr3 > Similaridade > (Clusterizacdo) > Apresentacdo
o Padrdo Nova entre os dados usterizacdo
Representacdo

M M

Re-alimentacdo (feedback)

FIGURA 2 -Etapas do processo de clusterizacao.

Ao se utilizar estes passos e combinar as var@sces existentes para a etapa de
agrupamento, surgem varios algoritmos que visaizagaa clusterizacdo para abordar os
mais diversos problemas. Isto se deve também aodfatque, as técnicas de clusterizacao
dependem muito dos dados e, por isso, ndo saorsaiseEm Jairet al (1999) pode-se

encontrar uma grande variedade de algoritmos calezae a clusterizacdo, bem como sua
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utilizacdo em diversos problemas reais. A figuran8stra uma ramificagdo de diversas

abordagens para realizar a clusterizagao.

Clusterizacao

Hierarquico Particional
Single Link Complete Link Erro Quadrado Teoriade Mistura de
Grafos Densidade
k-means

FIGURA 3 -Abordagens para clusteriza¢do. Adaptado deetaih (1999).

Em decorréncia das caracteristicas do problema latedzacdo, tais como sua
complexidade, sua dependéncia em relagédo aos dad@grande quantidade destes, muitas
abordagens inteligentes do ponto de vista da géediia artificial vem sendo propostas a fim

de solucionar este problema, sendo muitas delpsadsis biologicamente.

2.2 Algoritmos Bio-Inspirados

Embora a tecnologia avance a cada dia, os sisteatasais a nossa volta possuem
tamanha variedade e complexidade que, mesmo exstasldgias ndo sdo capazes de
substituir ou sequer imitar grande parte destdemsas, como destaca Bongard (2009). No
ambito computacional esta relacdo também estamiegsge forma que muitos problemas
demandam algoritmos computacionais e equipamenits vez mais robustos para fornecer
solugbes adequadas, muito embora sistemas natgaiplexos possuam tal capacidade,
mesmo quando compostos por elementos mais simples.

Foi devido a estas observacfes do mundo naturagspecial as que dizem respeito a
individuos, sociedades e mecanismos vivos, quausargomputacdo bio-inspirada e, com
ela, os algoritmos que visammitar 0 comportamento biolégico para a solucdo de dbgers
problemas complexos. Assim, dentro da inteligéadidicial (I1A), muitos algoritmos buscam

inspiracdo na biologia, dentre eles as redes reeartficiais (RNA), que tiveram inspiracao



23

no cérebro humano, os algoritmos genéticos (AG)guais tiveram como inspiracdo a
genética, além dos algoritmos baseados em inset@ss(formigas, besouros, abelhas, etc.).

Para o problema de clusterizacéo citado antericlendainet al (1999) destacam que
0s que se baseiam em RNA e AG possuem fortesvasatomo a grande capacidade de lidar
com processamento paralelo, com grande quantidaddados e ainda com uma certa
independéncia do conjunto de dados, podendo embmérselecao de atributos.

Os algoritmos baseados em insetos sociais séo marastante estudados e utilizados
para este problema, pois apresentam alta intel@éde enxame, isto €, embora
individualmente ndo sejam capazes de resolver amrebmplexas, quando atuam em
conjunto, como numa colbénia ou enxame, passamestarcapacidade, como bem destacam
Bonabeatet al. (1999). Esta capacidade de atingir objetivos cergd, como 0 agrupamento
de dados, através de entidades simples €, segsndotares supracitados, um componente
fundamental para caracterizar a coletividade dsstas sociais como uma forma de sistema
auto-organizavel.

Um exemplo que merece destaque sdo as coloniasréys, que trabalham juntas
para limpar, nutrir e construir imensos formigugjroomo se fossem um uUnico organismo
vivo, capaz de se auto-organizar mesmo sem a egigtéle uma inteligéncia ou controle
central.

Outro exemplo importante sé&o as redes neuraiscais, onde a unidade mais simples,
0 neurdnio, ndo apresenta um grande poder de garoesto quando isolado, porém quando
conectado a outros neurdnios, forma uma rede cdpaze auto-adaptar e aprender. Esta
caracteristica € muito importante e desejada pamoblema de classificacdo, seja ela

supervisionada ou nao supervisionada.

2.3 Colb6nia de Formigas

Ao observar o comportamento de formigas reais,oaygesquisadores foram inspirados
por varias de suas caracteristicas, tais comoaalpe comida, a construcdo de formigueiros,
bem como a limpeza, manutencao, ventilagdo e dellest@s. Observaram assim que estas
tarefas sdo realizadas por individuos pequenosdogmos de inteligéncia e que, por si SO,

nao seriam capazes de realizar nenhuma destas. &¥&se modo, 0 comportamento de
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trabalho cooperativo e grupal, chamou a atencéestieliosos que decidiram investigar que
mecanismos levavam as formigas a agirem com tan@adrdenacao.

Devido a grande quantidade de individuos e coogindescentralizada de tarefas, as
colonias de formigas (CF) possuem elevado paralelisauto-organizacdo e toleréncia a
falhas, que segundo Aranha e lba (2006), reprasectracteristicas fundamentais para
muitos sistemas computacionais modernos, como, gx@mplo, para o problema de
clusterizacéo.

Assim, observando como seria possivel esta ausmmagcdo, muitas formas de
comunicacao entre as formigas foram sendo estudada® apresentam Bonabeaual
(1999), entre elas a comunicacgdo direta, realizt@d®és do contato antena-antena, por meio
da troca de fluidos, pelo contato mandibular, motato quimico na forma de odor entre as
integrantes do mesmo formigueiro, dentro outrosseBlmu-se também a existéncia de uma
forma indireta, sem contato fisico, que, por sug wveorre quando um individuo modifica o
ambiente e os demais respondem a esta modificd&ste. tipo de contato indireto foi
observado e denominado estigmergia pelo pesquisatmés Grasse (1959).

Com base neste conceito, muitos comportamentos legogp apresentados pelas
formigas e que eram, aparentemente, sem nexo, gudeer traduzidos na forma de
algoritmos. O comportamento de busca por comidagpemplo, como citam Handl (2003) e
Bonabeauet al. (1999), péde ser visto como uma tarefa em queoamidas envolvidas
depositam substéncias quimicas, chamadas de feimnwdgue oferece um refor¢o positivo
para que outras sigam o0 mesmo caminho. Tal commperti® serviu de base para a criacao de
algoritmos que tinham por objetivo resolver proldsnde otimizacdo, levando a criagdo de
uma metaheuristica baseada em CF chaati€olony optimization

Outro comportamento observado em formigas reaisjoc@resente nas espécies
Pheidole pallidulae Messor sanctaé a capacidade de empilhamento de cadaveresroenf
mostrado na figura 4, em que existem 1500 corppallesdos em uma pequena area e 0s
resultados ao longo de trés, seis e trinta e saiash Esta habilidade demonstra outro
comportamento presente, também, na manutencdo ddowmigueiro, em que em um
ambiente, as formigas tendem a carregar objetqgsi/leando-os em um outro local de acordo
com as caracteristicas de outros objetos presenéste local de depdsito. Este
comportamento foi visto como a capacidade que fyamreais possuem para agrupar objetos

e serviu como inspiracao para a criacao de algositgue envolvem a clusterizacao de dados.
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FIGURA 4 -Tarefa de clusterizacdo desempenhada por formegds da espécMessor sancta.
Swarm Intelligence: From Natural to Artificial Sgets Oxford University Press, 1999

2.3.1Modelo Basico e Modelo de Lumer e Faieta

Baseando-se neste ultimo comportamento, Deneubstugd. (1990) introduziram o
primeiro algoritmo baseado em colénia de formigasapa tarefa de clusterizacéo,
denominado posteriormente de modelo basico (MBljcaplo-o para que simples robos
desempenhassem a tarefa de pegar um objeto edrEnkppara um local adequado.

Desta forma, a idéia principal do modelo basico deaque em uma grade sejam
espalhados dados e dispostos agentes os quaisvémentem apenas aleatoriamente, de
modo que, quando um agente encontra um objetoé gue dado, ele deve pega-lo e mové-lo
para outro lugar na grade. Este movimento devéegterde tal forma que o agente somente
deve depositar 0 objeto que esta levando quandm#&ac em sua vizinhanca, varios objetos
semelhantes aquele que carrega.

Os autores definiram entdo medidas que controlapmobabilidade com a qual os

agentes irdo pegay,, € depositapq, os dados:

2
_(_ K
pp_(k++f] 2
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Nestas equacOetepresenta a fracdo de dados que estdo na vigmlganagente e que

sdo de um mesmo tipo, e as constaktesk determinam a influéncia de Neste modelo, a
funcaof é determinada através de uma memoria de curto pazada agente, o qual guarda
o conteldo das ultimas células que visitou. Asgiercebe-se que, quanfle= 0, ou seja,
quando ndo héa objetos semelhantes na vizinhanpegbmbilidade de o agente pegar um
objeto € de 100%, enquanto a probabilidade de dapasn dado nesta vizinhanca é 0%.
Quando f tende a 1, significa que a vizinhancagkmte esta com muitos objetos semelhantes
e, neste caso, a probabilidade de pegar um objeiaité pequena, enquanto a de depositar, é
bem grande.

Inspirados no modelo basico, Lumer e Faieta (18@4jaram o foco dos robds para a
analise de dados e, assim, realizaram uma sénwd#icacdes para que o algoritmo pudesse
trabalhar com dados numéricos, promovendo tambéra omlhora na qualidade dos
agrupamentos formados. Este novo modelo ficou a@abeomo LF, ou modelo de Lumer e
Faieta.

Neste modelo, tanto a grade quanto a disposicé@ladies e agentes € a mesma do MB,
mas agora o0s dados sdo representados como vetonedricos e, para determinar a
semelhancga entre estes, os autores definiram urdalande dissimilaridade entre pares de
dados. Com este intuito, utilizaram a distancia liHiama para medir a distancia, ou
dissimilaridade, entre os objetos, mas permitembé&mque outras distancias possam ser
utilizadas.

Com esta nova medida, dado um obate outroo;, define-se a dissimilaridade entre
eles como sendal(o,0) e a fungdof(o) agora € utlizada para calcular a meédia das
semelhancas entre um objeioe todos os seus vizinhos. A partir destas novagoks, a
probabilidade de um agente pegar um objafocontinua igual a do MB, mas a de depositar

um objeto pg, bem como a fungdosdo agora definidas:

pq = 2f(0) sef(o) <K ou 1sef(o) > k 4
d(o,o0.
f (0,) = max 0,% z {1—u} 5
r 0jDerr (0|) a

Nesta ultima equac&o® representa o tamanho da vizinhanca local de cgelate: ex

um fator que define a escala de dissimilaridadee@¥ pares de objetos.
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Neste modelo, 0s agentes possuem ainda uma metedeiato prazo em que guardam
a informacé&o do local onde depositaram o objeteramt sendo direcionados para este local
guando passam a carregar um novo objeto.

Em ambos os modelos, Cheeg al. (2004) e Xuet al. (2007), destacam que por
separarem as formigas, que sdo o0s agentes, do®spbjrie sdo os dados, o custo de
armazenamento e de processamento de ambos os medetorna muito elevado. Outro
ponto apontado pelos autores € que devido a natdeemovimentacdo naqueles modelos, as
formigas realizam uma grande quantidade de movisantprodutivos antes de efetivamente
recolher e depositar um objeto, 0 que eleva muitterapo computacional gasto pelo
algoritmo, tornando-se ainda mais lento se exiggddéormacao declusters com maior

qualidade.

2.3.2Ant Sleeping Model

Buscando uma nova forma de tratar os problemasndolelos anteriores, Cheeg al.
(2004) propuseram um novo modelo, que logo foi rhars detalhado por Xet al. (2007),
em que buscaram inspiracdo na representacdo dotesigmr meio de automatos celulares
(AC) de John von Neumann e no comportamento despela teoria das necessidades
hierarquicas do psicélogo Abraham Harold Maslownaanostra a figura 5.

A utilizacdo de AC para representar as formigasjesee & grande capacidade desta
representacdo para simular fenbmenos complexoséatrde poucas regras e operagdes
simples, da mesma forma como se comportam os thaigiem um sistema auto-organizavel.
A outra inspiracao se deve ao fato de que na teorigeferido psicélogo, os seres humanos
apos realizarem seus anseios fisiolégicos primaiascam por seguranca, e quando se aplica
esta teoria para outros seres vivos mais fragemopa@s formigas, estas de fato buscam locais
mais seguros, seja se referindo ao local de cay@girde formigueiros, seja na divisdo das
camaras dentro destes, ou até mesmo pelo fato dgrgparem com outras formigas mais

semelhantes.
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FIGURA 5 -Piramide da teoria das necessidades hierarquicAbrddam Harold Maslow.

Com base nestes fatores os autores criaram um modelo chamad@nt Sleeping

Model (ASM), que visa explicar o comportamento de busmaum habitat seguro, onde as

formigas possam dormir. A seguir, 0 modelo é ddéiformalmente:

1. Autbmato Celular: O autdbmato celular € quem representara as formnsigagsspaco
em que vivem, bem como definird as regras de gaosiou seja, as regras de
clusterizagdo. Assim, o autbmato A € composto paa d-tupla: A = (§ Q, N, R)
onde S é o espaco celular e d a dimensédo desteoespa o conjunto de estados
das células deste espaco; N a vizinhanca celulargéhjunto de regras de transicéo
de estados.

2. Conjunto de estados celularesQuando existe um agente em um célula, seu rotulo
€ denominada e neste casad,# 0, sendo a classe ao qual pertence denomimada
Quando a célula esta vazia, isto €, ndo ha nenigemei = 0 ec, = 0. Sen é a

guantidade de agentes, Q 3,£§ | 0<i<n,0<c¢ <n}.

3. O espaco Celular € a grade GA grade G é representada como uma matriz bi-
dimensional, onde “vivem” os agentes. Neste modelgrade € esférica, na forma

de um toérus, de forma que as bordas da matriz @@ectadas, permitindo assim,
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uma movimentacdo livre dos agentes. Assim, a pos{gd) na grade G, é
representada como %3Y) € Q, ou seja, se urmgente; estd na posicax,f), entdo
G(x,y) = (i,c), caso ndo haja um agente na posigdy, (entdo GX,y) = (0,0). O
tamanho da grade é definido como G = [0...w(n)<}x4ji(n)-1] onde n é o numero
de agentes e:

w(n) = h(n) = 2{vn |+1) 6
. A célula é o agenteNo ASM, cada agente representa um objeto, de modaada
formiga € o préprio dado a ser clusterizado. Assimuantidade de agentes é fixa e
igual a quantidade de dados, variando apenas sedagual o dado/agente pertence.
Esta representacdo acaba sendo mais natural aemeole clusterizagao, pois o
proprio dado € agrupado ao invés de ser classifiagsim como as formigas reais
se agrupam por semelhanca e em busca de segubzsta. forma, cada agente
contém todos os atributos do dado que ele repeesaléim de incluir informacdes
acerca de sua vizinhanca, além de outras propgoas) seu estado, sua classe atual,
dentre outras. Formalmente, w@agente € representado por sua posic&oif, com
a nomenclatura @gente) = G,y;) = (, G).

. A vizinhanca celular é a vizinhanca do agentePara cada agente do ASM,
existem dois conjuntos de vizinhos: agénte;) e L(@gente;). O conjunto N
representa toda a vizinhancaatgente, inclusive as células da grade que estiverem
vazias. J4 o conjunto L representa apenas as pesi@zias da vizinhanca do
agente. Para determinar o tamanho da vizinhanca dos egjgmide-se utilizar duas
abordagens: a primeira utiliza a visdo do agent@agpnos sentidos norte, sul, leste
e oeste, sendo denominada modelo de 4-Vizinhoshde\vbn Neumann; a segunda
utiliza, além das quatro anteriores, as diagonaisleste, sudeste, noroeste e
sudoeste, sendo denominada 8-Vizinhos de Mooren Alésta vizinhanca padrao,
pode-se utilizar uma vizinhanca expandida, de fogoea sejam delimitados novos
valores para o limite de viséo verticgl, & horizontal, . de cada agente. Com base
nestes valores, o tamanho da vizinhanca é dado por:

Tam_Vizinhanga = (3s+ 1) x (2§ + 1) 7
. A medida de similaridade: Para determinar a proximidade, ou seja, a semeihanc¢
entre os dados, deve-se utilizar uma medida dantist, que pode ser a Euclidiana
da equacédo 1, para que se possa determinar acthsthn um agente para outro.

Assim,d; = d(agente, agentg) = d(data;, data;) e com base nestes valores, cria-se
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uma matriz de dissimilaridade com todas as disé@noter-agentes.
7. A medida de aptidaof: Esta medida visa mensurar 0 qUaA0 Seguro 0 ageiseEnse
na sua posicao atual. Assim, deve ser calculada segue:

1 (1_ d(agente, agente;)j}

0,
(ZSX +1) X (ZSy +1) agentgUN (agentg)

f (agente) = max{

a;
a -1 d(agente, agente) 9
n_l j=1
1 Y > d(agente agente) 10

Tnx(n-)E 3
Nestas férmulasy refere-se a média das distancias enagente e todos 0s outros
agentes, @ a média geral das distancias entre todos 0s agené®s representam
um indicativo de quando um agente deve se distaogiae aproximatr.

8. A probabilidade de ativagdo:No ASM o0 agente possui apenas dois estados, ativo
ou dormindo. Para determinar se um agente esta atapto a se movimentar, é
preciso definir uma probabilidade de ativacado dagente, de modo que se o valor
for prébximo a 1, o agente tem muitas chances dextbeado, ao passo que, se 0
valor for proximo a 0, é esperado que ele figuemilmdlo com mais frequéncia.
Assim, a probabilidade de ativagapé dada por:

A
B+ fégente)* H

Onde,p representa o limiar de ativacdo do agenteaepresséao sofrida pelo agente

p.(agente) =

devido aos demais agentes. Desta formd,é&enuito maior que, p, tende a 0 e
assim, o agente tende a ficar em dormindo. Cast&m sef € muito menor do
quep, patende a 1, e assim o agente tem maior probabdidadser ativado.
9. As regras de clusterizacdo RA regra de clusterizacdo desempenha o papel de
atualizar a classe dos agentes, de modo que:
a. Se oagentg estiver dormindo, sua classe € igual a da maiariseus vizinhos.
b. Se oagentg estiver ativo, sua classe é igual a sua classeigem.
10.0 modelo Ant Sleeping Model: Por fim, o ASM pode ser resumido como uma 5-
tupla da seguinte forma: ASM = (G, Q, N, R, D) oi@lé a grade, Q o conjunto de
estados das células, N a vizinhanca dos agentesoRjunto de regras de transicédo

e Dhxn @ matriz de dissimilaridade entre os agentes.
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Uma vez definido o modelo, pode-se descrever ocopagszasso de um algoritmo nele

baseado:

1. Inicializar a grade e posicionar os agentes al@ab@nte sobre esta, de modo que
cada posicao contenha apenas um agente. Nestéasia@l, todos os agentes
estdo ativos e aptos a se mover segundo algunaaégsarde movimento, que pode
ser, por exemplo, aleatoria (escolhe-se uma posilg&ona vizinhanca e muda sua
posicao para esta).

2. Quando um agente se move, deve-se recalcular sg@@pde acordo com sua
nova vizinhanca, e obter sua nova probabilidadatidacéop, para decidir se este
deve continuar ou ndo se movendo p$or pequena, o0 agente entra no estado de
repouso e dorme, caso contrario permanece ativagoneovendo. Desta forma, o
agente sempre busca, de acordo com sua aptiddocahseguro para dormir.

A execucao destes passos leva ao longo do tempoaaeducdo dos movimentos até
gque os agentes mais semelhantes estejam seguersj@ise assim, a clusterizacao.

2.4 Redes Neurais Atrtificiais e Algoritmos Genéticos

As redes neurais artificiais, ou RNAs, foram deséngas por McCulloch e Pitts, na
década de 40, como um modelo computacional do réte@lbmano que visa simular as
unidades de aprendizado, 0s neurdnios, e as canerdebrais representadas pelas sinapses.
No modelo computacional foi entdo criado o neuraniificial e para as sinapses, foram
introduzidos pesos numericos entre as conexdes@a®nios que podem ser modificados
através do aprendizado. Na figura 6 € mostrado uwon® biolégico e seu equivalente
artificial na figura 7.

Ao serem combinados diversos neurdnios artificfaisna-se uma RNA. Ela apresenta
uma camada de entrada, uma ou mais camadas intériag® uma camada de saida. Pela
primeira camada chegam as informacdes de entradastomulos para a rede. Na camada
intermediaria, também chamada de oculta, encorgenérios neurdnios, podendo inclusive
existir mais de uma camada, que recebem “sinaistios da entrada, ap0s estas serem
multiplicadas pelos pesos e somadas. Por fim tem-c@mada de saida que também pode

apresentar varios neurdnios, ou seja, varias saidas
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Dentritos (terminal de recepgao)
Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

T Sentido de propagacdo
- Corpo | S
Axonio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina

FIGURA 6- Neur6nio bioldgico. Adaptado do livro Gmritos de Biologia vol.1. Amabis e Martho (2001)

2.4.1Caracteristicas Gerais

Em uma RNA, cada neurbnio realiza um processameintgples de ativacao:
primeiramente o valor da entrada € multiplicadooppéso de sua conexao com outro
neurénio da camada intermediaria ao qual esta tam®e somado com o valor das demais

multiplicagGes para este mesmo neurdnio de destomop mostrado na figura 7.

n
D> X, xw,
=0

Somatério de todas
as entradas x pesos

Sinais de Entrada Neurdnio Sinal de Saida

FIGURA 7 - O neurdnio artificial.
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No exemplo da figura 8, a RNA é composta de daisdreos na camada de entrada (x
e %), duas camadas intermediarias, sendo a primeirato&s neurbnios e a segunda com
dois, e na camada de saida apenas um neurdniogukafi8 mostra ainda parte do
processamento da rede, onde o valor da entradanultiplicado pelo peso W{)¢ e o valor
da entrada xmultiplicado pelo peso Wg¥ e o neurbnio 2 da camada intermediaria recebe

como valor de entrada o resultado da soma de aadadessas multiplicagcoes;.Wx.y. +

XZ-W(XZ)Z-

¥y = Fi(Weya¥) + Weezya¥y)

FIGURA 8 - Exemplo de Rede Neural Artificidddaptado do livr&Sieci neuronoweTadeusiewcz (1992).

Em seguida, aplica-se uma funcao de ativacdo que sleular a ndo linearidade do
modelo bioldgico, sendo comumente empregada a dusigindide mostrada na equacéo 12 e
que permite a transicao gradual entre dois estados:
1
1+e™

As RNA sao basicamente classificadas em réslsd-forward ou alimentadas a frente,

12

f(x) =

e redes recorrentes, mas podem apresentar vayisateturas, ou seja, varias formas de dispor
suas camadas, as quantidades de neurdnios emroaddelas e a disposi¢cao das conexodes.
Nas rede$eed-forwardo sinal é propagado da entrada para a saida, oquas recorrentes
a saida de um neurbnio pode ser entrada de outcardada anterior, apresentando assim,
ciclos.

Outra caracteristica fundamental das RNA é o tp@aprendizado adotado pela rede.
Este pode ser supervisionado ou nao supervisiom@goimeiro realiza o treinamento com o
auxilio de um professor que utiliza um conjuntdréemamento contendo entradas com saidas
conhecidas, o qual é apresentado a rede de forma qartir da entrada dada, a rede realiza

Seu processamento para obter a saida desejada.



34

O aprendizado nado supervisionado é caracterizada geséncia de uma saida
conhecida e pela auséncia de um professor. Asspadcio de entrada permite que a rede
escolha o padrédo de saida a partir das regras edigado, e ndo por uma saida ja
conhecida. Os algoritmos de aprendizado nao sigi@neido mais utilizados séo o algoritmo

de Hopfield e os mapas de Kohonen.

2.4.2 O Backpropagation

Dentre os algoritmos de aprendizagem supervisigmatdackpropagationcriado por
Werbos (1974) e popularizado por Rumelledral. (1986), € o mais utilizado, sendo também
o algoritmo de aprendizagem da RNA utilizada nesatgalho.

Este algoritmo possui dois passos computacionasepsar o sinal da entrada para a
saida e processar a correcdo do erro de trasemiz fidai 0 nombackpropagationisto é, a
propagacao de tras para frente, da saida parsaa@&nt

No primeiro passo uma entrada é fornecida a redeueefeito € propagado sem
modificacdo dos pesos, até a saida. No segundo passo calculado na saida € propagado
até a entrada, camada por camada, para que ossegawsajustados conforme uma regra de
correcao.

Em geral os passos de treinamento cdmakpropagatiorsao:

1. Apresentar as entradas do conjunto de treinamento.

2. Fazer a entrada percorrer toda a rede da camadmtdeda, passando pelas
intermediarias até a saida, realizando as operag@esoma, multiplicacdo e
ativacéo a cada transicdo de camada.

3. Calcular o erro na saida e verificar se é um ereité@vel. Caso ndo seja, o0 erro é
retro-propagado ajustando os pesos das conexdessdeara frente, visando obter

na préxima saida um erro minimo ou aceitavel.
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2.4.3Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Evolutivas

Os algoritmos genéticos, apresentados primeiramamteHolland (1975), tém como
objetivo desenvolver sistemas artificiais que senulo processo natural de selecdo de
individuos dentro de uma populacdo, através deadpegs genéticos bioldgicos tais como
crossovere mutagdo. Desta forma, utiliza o conceito natdeakelecdo de Darwin dos mais
aptos, para resolver problemas de otimizacdo nmaode busca local, codificando a
populacdo em forma de cromossomos, tendo por bgeeatica natural de Mendel.

A populacdo em AG sdo cromossomos que caracterzamdividuo. Estes sao
codificados geralmente estrings binarias {0,1}, de modo que se possa operar sebre
cromossomo através de mutacao e reproducéo coosondtividuos.

Em AG, uma populacéo inicial € gerada aleatorideneressa populacao é submetida
a um ambiente para que seja verificada a existé&eciadividuos que possuam caracteristicas
desejaveis para a solugdo de um problema. Atraeéselecdo natural dos melhores
individuos, é esperado que 0s mais aptos se rg@aondgerando outros cada vez mais aptos
ao ambiente, ou seja, ao problema que se des@leesA aptiddo, ouitness € obtida
avaliando-se cada individuo de acordo com a fur@g#&io a ser otimizada, variando de
problema para problema. Abaixo na figura 9 um exerde algoritmo genético:

Algoritmo 1: Algoritmo Genético
funcio algoritmo genetico (populacao, calc fitness) retornar um_individuo

entradas: populacao //conjunto de individuos
calc fitness //funcdo que calcula a aptiddo do individuo
repetir
nova_populacao <— conjunto vazio;
para i de 1 até tamanho(populacao) faca
x < selecdo aleatoria(populacao,cale fitness);
y « selecdo_aleatéria(populacao,calc_fitness);
filho « reproduz(x.y);
se (pequena probabilidade aleatéria) entdo filho «— mutacao(filho );
adicionar filho a nova_populacao;
populacao «— nova_populacao;
até algum individuo estar adaptado o suficiente ou ter decorrido tempo suficiente
retornar o melhor individuo em populacao de acordo com calc fitness

MOS0 1 Oy b e b =

[
—_ O

FIGURA 9 -Algoritmo Genético. Adaptado do livrértificial Intelligence: A Modern ApproachRussel
e Norvig (1995).
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Os algoritmos genéticos tém sido utilizados emgedrirais para varios fins: treinar a
rede, escolher os atributos mais relevantes ouaaemtontrar uma boa arquitetura. No
treinamento, a motivacdo para o uso de AG, é odato treinamento apresentar algumas
limitacbes no que diz respeito ao algoritmo deoprtypagacéo, o qual converge para
minimos locais, podendo estes ndo ser satisfatérm$ato de redes muito grandes tenderem
a ser computacionalmente lentas devido ao ajust@mes pesos. Como os AG efetuam
buscas mais amplas, tem sido avaliado como um métibeknativo para o ajuste de pesos e
assim o treinamento de RNA.

Em Yao (1993), é apresentado um esquema simplegotiecdo de pesos, considerando
gue a rede ja tenha sido geneticamente codificada:

. Decodifiqgue cada individuo da geragdo atual nunjuco de pesos e construa a

rede neural correspondente.

. Calcule o erro quadratico médio entre as saidasdiae as saidas desejadas para

cada rede neural e defina 0 negativo do erro cofitnessdo individuo que gerou
a rede (outras funcdes fimesstambém sao possiveis).

. Reproduza um determinado nimero de individuostéa parpopulagédo atual com

probabilidade proporcional ditnessou outro critério qualquer de selecéo.

. Aplique operadores genéticos, tais coonossovere mutacédo, e obtenha a nova

geragao.

Na selecédo dos atributos mais relevantes, os AG@uadiarem no treinamento ou na
arquitetura da rede, acabam por definir pesos quitaturas que impactam na selecéo ou néo
de atributos de forma que a rede ganhe desempemBeLetreinamento.

O problema de definicdo 6tima de uma arquitetureede neural segundo Millet al
(1989), pode ser visto como uma busca por uma tetqra que apresente melhor
desempenho (de acordo com algum critério) em ureataspecifica.

Como mencionado anteriormente, a arquitetura abesneeurais artificiais sdo em geral
definidas para cada tipo de problema através decomaepcao intuitiva, por tentativa e erro,
até que se obtenha uma boa resposta ao problesabifo também que a arquitetura é
crucial para seu desempenho, sendo um dos porgosgjis demoram na concepcao de uma
RNA. Assim, existem estudos que visam delinear ehones praticas para a concepcdo de
redes neurais artificiais. Caudill (1990), diz qae escolha do tamanho da camada
intermediaria deve ter como critério 0 bom sensoa wamada muito grande memoriza, mas

ndo generaliza muito bem. J4& uma camada muito pagagresenta um treinamento muito
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demorado. Weigeneét al. (1990), afirmam que as redes que melhor genenaligéo as
menores, propondo comecar com redes grandes e sagao efetuando podas para obter a
menor rede possivel, dependendo do custo de cagadmou peso.

Outro aspecto importante relacionado aos algoritenasutivos para definicdo de
arquitetura de redes neurais diz respeito a ceg#ic de arquiteturas em individuos para o
processo de evolucao (definicdo do genotipo).

Os esquemas de codificacdo de RNA em algoritmosétiges podem ser classificados
em duas categorias principais segundo Yao e Lig7t9

. Codificacao direta ou esquema de especificacao ferttodas as conexdes e nds

de uma arquitetura sdo especificados no genotipr @xemplo, através de

representacdo binaria). Sua maior vantagem é disidage e as desvantagens sdo que
0S Cromossomos s&o muito grandes e ocorre a getagaaitas arquiteturas incorretas,
necessitando verificacao de viabilidade.

A codificacdo direta pode ser exemplificada conre figura 10 abaixo, onde é
montada a codificacdo baseando-se na presencaaer®nexao entre 0os neurdnios. Assim,
a figura 10 a) mostra uma RNA com os neurdnios 2 ma camada de entrada, ambos
conectados a dois neurbnios (3 e 4) na camadaniatiaria e que por sua vez possuem
conexao para o neurdnio 5 na camada de saidaurafig b) mostra a tabela de codificacéo
direta da RNA e a figura 10 c) a concatenacdo oded da tabela b) para formar o
cromossomo que representa a RNA.

Unidade de Origem: 1_2 3 4 &
Unidede Destind: 40 0 0 0O 0O
200000
311000
411000
500110

Cromossomo: 0000000000110001100000110
c)

FIGURA 10 -Exemplo de RNA codificada diretamente
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. Codificacdo indireta ou esquema de especificacdo afra (Codificacao
Gramatical/Sensivel ao contexto)apenas as caracteristicas mais importantes de uma
arquitetura, como o numero de camadas escondidamero de neurbnios escondidos

séo codificadas. Sua vantagem é que se tenta esifaoblemas da codificagcdo direta e

sua desvantagem € que é mais complicada de impi@men

Com relacdo a evolucdo de arquiteturas, Yao (1%8gsenta também um esquema
simplificado:

* Decodifique cada individuo da geracao atual em amgaitetura de rede neural.

» Treine cada rede neural decodificada com um aigoritle aprendizado fixo e
pré-definido.

» Calcule a aptidao de cada individuo baseado naftades do treinamento.

* Reproduza um numero de individuos a partir da geragual de acordo com
algum critério de selecao.

» Aplique operadores genéticos, tais coonossovere mutacdo, e obtenha a nova
geracéao.

Desta forma, pode-se ver que existem varios métddagpresentacdo e utilizagdo de
algoritmos genéticos para criar redes neuraisaaig evolutivas, 0os quais permitem que a
concepcao de uma RNA n#o seja feita por tentatiaee E importante observar ainda com
relacdo as RNA, como mencionam Jah al (1999), sua grande aptiddo como um
classificador através de um aprendizado supenasion

Observou-se neste capitulo a fundamentacédo tedeizaente aos algoritmos bio-
inspirados citados e o problema acerca do recomieeto de padrdes, em especial atraves da
clusterizacdo. Serdo apresentados no capituloudr segbalhos relacionados que utilizam os

algoritmos aqui explicitados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo listadas algumas abordageosntemdas na literatura e
relacionadas aos algoritmos bio-inspirados trataosapitulo anterior. Primeiramente serdo
destacados alguns trabalhos referentes a clugi@oizsor meio de algoritmos inspirados em
colénias de formigas, em especial o baseadédmtoSleeping Modglem seguida trabalhos
relacionados a classificacdo supervisionada poo rdeiredes neurais artificiais evolutivas
com algoritmos genéticos e por fim um trabalho gealiza a clusterizacdo com CF e

classificacéo supervisionada com RNA.

3.1 Clusterizagdo com Colbnia de Formigas

Apobs os primeiros estudos de Deneubarirgl. (1990) sobre clusterizacdo com colbnia
de formigas e a definicdo dmasic model varias pesquisas surgiram e aprimoraram este
modelo, em especial através dos pesquisadores Laifraieta (1994), e Kunt&t al. (1997).
Devido aos resultados promissores destes modetiaisn muitos pesquisadores passaram a
utilizar algoritmos de clusterizacéo inspirados @45 incrementando bastante a literatura
sobre este tema.

Com base nestes modelos iniciais, ou modificac@sted, varios problemas reais
passaram a ser abordados com estes algoritmosusterctacédo de dados com CF, por
exemplo, foi estudada por Rametsal (2002) e por Handl e Meyer (2002), para o prolalem
de mineracdo de textos e web, produzindo resultgolasnissores, inclusive sendo
introduzidas abstragcbes no movimento das formiggntas para que fosse obtido maior
desempenho e também a introducdo de adaptabilidattenatica ao parametr@ que
representa um fator de pressao dos dados e agentes.

Outro exemplo € a utilizacdo em reconhecimentoadiedes em imagens digitais, como
realizado com bons resultados por Ramos e Almex@®4), onde destacam a grande
capacidade de realizar agrupamento devido as edsdittas auto-organizaveis das CF, bem
como a grande vantagem de sua versatilidade pamalabproblemas semelhantes com

poucas modificacOes. Estes trabalhos tiveram came tbase a inspiracdo dos modelos
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inicialmente propostos, principalmente modificara@lonodelo de Lumer e Faieta (LF), em
que a inspiragdo primordial é o comportamento cll@f@aging isto é, o comportamento
de busca por comida, entre as formigas, sendo vmtwo o trabalho destas em procurar,
carregar e depositar matéria em um espaco delimitad

Outras pesquisas presentes na literatura, tambgpiradas nas coldnias de formigas
para realizar a clusterizagdo, introduziram divensendificacbes até mesmo na inspiracdo
bioldgica, aonde se utiliza outro comportamentddgico, ou abstracdes deste, das formigas,
ou até mesmo hibridizando a clusterizacdo com suigoritmos. Exemplos destas inovacdes
podem ser vistos em problemas que envolvem a ng@erde dadogebcomo abordado por
Monmarchéet al (2003) através do algoritmo chamaiatClustque basicamente tratam as
formigas como dados que realizam suas interacGesgndato direto entre si, sem estarem
dispostas em uma grade, apenas controlando o eagaaga par, gerando por uma medida de
similaridade, colbnias distintas, e, portanto, gaipe padroes bem definidos. Ainda no que
se refere & mineragdweh mais especificamente no contexto de comerciorGslieD,
Abraham e Ramos (2003) utilizaram o conceito dgnsrgia, através da concentracédo de
feromonio, sem abstrair ou modificar as observabi@sgicas de formigas reais, realizando
apenas alguns ajustes do modelo de LF, atravégydotmo ACLUSTER de Ramost al.
(2002), visando eliminar a grande quantidade deim@&wtos improdutivos. Incorporaram
também uma analise de comportamento dos agrupasndotonados, por meio de
programacao genetica linear, a fim de formar urarélgo hibrido.

Ainda no que diz respeito ao uso de algoritmos B juntamente com a
clusterizacdo por meio de algoritmos baseados édmiaode formigas, Aranha e Iba (2006)
propuseram um meio de escolher automaticamenteéatrde AG, 0s parametros de
inicializacdo em um algoritmo de CF baseado no hoodie Lumer e Faieta. Utilizaram como
individuos, varias configuracbes de parametrosaisidais como a constante que determina
guando as formigas pegam ou depositam dados, danotmsle controle do tamanho da
vizinhancga, a visibilidade de cada formiga, o tanmamlo ambiente e a quantidade de
formigas. Como resultados, obtiveram uma melh@aparformance da clusterizacdo se
comparado com outros algoritmos da literatura era gs parametros sdo configurados
manualmente.

Um trabalho que envolve puramente a tarefa de erimatdo € apresentado por
Monmarchéet al. (1999), onde se explora uma forma hibrida de desadustersem base de
dados numéricas e melhorar a qualidade dos grupmsaflos. Desta forma, os autores

denominaram dé&ntClasso algoritmo que utiliza duas formas de cluste@épacom colbnia
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de formigas, mesclado com o algoritrthemeans aproveitando assim as caracteristicas
estocasticas do primeiro e as deterministicas donsi®. E interessante notar que esta
abordagem hibrida, por adotar estas duas cardici@siSormaclustersde maior qualidade do
gue os algoritmos abordados de maneira individuag vez que nos modelos tradicionais, as
formigas realizam muitos movimentos antes de atingistado desejado. E por este motivo
que se utiliza &-meansvisando assim acelerar a convergéncia dos gripa®rmacao pela
CF. Uma vez que este passo € realizado, aplicaeamente a clusterizacdo com a CF,
porém os dados a serem agrupados agora sao 0s goup@dos pela CF e pekemeansa
etapa anteriorAssim, nesta etapa a formiga passa a carregapgrafeiros, Como se 0 grupo
fosse o proprio dado, e entdo o algoritmo assunee aaracteristica hierarquica, realizando a
clusterizacdo de grupos pré-formados e ndo maidades isolados. Ao final deste novo
agrupamento, aplica-se novamentk-means, visando retirar erros que possam ter syrgido
aprimorando assim a qualidade final dos grupos ddoa. Os passos envolvidos AaClass
podem ser resumidos como segue:

1. Realizar a clusterizacdo dos dados atraves degontaio de CF.

2. Aplicar k-meanssobre a particdo inicial criada no passo 1, unzague no passo
anterior é dada uma estimativa do numero corretogmagos k, valor este
necessario para o este algoritmo.

3. Aplicar novamente a clusterizagdo com CF, porémesob grupos formados apoés
0 passo 2, de forma hierarquica.

4. Aplicar novamentek-meanssobre a particdo criada apos o passo 3, visando
remover “ruidos” dos passos anteriores.

Os resultados obtidos com AntClass sdo destacados como promissores em
comparagcao com outros metodos isolados como oipridpneans.

No intuito de obter maior qualidade na formaca@geipamentos, assim como 0 caso
do algoritmo anterior, oAntClass outras pesquisas surgiram e buscaram aprimorar
diretamente o algoritmo de clusterizagdo com caléde formigas, buscando novas
inspiracdes e até abstraindo de certa forma osetordradicionais da formiga real, e desta
forma, ndo necessariamente empregando um modeiddiib

Um trabalho muito interessante envolvendo este dip@bordagem € a desenvolvida
por Chenret al. (2004) e aprimorada por Xat al. (2007), em que 0s autores propde um novo
modelo de CF, chamadént Sleeping Mode{ASM), que visa eliminar pontos fracos dos
modelos basico e de LF, pois nestes modelos o atampento das formigas tende a um

grande numero de movimentos improdutivos e tambémidd a grande influéncia dos
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parametros de inicializacdo do algoritmo que ficaaego do usuario, gerando resultados
muito distintos para cada problema e para cadagioatdo. Assim, 0s autores propuseram
este novo modelo em que as formigas sao repressntatno autdbmatos celulares de John
von Neumann, e ndo mais como empilhadoras de sbjetas como agentes que representam
os préprios dados e que buscam locais seguros emagsam dormir, tendo como base para
isto a teoria das necessidades hierarquicas dodlpgic Abraham Harold Maslow.
Complementando este modelo, os autores desenvoivara algoritmo adaptativo que visa
trazer independéncia dos parametros de configuragdforma que a clusterizacdo possa ser
realizada em diversas bases de dados e indepemagréedo conhecimento do usuario sobre
esta base. Este algoritmo adaptativo recebeu o m@WAelaptive Artificial Ants Clustering
Algorithm (A*C), onde os parametros sdo inicializados e altsragoforma adaptativa ao
longo da clusterizacdo, reagindo de acordo comse ll® dados utilizada ao longo da
execucdo do algoritmo. Abaixo, a figura 11 mostedgoritmo A'C em que 0s parametros s&o
inicializados e automaticamente adaptados ao ldegua execugao.

Algoritmo 2: A'C- Adaptive Artificial Ants Clustering Algorithm

1 Inicializar os pardmetros a, B, 8, A, kq, ky, 1, tmay Sy Sy
2  para cada agente faca

3 coloque o agente em um local randémico na grade e inicialize as informacdes do agente
4 fim do para

5  enquanto (f <= tmax) faca
6

7

8

9

para cada agente faca

calcule a fitness f(agente) e a probabilidade de ativacdo p(agente)

r < random([0,1))

se (r <= p(agente) entdo
10 ativar o agente ¢ mové-lo para um local ndo ocupado em sua vizinhanca
11 senio
12 permanecer dormindo no local em que estd
13 fim do se
14 atualizar a classe do agente de acordo com a regra de classificacéo
15 fim do para
16 atualizar adaptativamente os pardmetros a. ¢ A ¢ incrementar t < t+ 1

17  fim do enquanto
18  exibir os agentes em cada grupo e sua localiza¢do na grade (clusterizados)

FIGURA 11 - Algoritmo adaptativo de clusterizacaoccolénia de formigas, A4C. Adaptado de &u
al. (2007).

Os autores descrevem formas de atualizar adaptegivie os parametroes(equacao 13

e 14) el (presente na formula 15) como segue:

a(t) =a(t-Aat) -k, (f, - fy) 13

— 1
f, =EZ f.(agente) 14
i=1
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Aqui, a atualizagdo do parametsonecessita de um intervalo de atualizagdipoda

aptidao médid;, de todos 0s agentes, thésimaiteracdo e uma constarig

A(t):2+k?—4|gt”;ﬂ 15

t

A atualizacéo del depende também da aptiddo méfiada quantidade maxima de
iteracOestmay da iteracao atual t e de uma constdpte

Nesta abordagem, uma vez que a formiga é o prdpado, a quantidade de formigas é
igual a quantidade de dados. Este fato pode pammraputacionalmente custoso, como
destaca Handl (2003) acerca do tamanho da populagéoser muito menor do que a
quantidade de dados, mas conforme destacam oesudiesta abordagem, o custo final acaba
por ser bastante reduzido se comparado com o mdéeld- por exemplo. Assim, supondo
gue hajan dados a serem clusterizados éormigas, os autores afirmam que a complexidade
de ambos os algoritmos se@$s’mT), onde $representa a vizinhanca de cada formigae T a
quantidade de iteracées exigidas pelo algoritmoaWer que o 2C exige menos iteracdes,

este se torna entdo mais rapido que o modelo anteri

3.2 Classificagao Supervisionada com Redes Neurais EutiVas

Desde o surgimento das redes neurais artificiafgoblema de classificacdo tem sido
um dos mais pesquisados e abordados com RNA. Qoafarpesquisa de Zhang (2000), os
trabalhos em que se aplicam RNA para classificagdo supervisionada como nhao
supervisionada tem ganhado bastante espaco naturer destacando-se como uma
ferramenta promissora para esta tarefa. O autdacesinda motivos para 0 sucesso desta
técnica, indicando fatores como o fato de ser guelos dados de forma auto-adaptativa,
sem que haja necessidade de suposicOes espedfibes os dados. Destaca também a
capacidade da rede neural em aproximar fungéesurnanboa precisdo, o que auxilia no
descobrimento de relacdes entre os dados, e taptéser um modelo ndo linear, tornando-
a flexivel e adaptavel a varios problemas reaistd®rma o autor faz um levantamento de
varias técnicas que utilizam redes neurais adigbara realizar a classificacdo, comparando-

as também com classificadores tradicionais comdaseados na teoria de classificacdo
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bayesiana. O trabalho também aborda questdes comelagdo entre aprendizado e
generalizagdo, métodos para redugcdo no erro deamnento, a importancia da selecdo de
atributos e exemplos para um bom treinamento e éambs custos associados a ma
classificacao.

Embora seja um levantamento importante, ndo séoladb@s alternativas evolutivas
para RNA que realizam classificacdo supervision@dafato, embora algoritmos genéticos
tenham sido usados em varios trabalhos para aor@d& redes neurais artificiais evolutivas,
poucos sdo os trabalhos que o fazem especificanpamte o problema de classificacéo.
Destacam-se aqui os trabalhos de Paz e Kamath)(2@¥Melcet al.(2009).

O primeiro é diretamente ligado a classificacdpesuisionada com RNA evolutiva,
tendo como titulo a aplicacdo de redes neuraisuBvat para a classificacdo de galaxias.
Nesta pesquisa, 0s autores destacam a probleresistante em classificar de forma manual,
varias e imensas imagens espaciais obtidas a djee é bastante desgastante, demorado e
impreciso. Desta forma, descrevem seis métodosdies meurais artificiais evolutivas através
de AG, com o objetivo de reconhecer galaxias duptaendobradasént double galaxigs
resolvendo assim alguns problemas comuns envolndoslassificacdo por meio de RNA
como por exemplo o treinamento da rede, a defint@csua topologia e a escolha dos
melhores atributos.

Os autores destacam varios trabalhos que realizdassificacdo de galaxias com redes
neurais artificiais, mas reforcam o fato de quesmheinar a arquitetura de uma RNA € um
processo de tentativa e erro, assim como o trein@nta rede deve ser guiado pelos dados e
também o fato de que os atributos mais relevandessdo conhecidos em um primeiro
momento. Assim, ddo énfase na escolha de algoriy@osticos para automatizar a RNA de
forma evolutiva, abordando cada um destes aspectos.

Apos definir os parametros basicos dos algoritnmmsaca quantidade de individuos da
populacao, o tipo de codificacdo, de selecdo edgoruzamento, o tipo de rede, as funcdes
de ativagdo, o algoritmo de treinamento e atuddizade pesos e a funcéo de avaliagcdo dos
individuos, os autores realizaram experimentosdaiste forma:

1. Treinamento da RNA com AG, apenas com definicdo aomatica dos pesos:
Neste experimento a arquitetura da RNA é fixa mdisiduos sdo vetores contendo
todos os pesos da rede. Estes vetores sao eqteglans cromossomos que
representam cada individuo da populacéo, e podemser bastante grande devido
a comum caracteristica de camadas adjacentes senmemgeral totalmente

conectadas. Nestes casos 0 custo computacionaité gnande e ocorre também
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problemas com relagéo a permutagcao de pesos ao ttangxecucgao do algoritmo.
Sugere-se entdo que este método seja utilizador@adea pequenas e que 0S pesos
de entrada e saida das camadas intermediarias dejpostos proximos uns aos
outros. ApoOs a avaliacdo dos individuos e evoludg@sia populacdo, os pesos do
melhor individuo séo utilizados no treinamento AR

. Treinamento da RNA com AG, realizando dbackpropagation com 0s pesos dos
individuos: Este experimento é muito semelhante ao anteriodosenodificado
apenas o fato de que os individuos, ou vetoresdespda rede, sédo utilizados no
treinamento da rede combackpropagaiore depois sao avaliados, gerando ao final
o melhor conjunto de pesos, ou seja, 0 melhor idido:

. Selecdo dos atributos que serdo utilizados no tre&imento da RNA: Este
experimento visa remover atributos que possam itoanaede maior do que o
necessario ou ainda reduzir a precisdo de clesgific desta. Desta forma, 0s
individuos sao codificados de forma que o cromossoontém um bit para cada
atributo que estiver presente no individuo. Apdsodificacdo dos individuos, ou
seja, a definicdo de quais atributos formam o iddiv, estes séo utilizados para
treinar a RNA e assim fornecer uma avaliacdo qterménard a aptiddo de cada um
deles, sendo ao final escolhido o melhor individistg €, o melhor conjunto de
atributos.

Definicdo da topologia da RNA com relacdo a quantatle de neurbnios da
camada intermediaria, os parametros de treinamentao backpropagation e o
intervalo inicial de pesos:Nesta abordagem, a topologia de conexao da régae é
e os individuos representardao a quantidade de mesré serem alocados em cada
camada intermediaria, bem como é possivel deterragta quantidade de camadas.
No trabalho os autores definiram apenas uma camsefanediaria e assim buscam
a quantidade de neurbnios nesta camada. Outraicamdid desta abordagem diz
respeito a individuos que representem, atravésideabits, a taxa de aprendizado
do treinamento através dmackpropagatione outros individuos codificando entre
[0,1] os possiveis valores dos pesos. Uma vezasiad individuos, estes fornecem
as informacdes necessarias para a criagdo e tremama rede. Ao final de todas as
épocas em que os individuos sdo convertidos em BNAerados geneticamente,
resultam os melhores individuos, dentre os quaesselhe a melhor arquitetura da

rede.
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5. Definicdo da topologia da RNA em busca de uma mairide conectividadePara
este caso, o que é fixado inicialmente sdo os pErés de treinamento do
backpropagation e a quantidade de camadas e dénmeiem cada uma delas. O
que se deseja entdo € a criacao de individuoseguesentem as conexdes entre 0s
neurbnios. Isto é feito criando-se uma matriz deectividade a qual é transcrita
para um cromossomo de forma direta (codificac&etaliy concatenando as linhas
desta matriz. O tamanho total do cromossomo € @mi@o pela quantidade de
neurbnios em cada camadatermediaria + saida) x entrada + intermediaria X
saida Uma vez definidos os individuos, cada um € cdideem uma RNA com a
topologia descrita em seu cromossomo, sendo cadsaavaiiado conforme o
desempenho final da RNA. Assim, apos todas as sgcanseqiente evolucdo dos
individuos, escolhe-se aquele mais apto, ou sejas conexdes da rede ofereceram
um melhor aprendizado.

6. Definicdo da topologia da RNA com representacdo gnaatical dos individuos:
Semelhante a anterior, utiliza-se o conceito daimde conectividade, deixando
fixos os parametros de treinamento do backpropagata quantidade de camadas e
de neurdnios em cada uma delas. No entanto, estdagfem utiliza a codificacao
gramatical da matriz de conectividade, ndo maisificaddo diretamente o
cromossomo como concatenacdo das linhas destaz ymass sim através de regras
gramaticais que indicam as regras de transicogomnacao das conexdes da rede.
Assim, apos criacdo dos individuos como gramatiestas geram as redes que sao
treinadas e apds este processo sdo avaliadaslawr@esejramaticas, sendo escolhida
aquela que apresenta a melhor conexao de redegjmugsiais as conexdes que
formam a rede mais bem treinada.

Apoés aplicar as seis abordagens descritas, oseautiMaliaram como promissor os
resultados obtidos com este classificador neuralugvo se comparado com a mesma base
de dados e outros métodos de classificacdo neumaliah Destacam ainda que embora
promissor, existe uma desvantagem no quesito teocgmoputacional, uma vez que é
necessario realizar varios ciclos de treinamentové@lgas RNA, que neste caso sao 0S
individuos. Apesar desta desvantagem, ha alteasattomo a programacgdo paralela ou o
aprimoramento da avaliacdo da aptidao dos indigduo

O trabalho de Meloet al. (2009), assim como o dos autores anteriores, aitiliz
algoritmos genéticos para a definicdo automéaticaaldens parametros de redes neurais

artificiais, criando para tal um algoritmo neurabkitivo. Neste caso especifico, abordam o
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problema de previsdo em séries temporais, maspigndatureza da RNA e o treinamento
supervisionado realizado fazem com que a previsg@ousna extrapolagéo da classificagao.

A proposta destes autores difere das anteriores,bpsca através de AG, codificar a
quantidade de neurdnios em cada uma das camadBNAa utilizando para tal fim, a
codificagcéo direta dos neurbnios, semelhante &icagiio de uma matriz de conectividade,
porém referindo-se a quantidade de neurbnios eané@onexdo da rede. Destacam como
objetivo, reduzir o trabalho de tentativa e errocoacepcao da arquitetura da RNA, no que
diz respeito aos seus neurdnios.

Desta forma, Mel@t al. (2009) modificaram a codificacdo direta de conéddigle para
comportar a representacdo do numero de neuréniagsadencamada. Assim, cada individuo
da populacdo representa uma determinada quantidadeeurénios em cada uma das
camadas. Especificamente no trabalho mencionadidizaot apenas uma camada
intermediaria e varia-se a quantidade de neurbdepscamada de entrada, desta Unica
intermediaria e da saida. E muito interessanter npia esta variacdo da quantidade de
neurénios na camada de entrada, pode represendaseletao de atributos ou de exemplos,
dependendo de como os dados séo apresentados semdi@ desta forma outra caracteristica
muito importante desta metodologia, pois com apemas codificacdo, os individuos desta
populacdo representam parte da arquitetura decoede também realizam a referida selecéo.
Ainda neste caso especifico, utilizam o treinamergopervisionado através do
backpropagatiorcujos parametros sao definidos pelo usuario. Uezacviada a populacéo,
cada individuo leva a criagcdo de uma RNA que éada, utilizando como aptiddo o erro
guadratico médio apds o treinamento. Assim, oviddos evoluem em busca de novas RNA
baixas taxas de erro.

Como resultado, os autores destacam a abordagem pmmissora, pois além dos
fatos acima mencionados, obtiveram bons resultddosrevisdo se comparados com redes
definidas manualmente por tentativa e erro paraesnmo problema. Como desvantagem,
assim como Paz e Kamath (2002), destacam o gramieot computacional exigido pelo
algoritmo, uma vez que toda uma populacdo de RNéstada e operada geneticamente a

cada iteracao.
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3.3 Clusterizacéo e Classificacao Supervisionada de Gligers com Colbnia
de Formigas e Redes Neurais Artificiais Evolutivas

Diante do exposto nas secdes anteriores, € posdisetvar uma grande quantidade de
algoritmos baseados em col6nia de formigas pataaea clusterizacdo e poucos trabalhos
empenhados em realizar a classificagdo por meredks neurais artificiais evolutivas. Nota-
se assim a dificuldade em se encontrar na litexatnordagens hibridas de clusterizagéo com
CF e classificacdo supervisionada com RNA evolytimameio de AG.

Nesta linha de pesquisa, embora ndo exatamentestas caracteristicas, se encontra o
interessante trabalho de Oe# al. (2005) no qual utilizam uma abordagem hibrida de
clusterizagdo com colonia de formigas e classifioacom redes neurais baseadas em
modelos de expanséo de gasesgmmwing neural gas network&SNGN), com o objetivo de
criar clustersde boa qualidade. Aqui, a etapa de classificagiio RNA ndo € evolutiva e
nem supervisionada, mas a idéia hibrida do modefwiéo interessante e merece destaque,
embora sem muito aprofundamento, visto que natitest ndo foi encontrada uma abordagem
com as caracteristicas especificas citadas.

A idéia dos autores nesta abordagem € associapaxidade de detectar padrdes em
base de dados através do algoritmo de clusterizzgg®ado em colonia de formigas, com a
capacidade de aprender a classificar padrdes defafo supervisionada através de redes
neurais que utilizam o conceito de mapas auto-mgeeis, como é o caso geowing neural
gas network

Desta forma, propuseram um algoritmo hibrido em qada formiga, baseada no
modelo de LF, contém uma rede neural expansiveadesgembutida em sua estrutura. Com
esta abordagem, na medida em que as formigas emtoobjetos, isto é, dados, em sua
vizinhanca, elas treinam suas proprias redes reepaaa que aprendam tanto a topologia dos
dados no espaco de atributos bem como sua digtito@m uma grade bi-dimensional, que é
o ambiente das formigas. Assim, os grupos formaumas formigas se tornam classes a
serem utilizadas para a classificacdo pelas regi@mis. Como a quantidade deastersa ser
formados néo é conhecida, e estes sofrem muitaangas ao longo do algoritmo, os autores
optaram pela utilizacao da referida GNGN que sptadaestas modificagcdes e incertezas.

Com esta abordagem, sempre que uma formiga enaptrga um dado da grade, ela o
classifica com sua prépria rede neural que, p@r esinstantemente mapeando a distribuicéo

espacial dos dados na grade, também indica a farguigl a melhor direcédo a seguir para que
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possa encontrar um bom local de depésito deste dadoal esta carregando. ApdOs ser
atingido um critério de parada, uma nova rede aarisendo esta Ultima uma rede coletiva,
criada a partir das redes individuais de cada fgaumissim, ao final do algoritmo, uma rede
estara pronta para classificar novos dados que foi@m previamente clusterizados e
classificados. Este algoritmo pode ser resumidospplssos abaixo, conforme destacam os
préprios autores:
1. Inicializacéo:
a. Espalhar de forma aleatoria os dados em uma graderena de térus.
b. Criar e espalhar de forma aleat6ria os agentegaueginicializando a sua
direcdo de movimentagdo também de forma aleatéria.
i. Inicializar a GNGN embutida em cada agente.
2. Treinamento e Clusterizacao:
a. Realizar movimentos aleatorios.
b. Se o agente encontra dados em sua vizinhanga seapropria rede neural
com estes dados.
c. Continua buscando por dados, carregando e os tmpdsi até que um
critério de parada seja atingido com as seguiriiesrgacoes:
i. Se um objeto esta sendo carregado, classifiquercac@de neural.
il. Indique, de acordo com o neurbnio vencedor, o lgcal o agente
deve sequir.
3. Classificacao:
a. Utilizar os grupos formados como classes parassifieacao.
b. De todas as redes individuais, determinar quaisonés fardo parte da rede
coletiva.
c. Testar dados nado clusterizados/classificados amt@gnte, com a rede
coletiva.
Como resultados desta abordagem, os autores destasalltados promissores e
também a capacidade que o modelo apresenta paradich bases de dados muito grandes, ja
que basta utilizar o algoritmo completo para umesdm dos dados, deixando o restante a

cargo do classificador coletivo, o qual ndo praéisaodificar os parametros de treinamento.
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4 APRIMORAMENTO NA QUALIDADE DE CLUSTERS POR MEIO
DE UM ALGORITMO HIBRIDO BIO-INSPIRADO

Um problema comum a varios algoritmos inspirados aidnia de formigas que
realizam a clusterizacdo de dados é que, ao fimglrdcesso, oslustersformados muitas
vezes contém dados que néo deveriam pertencerdatenminado grupo, impactando assim a
qualidade final doslusters Este fato pode ocorrer por varios motivos conuw,gxemplo, a
existéncia de “ruido” nos dados, a existéncia dwsl@om caracteristicas pertencentes a mais
de um grupo e também ao fato de que em muitositg®, alguns dados ficam presos em
grupos ja formados ou perdidos, isto é, espacidkndistantes do grupo ao qual deveria
pertencer ou ainda isolados, por exemplo, por griguee formem uma barreira a qual acaba
por impedir o dado de chegar ao seu grupo.

Neste contexto, de dados que ficam presos ou masdicsurgem alguns
guestionamentos:

1. Como identificar se urdadoesta preso ou perdido se ao final da clusterizalggio

estara em um grupo?

2. Caso o dado seja identificado como preso ou perdaono classifica-lo

corretamente se ndo ha informacao prévia sobralayqupo este deve pertencer?

E buscando uma forma de aprimorar a qualidade teogers solucionando estas
questbes que neste capitulo sera proposto um tatgohibrido bio-inspirado que realiza a
clusterizacdo de dados, inspirada em colonia daidas através do modelo ASM, e que
aprende a classificar de maneira supervisionadpirando-se em redes neurais evolutivas, 0s
dados de acordo com os grupos formados pela etapeludterizacdo. O intuito deste
algoritmo hibrido € obteclustersde maior qualidade e para tal fim, € proposta a;éo de
um agente chamado @mente rebocadero qual em conjunto com o classificador neural
automético (CNA), desempenha papel fundamental efinamento dosclusters e

consequentemente na melhora em sua qualidade.
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4.1 Colbnia de Formigas e o Agente Rebocador

Para realizar a etapa de clusterizacdo do algoniroposto, foi escolhido dentre os

trabalhos relacionados ao tema, o algoritmo adapta’C baseado nént Sleeping Model

de Xuet al.(2007). Esta escolha se deve principalmente parfdtos:

1.

Desempenho:Quando comparado com outras abordagens que otiliz®dB e o
modelo de LF, o baseado no ASM prodilastersde maior qualidade com um
namero significativamente menor de iteracdes, sasdon, muito veloz.

Inspiracao: A prépria inspiragdo do ASM em utilizar o dado cosemdo a propria
formiga-agente em busca de seguranca, além detigavadesempenho citado,
fornece uma informacdo direta muito Gtil que po@e stilizada ao final da
clusterizacdo, na determinacdo se o dado esta preperdido, ou seja, se o dado

considera que esta ou ndo em seguranga.

Desta forma, o modelo adotado, o ASM, e o algoritfue realiza a clusterizacdo, o

A*C, séo utilizados conforme foram definidos no edpi®, secéo 2.3.2, e no capitulo 3,

secao 3.1, semelhante ao algoritmo da figura ténéorme descritos a seguir:

1.

Inicialmente devem ser inicializados 0s seguintgametros:
a. a— conforme a equagdo 10 (pagina 30).
b. A-conforme a equagdo 15 (pagina 43)
C. B, Ka, Ki, tmax, Sy, S,— conforme necessario.
Dada uma base de dad®€omn dados, cria-se uma grade em forma de térus cujo
tamanho év(nkh(n), dados pela equacéo 6 (pagina 29).
ApoOs a criacdo da grade, esta € povoada rc@gentes, onde cada um contém as
seguintes informacdes, que sao inicializadas noentorda criacao:
a. Vetor de atributos contendo cada atributo do dadoab representa.
b. Valor de sua aptidao.
c. O estado em que se encontra: 1-Ativo 0-Dormindo
d. Vetor N, cujo tamanho é dado pela equacdo 7 (pagina 28jemdo
todas as posicoes de sua vizinhanga. Utiliza-séa neisordagem, a
vizinhanca expandida de Moore, onde cada agenteétanpossui visao
diagonal.

e. VetorL com todas as posi¢cdes vazias de sua vizinhanca.
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f. O rétulo da classe a qual pertence e que iniciginéninico para cada
agente.
g. Sua atual posica,y)na grade.
Ao serem depositados na grade € importante lemgbeacada célula da grade pode
receber apenas um agente. Na medida em que oeag&a sendo depositados,
utiliza-se um vetor de posi¢cbes que auxilia o maysdo da grade, indicando
sempre a posicao de cada agente.

4. Uma vez que os agentes foram depositados na gradese a matriz de
dissimilaridade, onde é calculada a distancia Hiarla entre cada par de agentes
conforme a equagéo 1.

5. Uma vez definidos os passos anteriores, deve-sar itd€ o limite de vezes
desejado, onde, a cada iteracdo, serdo realizadssgaintes operacdes para cada
agente da grade:

a. Calcular sua aptidao atual, dada pela equacaogih@a0), onde o valor
dea € dado na inicializacéo.

b. Calcular sua probabilidade de ativachg,de acordo com a equacéo 11
(pagina 30).

c. Gerar um numero aleatoério no intervalo [0,1) efieani se este nUmero &
menor ou igual @,.

I. Caso seja, 0 agente deve ser ativado, ou sejegstado muda
para 1, e seu rotulo volta para o estado origimal qrie foi
inicializado. Em seguida, verifica se existe pasidévre na
vizinhanca. Caso exista, procura uma posicao negsra que
sua posicéao atual e, se houver, desloca-se para ela

ii. Caso contrario, o0 agente dorme, ou seja, seu estada para 0,

e seu rotulo é atualizado pelo rétulo majoritarimn esua
vizinhanca.

6. Apoés todos os agentes terem realizado suas opsrad@ee-se atualizar os
parametrosx e A de forma adaptativa, conforme as equacdes 13,1B4(paginas
42 e 43), bem como incrementar o ciclo de iteracbes

Uma vez terminada todas as iteracdes, os grupasdesiormados, ou seja, os dados

estardo clusterizados, mas neste ponto a qualidizslelustersainda é afetada pelos dados

presos ou perdidos.
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Desta forma, esta abordagem propde que ao finakagm de clusterizacdo entre em

acao um agente artificial responsavel pela ideatifio dos agentes presos ou perdidos, bem

como da quantidade de grupos formados e de seggantes, além de ser o responsavel por

disparar o treinamento dos classificadores neurfasgte agente é denominado agente
rebocador (AR) e pode ser definido comAg= (Vy,C,T) onde:
Vg Representa a viséo limitada que este agente tegnada G. Esta visdo é limitada,

pois 0 AR somente deve enxergar as posi¢cdes ocsipadagentes.

C: E um vetor de agentes com tamanho igual a qualetida agentes da grade G, que

foram sinalizados como presos ou perdidos pelo AR eAssim, este veto€ representa a

“carga”’ do agente rebocador, isto é, todos os agemqie estavam em posicdes inseguras, ou

seja, presos ou perdidos.

T: E um conjunto de tarefas a serem desempenhadadRalentre elas:

Para cadagente em G, verificar a quantidadkde 100 vezes em queagente

é ativado segundo a sua probabilidade de ativagd2asoS seja maior ou igual
a 50%, cagente é sinalizado como preso ou perdido.

Retirar da grade G todos os agentes que foramzsdak pela tarefiae carrega-
los no vetorC.

Verificar o rétulo de todos os agentes que pernamet na grade, a fim de
determinar a quantidade de grupos “seguros” formado

Para cada grupo identificado, disparar o treinamdatum CNA, apresentando
apenas 70% dos dados de cada grupo para treinareeptaestante para
validacéo.

Apbs o treinamento do CNA para cada grupo, aprasest agentes rebocados
um a um para cada classificador, atribuindo umlaéo agente de acordo com
o classificador que gerou menor erro de class#icagpos rotular um agente, o
AR deve inseri-lo novamente na grade em uma posichacente a de um
membro do grupo ao qual foi rotulado. Pode-se aadid#iar uma taxa de erro
aceitavel na classificacdo de modo que, se nenhNi® @tornar um valor
aceitavel, o agente é considerado o¢rfao (possiveemem dado ruidoso).
Assim, é alocado em uma posi¢cado proxima, mas ngeede, a0 grupo cujo

classificador ofereceu o menor erro.

Algumas consideracdes acerca do agente rebocademdser destacadas, como por

exemplo, o motivo pelo qual se testa cada agerievéPes sobre sua ativacdo ou ndo. Esta

tarefa € necesséria, pois ao final do passo 6 giwimho de clusterizacdo, a caracteristica
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probabilistica de ativar ou ndo, pode ativar umntgeue de fato esteja seguro e mesmo
assim neste caso, 0 agente tera seu rotulo altpaadoseu rotulo original e, no entanto, este
nao deve ser caracterizado como um agente pregeroido. A verificacdo repetida 100
vezes visa assim extrair uma medida mais confiévetelacdo a condicdo do agente.

Outra caracteristica importante de se destacarspeite do AR é que, mesmo
removendo da grade os agentes que possam terggigmados corretamente, 0 AR sempre
deixara na grade os que estiverem mais segurosnAagqueles que foram rebocados serao,
de qualquer forma, devolvidos a grade apos terdmctassificados pelo CNA.

Dando sequéncia aos passos desta abordagem, tem-se:

7. Inicializar o agente rebocador, apresentando-llragle ap6s o passo 6. Desta

forma, obtém-se os dados necessarios para querealRe as tarefasiav.

4.2 Classificador Neural Automatico

Para seguir com a abordagem, € necessario a céilizde um classificador neural
automético, sendo utilizado o modelo de rede neewvalutivo proposto por Mel@t al.
(2009), em que se aplica algoritmos genéticos paeasejam determinadas as quantidades de
neurbnios em cada camada da rede, possibilitandoéta a selecdo de atributos dos dados de
treinamento da rede.

Sabe-se que o AR solicitara a criacdo de um CarA pada grupo formado e que este
classificador € uma RNA evolutiva, para a qual enég rebocador ir4 apresentar como
entrada, os atributos que compde cada dado de fomdiadual. Desta forma, ao se
apresentar um conjunto de atributos que definendado, espera-se como saida da RNA o
grupo ao qual o dado pertence. Desta forma, quamdde estiver treinada, deve ser capaz de
classificar os agentes, ou seja, os dados, que ferlaocados.

Baseado no trabalho de Matbal.(2009), que serve de modelo para esta abordagem, a
RNA aqui implementada € uma rede multicamadasppl@dgia totalmente conectada e que
utiliza o backpropagation como algoritmo de apreagiem supervisionado.

A quantidade de neurdnios nas camadas de entredermediaria pode variar, sendo
nesta abordagem a quantidade minima de neurénicamada de entrada igual a metade da

quantidade de atributos que definem o dado, e atigade maxima igual a quantidade de
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atributos. Na proposta utilizou-se apenas uma canmermediaria, pois conforme Munakata
(2007), além do tempo de processamento aumentarsagunda camada intermediaria pode
ser mais bem aproveitada se houver alguma anaselablos que influencie a inicializacéo
dos pesos entre a camada de entrada e a interrae8@ndo assim, na camada intermediaria
a quantidade minima é igual a quantidade de neag@tda camada de entrada e a quantidade
méaxima igual a 10 vezes a minima. E importante tamfue quanto mais neurdnios, mais
conexdes existirdo e mais pesos deverdo ser adasizsendo por este motivo evitado em
geral a utilizacdo de redes com muitas camadasre woa quantidade muito grande de
neuronios em cada uma delas.

A inicializacdo dos pesos da RNA utilizada é fait forma aleatoria e a fungédo de
ativacdo da rede é a mesma descrita na equacad Hpresentacdo do conjunto de
treinamento, que deve ser normalizado entre 0 @vitld a sigmaoide utilizada na ativacéo, €
realizada apresentando-se todos os dados a cémldeiteinamento. Ao final de cada ciclo é
calculado o erro médio de treinamento e o erro on@#i validacdo € entdo calculado
apresentando a rede os dados para validacao.

Foram adotadas as seguintes condi¢des de parada pamamento:

i. O erro médio de validacdo atinge um valor aceitavel
ii. O numero maximo de iteragfes seja atingido.
iii. A rede decora os dados de treinamento, ou sejaQ @e treinamento diminui e
o erro de validacdo aumenta.

A codificacdo direta da rede para o cromossomo @ tAmbém segue o modelo
adotado pelos autores no referido trabalho e destaa 0 cromossomo possui comprimento
igual a:

Comprimento_Cromossomo = max_entrada + max_interdnied+ 1 16

onde, max_entrada € a quantidade méaxima de neurbnios na camada tadan
max_intermediariaa quantidade maxima na camada intermediaria éefergde a camada de
saida, pois a saida da RNA desejada deve ter apenasuronio.

O proximo passo € gerar aleatoriamente 0 numermedednios de cada camada,
respeitando cada intervalo minimo e maximo. Umagerada a quantidade de neurdnios em
cada camada, supondo QENT na entrada e QINT nemidéaria, deve-se preencher o
cromossomo em trés partes como exibido na figumé@dosto abaixo:
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i. Deve-se preencher o cromossomo da posicao 0 atgigip do numero de neurdnios
na camada de entrada, QENT, com o valor ‘1’, inticaque ha tantos neurdnios na
camada de entrada quanto forem os ‘1s’ presenteartainicial do cromossomo.

O restante, ou seja, da posicdo QENTna#& entradadeve ser preenchido com ‘Os,
caso 0 numero de neurdnios na entrada ndo sejaaignaaximo permitido.

ii. Depois, deve-se preencher o cromossomo da posigioentradaaté QINT com ‘1s’

e caso QINT néo seja igual aax_intermediarigpreencher da posicdimax_entrada
+ QINT atémax_intermediariacom ‘0s’.

iii.  Por fim, deve-se preencher com ‘1’ a posicdo dmossomo referente a saida.

MIN_ENTRADA
MAX_ENTRADA
MIN_INTERMEDIARIA
MAX_INTERMEDIARIA 1
MIN_SAIDA
MAX_SAIDA

CROMOSSOMO

posicoes de posicdes
entrada saida

0 1 2 3 45 6 7 8 91011 12 13 14|15 16 17

| COMPRIMENTO] 18| 1l 1] 1l o]l o] 1] 1] 1] 1] 1] 1] of of o] o] 1] 1] o

Wl |Oojw|ur|w

posic¢des da intermediaria

QENT 3
QINT
QSAI 2

0]

FIGURA 12 -Exemplo de codificacdo direta da quantidade detméos em varias camadas.Malbal.

(2009).

Uma vez codificada, a rede € tratada como um iddovidentro de uma populacéo de
outras RNA. E possivel entdo, através dos operadmeéticosrossovere mutacao, efetuar
a selecdo da RNA mais apta para classificar osogrégrmados pela clusterizacdo e assim
reconhecer o melhor grupo para os agentes pres@erdidos, uma vez que o AG é um
algoritmo de busca e neste caso, devera encoritearés das geracbes das populagbes o
individuo, ou RNA, mais apta.

Para mensurar entdo o individuo mais apto, a aptidd cada individuo sera
determinada em funcdo do negativo do erro relatiedio (ERM) de validacdo da RNA da
mesma forma que exposto em Metal.(2009):

1 ZN: Vd -V¢

ERM=—|)|— 2
N|<| vd 17

onde,N € o numero de classificacdes realizadas duram@mamento)Vg é o valor calculado

e Vd o valor desejado. Dessa forma, destaca-se conapt, o individuo que apresentar o
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menor ERM, significando assim que realizou boa geizacdo e € uma RNA candidata
como melhor classificador.

Outro aspecto importante a ser definido € o métmieelecdo adotado para a escolha
dos pares que irdo cruzar. Nesta abordagem, utizama forma simples onde se deve
ordenar por ordem de aptiddo todos os individuogagilac&o inicial e selecionar apenas a
primeira metade, ou seja, 0s mais aptos. O paggonse é cruzar sequencialmente 2 a 2, o
primeiro com o segundo, o terceiro com o quartssénapor diante até que se obtenha uma
nova populacdo formada pela melhor metade da gerag&rior com 0S seus respectivos
filhos.

Para efetuar o cruzamento, foi adotado o sistemgpaldo de corte Unico do
cromossomo. Assim, é gerado aleatoriamente um riemgre um intervalo de corte, IC para

a escolha dos trechos de cromossomos que dar&onoaigs novos individuos.

max_entrada
2

18

[max entrada+max itermediaia}
<IC< = =

2

Apos ter sido gerada a nova populacédo, aplica-sautacao cuja taxa adotada é o
inverso do tamanho do comprimento do cromossomdoriea que com esta codificacdo, a
mutacgao troca o valor O por 1 e vice versa.

Dando sequéncia aos passos gerais desta abordagesg:

8. Para cada grupo distinto apresentado pelo AR, gerar populacdo de RNA de

acordo com o modelo apresentado.

9. Para cada individuo, ou seja, RNA, da populacacagente rebocador deve
apresentar como conjunto de treinamento 70% dossdade formam o grupo o
gual se deseja aprender a classificar. Os 30%ntestieve ser utilizado como
conjunto de validacdo. A apresentacédo dos dadaes skvfeita um a um, ou seja,
em grupos de atributos, de modo que a RNA podeit&anttodos, caso a
guantidade de neurbnios na entrada seja igual atidade de atributos, ou
realizando uma selecdo destes, quando a quantitadeurdnios na entrada for
menor.

10. Enquanto o erro médio de validacdo nédo for acglité@ quantidade maxima de
iteracOes néo tiver sido atingida e a rede nawerstlecorando a classificacao,
deve-se repetir o passo 9.

11. Quando o individuo sair do passo 10, deve-se afrakua aptiddo conforme
descrito pela equacao 17 e em seguida deve-saretsipassos 9 e 10 para todos

0s outros individuos.
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12. Quando todos os individuos, ou seja, RNA, estiveremados deve-se selecionar

13.

a metade mais apta e realizar as operagfes dasgegética descritos no modelo.

Estes passos deverdo ser realizados de acordo apmnséidade de geracdes a

serem criadas.

Uma vez terminada a selecdo automatica do mellgsiticador neural dentre os

testados para cadduster,0 AR deve apresentar todos os agentes contideguno

vetor de cargaC para todos os CNA. Ao obter a melhor classificagéio €, o

menor erro na saida da RNA classificadora, o agemtgulado de acordo com o

grupo do classificador e assim o AR devera intrelumnovamente na grade,

conforme a tarefa.,.

A sequir, a figura 13 mostra o fluxo passo a pasadigura 14 o algoritmo proposto:

Dados

Algoritmo
Adaptativo de
Clusterizacdo com
CF baseado no
ASM

.| ARatuasobrea

| ARapresentaagente

grade

rebocado para os CNA

Classificacdo
com erro
aceitavel?

Classificar de acordo
comogrupodo CNA ¢
alocar o agente na
grade, adjacente ao

grupo

Disparaa criacdoe
treinamento de uma

Existe
agente preso
ou perdido?

populacio de RNA para
cada cluster formado

Classificar como
possivel ruido e alocar
o agente na grade,
proximo ao grupo com
MENOT erro

Agentes

AR retira os
agentesda gradee
0s carrega

Sim

Exibir resultado

rebocados
alocados?

FIGURA 13 - Fluxo passo a passo da abordagem ptapos




Algoritmo 3: Col6nia de Formigas + Agente Rebocador + RNA evolutiva

1 Inicializar os pardmetros a, A, B, kg, Ky, tmax Se Sy

2 criar a grade

3 para cada agente faca

4 coloque o agente em um local randémico na grade e inicialize as informacdes do agente
5 fim do para

6 criar matriz de dissimilaridade

7 enquanto (t <= tmax) faca

8

9

para cada agente faca
calcule a fitness f(agente) e a probabilidade de ativacdo p (agente)

10 1+ random([0,1))
11 se (1 <= p(agente) entao
12 ativar o agente // alterar seu estado para 1
13 rotular o agente com a mesma classe em que foi criado
14 se (posicdes livres na vizinhanca > () entao
15 buscar o local mais seguro dentre as posicoes disponiveis
16 se (local mais seguro vizinho > seguranca atual) entdo
17 mover o agente para a posicdo escolhida
18 fim do se
19 fim do se
20 senio
21 permanecer dormindo no local em que esta
22 rotular o agente com a classe majoritaria em sua vizinhanca
2 fim do se
24 fim do para
25 atualizar adaptativamente os parAmetros o e A e incrementar t «<— t+ 1

26 fim do enquanto
27  inicializar o agente rebocador
28 para cada agente faca

29 calcule a probabilidade de ativacdo p (agente)

30 verificar por 100 vezes, em quantas o agente ¢ ativado

31 se (quantidade de ativagdes >= 50%) entio

32 sinalizar o gente como preso ou perdido removendo-o da grade
e adicinando-o ao vetor de carga C do agente recobador

33 senao

34 registrar quais ¢ quantos sdo os grupos distintos formados

35 fim do se

36 fim do para
37 para cada grupo identificado faca

38 criar populacdo de RNA

39 enquanto (quantide de geracdes < maximo de geracdes) faca

40 para cada individuo da populacio faca

41 enquanto ((ERM = aceitavel) E (iteracdes < iterMax) E (decorar = falso)) faca
42 agente rebocador apresenta um a um, 70% dos dados do grupo,

treinando a RNA, codificada pelo individuo, ¢ validando-a com
os 30% restante, calculado o ERM e verificando se a rede esta decorando

43 iteracdes «— iteracdes + 1

44 fim do enquanto

45 atualizar apitddo do individuo

46 fim do para

47 selecionar a metade mais apta e efetuar as operacoes genéticas
48 quantidade de geragdes <— quantidade de geragdes + 1

49 fim do enquanto

50 fim do para
51 para cada agente no vetor de carga C faca

52 apresentar o agente para cada RNA responsdvel pela classificacdo de cada grupo
53 rotular o agente com a classe da RNA que gerou o menor erro de classificacdo
54 posicionar o agente em local adjacente ao grupo em que foi classificado

55 fim para

56 exibir os agentes em cada grupo e sua localizagio na grade (clusterizados)

FIGURA 14 - Algoritmo Proposto.
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Apés estes passos, espera-se que 0s clustersmedigjas de agentes presos ou
perdidos, o que diminuiria a sua qualidade, e quermacao final doslustersseja a

desejada.
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5 AVALIACAO DA ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo serdo apresentadas a metodologieadiéi para implementar e testar a
abordagem proposta, as configuracdes utilizadas testes e os resultado obtidos em

comparagao aos encontrados na literatura.

5.1 Metodologia

Para avaliar a abordagem proposta, foram realizatipss testes com as bases de
dados reaidris, Wing Soybean(Small)Glasse Thyroid (new) disponiveis no repositério de
dados para aprendizagem de maquina - UCI. A esdsbtas se deu para que o resultado
pudesse ser comparado com os obtidos pagtXal (2007), uma vez que no presente trabalho
foi utilizado o mesmo modelo de colénia de formjga&nt Sleeping Model

As métricas utilizadas para realizar a avaliacaano a quantidade maxima de
iteracOes, a quantidade minima, maxima e meédiards,e percentual de erros e o tempo
médio de execucdo. Estas sdo as mesmas utilizadesbalho dos referidos autores, visando
assim uma comparacao direta. Desta forma, par@agwealores fossem obtidos, o algoritmo
foi executado 100 vezes para cada conjunto de ddfkie valor ndo apresenta motivo
especial, apenas para arbitrariamente formar unosteande resultados. Destaca-se ainda que
para obter os valores referentes aos erros deifidagd80 dos grupos, o resultado da
clusterizagéo foi comparado com a classificacagiraal, ja conhecida.

Com relacéo as bases utilizadas, a tabela 1 mastneesumo de suas caracteristicas e
sao descritas como segue:

Iris. Contém dados reais multivariados, cujos atribtefistem caracteristicas medidas
sobre as flores de plantas do génems Este conjunto contém 150 exemplos divididos em 3
classes, cada uma com 50 instancias e 4 atrib8tise-se também que apenas uma das
classes € linearmente separavel das outras.

Wine: Contém dados inteiros e reais multivariados, em agl atributos referem-se a
andlise quimica da composicao de varios tipos wleogi italianos. Neste conjunto encontram-



62

se 178 exemplos divididos em 3 classes, uma comsEncias, outra com 71 e a Ultima com
48, cada uma sendo composta por 13 atributos castin

Soybean (Small): Esta base é uma versédo reduzida de uma base gueocontém
caracteristicas sobre doencas na soja. Enconaigtset7 exemplos divididos em 4 classes,
trés delas com 10 instancias e outra com 17, seauma composta por 35 atributos.

Glass: Contém dados reais multivariados sobre tipos deoyisendo utilizada para
classificar fragmentos de vidro deixados em ceragrine. A referida base contém 214
exemplos com 9 atributos cada, sendo divididos etagses. A distribuicdo de instancias por
classe é: 70, 76, 17, 13, 9, 29.

Thyroid (new): Esta € uma versdo nova e reduzida de uma base anuénc
informacdes sobre pacientes com diversas disfungdegandula tiredide. Encontra-se aqui
215 exemplos com 5 atributos cada, em uma divied® dasses com a seguinte quantidade
de instancias: 150, 35, 30.

TABELA 1 - Resumo da composicao das bases de ddiliaadas.

Bases
Iris| Wine | Soybean (Small) Glass Thyroid (new)
Exemplos| 150 178 47 214 215
Classey 3 3 4 6 3

Instancias| g | 59 /71 /4¢ 10/10/10/17| 70/76/17/13/9/{ 150/35/30
por Classe

Atributos | 4 13 35 9 5

Conforme exposto no capitulo anterior, os dadossgu&o apresentados a RNA devem
ser normalizados entre 0 e 1. Desta forma, as lwdisems foram inicialmente modificadas
para atender a esta condigéo.

Uma vez que a abordagem proposta contém um algoiitspirado em colénia de
formigas, baseado no ASM €@ de Xuet al (2007), os parametros de inicializacéo da CF
sao iguais para todos os testes e sdo semelhastesilzados pelos autores. Assim, tem-se
que:

Tamanho da vizinhanga: Assim como utilizado pelos autores citados, a Wanta
tem tamanho 3x3, logg =s, = 1.

A: O valor inicial é dado pela equacdo 15, enquante qo referido trabalho é

inicializado com o valor 2.
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a. O valor inicial é dado pela equacédo 10, enquani® mp trabalho dos referidos
autores o valor inicial utilizado foi de 0.4483 pa versdo adaptativa @) e 0,3 para a
versao estatica (S&).

B: Valor constante e igual a 0.1.

kq: Valor constante e igual a 0.5.

ka: Valor constante e igual a 1.

tmax: O NUMero maximo de iteragdes da CF sera 5.000.

Outra diferenca com relacéo aé\padréo, é a movimentacdo do agente quando ativo.
Neste trabalho o agente sempre busca o local regis® enquanto no outro esta escolha é
condicionada a uma probabilidade de 90%, dad& p0b.9.

Com relacdo a utilizacdo da rede neural artificial,parametros fixos de treinamento
utilizados nos testes foram:

Taxa de aprendizagem:Fixada em 0.08, quando o grupo a ser classificaaem
menos de 50 dados para treinamento e em 0.15¢coagario.

Numero maximo de iteragdesfoi estabelecido o limite de 20 mil iterag6es, parte
devido ao tempo de execucado e, por outro lado, &rorencia da quantidade de dados de
treinamento de cada RNA ser pequena.

Condicdo de parada da RNA:Atingir o nimero méaximo de iteracdes, ou obter um
erro médio de validacdo na ordem dé&'16u ainda ocorrer por 500 iteragdes consecutivas,
uma diminuicdo do erro de treinamento e aumenteraonde validacdo, ou seja, a rede estara
decorando ao invés de generalizar.

Ainda com relacdo a RNA, existem parametros vaisdgle sua arquitetura que seréo
determinados através do algoritmo genético, o goena uma rede evolutiva. Neste trabalho,
variam-se as quantidades de neurbénios nas camadagrdda e intermediaria, mantendo-se
fixa a topologia de conexdo e a quantidade de casnadlermediaria conforme exposto no
capitulo anterior. Assim, as informacdes necess@dgaa a utilizacdo do AG sao:

Numero de neurdnios na camada de entrad@&ste valor serd no minimo, a metade da
quantidade de atributos da base de dados utileamamaximo a propria quantidade. Assim,
existira a possibilidade de atributos serem ou s&élecionados, visto que cada neurbénio da
camada de entrada refere-se a um atributo.

Numero de neurbnios na camada intermediaria:Este valor sera no minimo, a
quantidade de neurdnios da camada de entrada éximm5 vezes este valor. Desta forma,

sera possivel automatizar a definicdo da melhoutesa de processamento interno da rede.
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Dados da populagdoSerao criados 30 individuos, sendo escolhidada geragéo, os
15 mais aptos. Estes serdo os progenitores dageoagio.

Condicdo de parada do AG: Obter a vigésima (20%) geracdo de individuos da
populacao.

E importante observar que o agente rebocador étéaddp grade e, portanto, ndo
necessita de configuracdes iniciais. No entant@lefs® adotar a taxa de erro minima
aceitavel para que se aceite a classificacdo dadanp CNA. Neste trabalho adotou-se como
aceitavel um erro da ordem de>10

Desta forma, foi possivel realizar uma comparagéiveea clusterizacdo realizada
puramente com a colbnia de formiga e a realizada @algoritmo hibrido de CF, RNA e

AG, ambas sobre os mesmos conjuntos de dados.

5.2 Configuracdo dos experimentos

Seguindo a metodologia apresentada, alguns pax@snétr AG sdo dependentes da
base utilizada. Desta forma, as tabela 2 e 3 mmosisaconfiguracdes dos experimentos para
cada um dos conjuntos de dados.

TABELA 2 - Configuracdes dos experimentos.

Configuragdes dos experimentos com a bakes

NUmero de neurbnios na camada de entrada: 2 a 4
NUmero de neurdnios na camada intermediaria: qiedina entrada a 20

Configuracdes dos experimentos com a bagéne

NUmero de neurdnios na camada de entrada: 6 a 13
NUmero de neurdnios na camada intermediaria: qiedina entrada a 65

Configuracdes dos experimentos com a baSeybean (Small)

Numero de neurbnios na camada de entrada: 17 a 35
Numero de neurbnios na camada intermediaria: qieddina entrada a 175

Configuracdes dos experimentos com a ba&bass

NUmero de neurbnios na camada de entrada: 4 a 9
NUmero de neurbnios na camada intermediaria: qiedina entrada a 45
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TABELA 3 - Configuracdes dos experimentos.

Configuracdes dos experimentos com a baséyroid (new)

NUmero de neurbnios na camada de entrada: 2 a 5
NUmero de neurdnios na camada intermediaria: qleddina entrada a 25

Configuragoes fixas para todas as bases

Quantidade de execucdes de cada base: 100

Quantidade de iteracdes da clusterizacdo com 0B05.

Quantidade de individuos na populacdo de RNA: 30

Quantidade de geracdes maxima: 20

Quantidade de itera¢des do treinamento das RNAORO.

*Qutros parametros de inicializagédo de acordo cdeszrito na metodologia

Nota-se com esta abordagem que muitos parametcas fia cargo do proprio

algoritmo, tornando todo o processo bastante auipacia.

5.3 Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obpdgsa aplicacdo do algoritmo
proposto, aqui denominado Bio-Cluster ACGAANN (refde a clusterizacdo bio-inspirada
emant colony(AC), genetic algorithn{GA) e artificial neural network(ANN)), nas bases de
dados mencionadas, de acordo com a metodologiankguw@cdes descritas nas secdes
anteriores.

Antes de seguir com a andlise dos resultados daiivds, € interessante exibir como a
abordagem deste trabalho se comporta de maneiral.vBesta forma, as figuras a seguir
mostrardo o processo de formacao e o resultadolastersna baseris, quando em uma das
execucdes do algoritmo, ocorreu a identificacaoetarde todos 0s grupos.

A figura 15 mostra o estado inicial em que os ageifformigas) estdo dispostos na
grade, cada um representando uma classe. Em segaifigura 16, é exibido o resultado da

clusterizacéo pelo algoritmo de CF.
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»
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FIGURA 15 - Formigas (agentes) inicialmente dispssta grade com dados da blaise

FIGURA 16 - Clusters da base Iris, formados pela CF

Na figura 16 € possivel perceber justamente umfatoses que motivou a presente
pesquisa, isto é, a existéncia, apés a clustenzagé agentes perdidos. Estes estdo
representados pelas cores verde, lilds e roxo.-do&@inda que esta imagem representa 0s
grupos reconhecidos pela CF, de modo que além elakdps, pode haver agentes presos.

Assim, a figura 17 mostra, com base nesta dispmsig&clusters a classificacao real.
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0 25

FIGURA 17 - Clusters da base Iris, formados pelar@&rcados com a classe real.

E possivel notar através figura 17 que realmenisteam dados presos. Dois agentes
vermelhos estdo presos no grupo amarelo, dois astd® presos no grupo vermelho e um
azul esta preso no grupo amarelo. Percebe-se tamgbénhavia um agente azul no grupo
amarelo e os que estavam perdidos deveriam pertaoselustersmaiores, de modo que 0s
dois verdes deveriam estar no grupo amarelo, ® fiagrupo vermelho e o roxo no grupo
azul.

Visando aprimorar a qualidade dos clusters formadoagente rebocador identifica
quais agentes estdo ativos, isto €, que ndo exgaoos. A figura 18 (a) mostra a identificacao
destes agentes na grade e a figura 18 (b), a\lisétada” do AR.

" m

(a) (b)

FIGURA 18:ldentificacdo dos agentes inseguros (a). Visdogeata rebocador (b).
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Observando a figura 18 € interessante notar que naso, além dos 5 agentes presos e
dos 5 perdidos, outros 14 foram marcados como imssgEstes também sado removidos da
grade e apresentados aos CNA para que possanatelasaificacdo confirmada, sendo entdo
alocados em uma posicao segura, proxima ao sew.ghgp fim, a figura 19 (a) mostra o
ambiente sem os agentes rebocados e, a figurg,1® rgalocacdo terminada, isto é, o estado

final da clusterizag&o hibrida proposta.

25 25

(a) (b)
FIGURA 19 -Grade sem agentes inseguros (a). Final da clustéazhibrida (b).

5.3.1Andlise Comparativa

Nesta subsecéo, os resultados serdo comparadobtadss com algoritmos baseados
no modelo LF, no AC adaptativo e no % estatico (SAC), presentes no trabalho de ¥u
al.(2007). Assim, serdo utilizadas tabelas onde constanimero de iteracdes e, apos as 100
execucbes dos algoritmos, a quantidade minima, m#&xd média de erros ocorridos na
classificacéo dos dados, o percentual destes @wdempo médio de execucao.

Nos testes comparativos com a bage exibidos na tabela 4, percebe-se através dos
resultados que a abordagem proposta de fato mellaogoialidade final da clusterizacao para
este conjunto de dados. Nota-se que a menor qadatide erros que antes eram 2 i6,A
chegou a zero. Isto quer dizer que dentre as 18€uekes do algoritmo ACGAANN, houve

aquelas em que os dados foram todos agrupadodarnemte. Além disto, a quantidade
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maxima de erros também foi reduzida, de 5 para ) geral a quantidade de erros e o
percentual destes também foi menor do que nos deatwgiritmos.

Um dos fatores que dificultam a distincdo dos pesiriesta base € o fato de haver duas
classes linearmente inseparaveis. Deste modo, é@insoocrorrer a presenca de dados
mesclados entre as classes, sendo estes possitelrapturados pelo agente rebocador para

posterior re-classificagéo.
TABELA 4 - Resultado comparativo da bdss.

Resultados com a babkes

Algoritmo:| *LF  [*SA“C| *A“C | BioCluster-ACGAANN
Numero maximo de iteracdes do AG e R| NA NA NA 20 e 20.000
Numero maximo de itera¢des da | 1.000.00Q 5.000 | 5.000 5000
Menor quantidade de err 3 2 2 0
Maior quantidade de err 13 8 5 2
Quantidade média de er  6.68 4.39| 2.13 1.05
Percentual de errq¢ 4.45% | 2.94% 1.31% 0.95%
Tempo médio de execugdo| 56.81 | 1.36 | 1.43 1025.35 (~17min)

*LF, SA4C e A4C: resultados de Xat al. (2007)

Com relacéo aos testes comparativos com aWWase sdo exibidos na tabela 5, nota-se
novamente uma reducé@o na quantidade maxima, méaiecentual de erros. Este fato mostra
mais uma vez a melhora geral do processo de diestgdo com a abordagem proposta,
mesmo as classes do conjunto de dawise sendo considerada na literatura como

“comportadas”.
TABELA 5 - Resultado comparativo da baséne.

Resultados com a bag¥éine

BioCluster-
Algoritmo:| *LF  |*SA‘C| *A‘C ACGAANN
Numero maximo de iteracbes do AGe R| NA NA NA 20 e 20.000
Numero maximo de iteracbes da | 1.000.000 5.000 | 5.000 5000
Menor quantidade de err 0 0 0 0
Maior quantidade de err 18 11 6 2
Quantidade média de er  8.05 4.83| 2.02 0.92
Percentual de err¢ 4.52% | 2.71% 1.13% 0.86%
Tempo médio de execugdo| 62.37 | 1.44 | 1.52 1242.48 (~20min)

*LF, SAAC e A4C: resultados de Xat al. (2007)
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Nos testes comparativos com a b&msbean (Small)exibidos na tabela 6, houve
também a melhora no resultado, embora menos exy@Ee&omo neste conjunto de dados a
quantidade de exemplos e de instancias por classaité pequena, quando o AR retira
agentes da grade, 0s grupos remanescentes ficdan ragnores. Este fato dificulta um bom
aprendizado da RNA classificadora. Sendo assim, esfgerado que em algumas das
execucbes houvesse uma quantidade de erros seteethalos outros algoritmos, muito

embora a média e o percentual de erros tenha sttoom
TABELA 6 - Resultado comparativo da b&aybean (Small).

Resultados com a baSeybean (Small)

Algoritmo:| *LF  |*SA“C| *A“C | BioCluster-ACGAANN
NuUmero maximo de iteracdes do AG e R| NA NA NA 20 e 20.000
Numero maximo de iteragdes da | 1.000.00Q 5.000 | 5.000 5000
Menor quantidade de err 0 0 0 0
Maior quantidade de err 4 2 2 2
Quantidade médiade erf  1.40 0.86| 0.57 0.21
Percentual de err¢ 2.98% | 1.83% 1.24% 0.57%
Tempo médio de execucdo| 17.68 | 0.42 | 0.44 905.45 (~15min)

*LF, SA4C e A4C: resultados de Xat al. (2007)

Finalmente, os testes comparativos com as lfalsss tabela 7¢ Thyroid (new) tabela
8, comprovam, de maneira mais expressiva, a melhargqualidade geral do processo de
clusterizacdo com esta nova abordagem. Em ambossos a menor quantidade de erros foi
reduzida para 1, sendo o motivo semelhante ao dasfoybean (Small)isto €, existem
classes cuja quantidade de instancias € bem reduritpbactando negativamente no
treinamento e classificagdo da RNA. Assim, € pesgjue um agente destas classes, quando
rebocado, néo seja classificado pelo CNA respohgé@le grupo correto.

No entanto, de maneira geral, a maior quantidadsrds presente nesta abordagem foi
reduzida significantemente, além da média e doepéwal de erros também terem diminuido.
Observa-se este fato, principalmente, na bHswoid (new) onde estes valores foram
reduzido praticamente pela metade.
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TABELA 7 - Resultado comparativo da baskss.

Resultados com a ba&dass

Algoritmo:| *LF  |*SA“C| *A“C | BioCluster-ACGAANN
Numero maximo de iteracbes do AGe R| NA NA NA 20 e 20.000
Numero maximo de iteracbes da | 1.000.000 5.000 | 5.000 5000
Menor quantidade de err 7 4 2 1
Maior quantidade de err 12 12 10 4
Quantidade média de err;  10.25 7.59| 3.94 2.06
Percentual de err¢ 4.79% | 3.55% 1.84% 1.03%
Tempo médio de execucdo| 106.21 | 2.37 | 2.44 1621.42 (~27min)

*LF, SAAC e A4C: resultados de Xat al. (2007)

TABELA 8 - Resultado comparativo da badeyroid (new).

Resultados com a basayroid (new)

BioCluster-
Algoritmo:| *LF  |[*SA‘C| *A“C ACGAANN
NUumero maximo de iteracbes do AGe R| NA NA NA 20 e 20.000
Numero maximo de iteracbes da | 1.000.00Q 5.000 | 5.000 5000
Menor quantidade de err 10 7 5 1
Maior quantidade de err 16 13 11 5
Quantidade média de err;  14.53 10.76) 8.81 4.13
Percentual de err¢  6.75% | 5.00% 4.10% 2.05%
Tempo médio de execucdo| 106.50 | 2.38 | 2.46 1398.15 (~23min)

*LF, SA4C e AAC: resultados de Xat al. (2007)

Além dos fatores ja mencionados, € importante nmwar em todos os testes o tempo
médio de execucdo do algoritmo proposto foi bastatévado. Este fato era esperado, pois
conforme mencionado nos capitulos anteriores, lZzagfio conjunta de redes neurais e
algoritmos genéticos, em geral, requer um elevadogssamento computacional. No caso
especifico desta abordagem, serdo criadas 30 redeais (30 individuos), as quais irdo
treinar, no maximo, por 20mil iteracdes. ApOs anaeento, ocorrera a selecdo genética,
sendo criadas, a cada geracao (no total de 20)p\és RNA. Isto equivale a treinar 30 +
19x15 redes, gerando no maximo um total de 6.300t66acdes de treinamento.

Pode-se observar também que o tempo de execucadenwuram conjunto com a
quantidade de classes e de atributos. O primeifmacdta na criacdo de mais redes e o

segundo, no tamanho destas.
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CONCLUSAO

Reconhecer padrdes é uma atividade cotidiana agalipor nosso cérebro, que é uma
maquina de processamento muito potente, capazcdberediversas informacdes, processa-
las a uma velocidade impressionante e ainda forngca analise dos dados que as compdem.
Deste modo, podemos reconhecer o tipo e as cdsdici@s da informacgdo recebida. No
entanto, embora tenhamos esta incrivel capacidaxisiem conjuntos de dados muito
grandes, sobre 0s quais nossa maquina de procedeahieldégico ndo consegue extrair

informacé&o util, como reconhecer algum padréo pteseestes dados.

Desta forma, tem-se estudado diversas técnicagoetalos que aproveitem o grande
poder de processamento matematico computaciona, gesenvolver sistemas capazes de
reconhecer padrbes em uma massa de dados exteitsa e detalhes, que fogem da

capacidade cerebral humana de processamento.

Embora existam varios algoritmos e sistemas bipHiados empenhados nesta tarefa, a
literatura mostra que grande parte dos avancosakzada no sentido de melhorar o
desempenho ou a qualidade, com algoritmos bastapeeificos. Poucos sdo 0s casos em que
se busca uma nova inspiracdo bioldgica, ou ainde nova abordagem que forme um
sistema integrado de solucdes bio-inspiradas, cdpaztilizar os beneficios que cada uma

oferece.

A partir deste contexto é que a presente disserfa¢@lesenvolvida, oferecendo assim,
uma nova abordagem hibrida de bio-inspiracdes, zcajgm melhorar a qualidade no
reconhecimento de padrbes. Para atingir este whjdétiram agregados varios algoritmos bio-
inspirados apresentados na literatura, incorporgedanodificacées artificiais e bio-

inspiradas, desenvolvidas ao longo da pesquisa.

Assim, um algoritmo bio-inspirado hibrido e adaptatfoi desenvolvido, para tratar
clustersem que existam dados presos ou perdidos. Utikeoentdo uma colénia de formigas
nos moldes dAnt Sleeping Modelcomo clusterizador, um agente artificial, denommad
agente rebocador, responsavel pelo refinamentgumos formados e, varias redes neurais

artificiais projetadas automaticamente com algargmenéticos, como classificadores.
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O algoritmo foi testado com as bases de dddssWine, Soybean (Small), Glass
Thyroid (new) gerando resultados de acordo com o objetivo dgquiea, isto €, melhorando,
comparativamente com outros resultados da litexatirqualidade do reconhecimento dos

padrbdes presentes nos dados, através do refinanhestlusters

Destaca-se a relevancia do trabalho no que dizitesp sua contribuicdo a literatura de
algoritmos bio-inspirados. A abordagem aqui detidhacontém conceitos bastante
inovadores, bem como uma base tedrica solida, sesgim capaz de inspirar novas solucdes

e tratar varios problemas em que estes tipos dei@mgs tém sido empregados.

Dentre as diversas possibilidades criadas atravé&sulido realizado para a elaboracéo
desta dissertacdo, podemos citar como trabalhoofit

Aplicar em bases maiores:Neste trabalho foram utilizadas bases reais, porém
utilizadas para testar a abordagem proposta. Set€ressante aplicar o algoritmo
desenvolvido em bases maiores e em bases que @lendat se conhecem os padroes,
validando o modelo para aplicacdes reais.

Aprimorar a identificacdo dos agentes presos ou pdidos: A identificacdo dos
agentes a serem rebocados pode ser aprimorada,pavregemplo, através de uma memoaria
simples embutida no agente. Assim, pode-se contrplais rétulos ele recebeu, quantas
vezes pertenceu a cada classe e quantas vezesvémoaem cada uma delas. Assim, é
possivel definir outros parametros que auxiliensaatecisao, fator que também influéncia a

qualidade final dos grupos formados.

Tratar o tempo de execucdoApesar de ser conhecida a problematica do tempo de
execucao de redes neurais artificiais evolutivaistem algumas possibilidades de atacar esta
guestdo, como implementar o algoritmo de forma lelaaaproveitando os recursos de
hardware ou ainda, aprimorando a funcéo de avaliacéo da ralividuo, reduzindo sempre
que possivel os ciclos de treinamento. Outra ivataseria modificar o esquema de

codificagcéo dos individuos.

Evoluir outros aspectos das redes neuraisAssim como apresentados na literatura,
existem varios outros aspectos das RNA que poderaveduidos, como peso e topologia.
Incorporar este tipo de autonomia na definicdo réaes, pode gerar resultados bastante

interessantes.
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