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RESUMO

O trabalho apresenta uma simulacdo das Aplicacdes de Algoritmos Genéticos para
Otimiza¢do da Logistica dos Correios na Zona da Mata Mineira, utilizando o problema do
Caixeiro viajante, baseando-se na légica de funcionamento do Sistema GIDEON, apresentada
em Arakaki (1998).

O GIDEON ¢ um sistema de algoritmo genético que resolve o problema de roteamento de

veiculos e serd utilizado como melhor solugdo para a simulagdo desta aplicagao.

Palavras Chave: Algoritmos Genéticos, Problema do Caixeiro Viajante, Logistica dos

Correios, Otimizacdo, Sistema GIDEON.



ABSTRACT

The work presents a simulation of the Applications of Genetic Algorithms for Optimization of
the Logistics of the Mail of the Zona da Mata Mineira using the Travelling Salesman Problem
basing on the logic of operation of the Sistema GIDEON presented in Arakaki (1998).

GIDEON is a system of genetic algorithm that it solves the Problem of Itinerary of Vehicles

and it will be used as better solution for the simulation of this application.

Key Words: Genetic Algorithms, Travelling Salesman Problem, Logistics of the Malil,
Optimization, GIDEON System.
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1 INTRODUCAO

O sonho de fabricar artefatos com propriedades inteligentes acompanham o ser
humano ha séculos. O mito de Frankenstein € apenas uma caracteristica da época pré-historica
da Inteligéncia Artificial (FALQUETO, 2004).

O final do século XIX foi marcado por mudancas radicais na ciéncia. Ao lado do
nascimento das geometrias ndo euclidianas, surgia a l6gica formal com Russel, a descoberta
do neurdnio onde Golgi inventa um método para colori-los e vé-los ao microscépio, e a tracar
circuitos neurais Cajal dedicou sua vida. Assim foram dados os primeiros passos para a
compreensdo da inteligéncia humana.

Posteriormente Church com seu Lambda Caélculo e Turing com sua maquina,
estabelecem limites para aquilo que podia ser resolvido por computadores, introduzindo o
conceito de computabilidade em 1936. Warren MMcCulloch, juntamente com o matematico
Pitts, propdem um modelo para o neurdnio e Hebb descobre a plasticidade das sinapses,
dando uma explicacdo para o aprendizado do cérebro em 1943 (FALQUETO, 2004).

Na época do aparecimento dos computadores a admiracdo com as indmeras
possibilidades destas madquinas fizeram com que fossem conhecidas como cérebros
eletronicos, porém no inicio dos anos 60 passaram a ser considerados incapazes de qualquer
forma de raciocinio

Desde o surgimento do primeiro computador pessoal, pesquisadores em ciéncia da
computacdo tentam livrd-lo do estigma de ser uma maquina burra (MARIA, 2004).

Cientistas em diversos paises do mundo lutam contra essa limitacdo, na tentativa de
desenvolver uma Inteligéncia Artificial e Computacional, que simule o funcionamento do
cérebro e da mente humana, sendo esta, capaz de levar o computador a um modelo de
raciocinios e sentimentos.

A Inteligéncia Artificial (IA) surgiu na década de 50 nos Estados Unidos, quando John
McCarthy reuniu vérios pesquisadores para estudar e propor uma nova area do conhecimento
baseada nos estudos da cibernética (CITI, 2004).

A TA tem como objetivo tornar uma maquina, capaz de executar tarefas que, devido a
sua natureza cognitiva, somente os seres humanos eram capazes de executar.

Nesta época, indmeros projetos de Inteligéncia Artificial, j& consumiam talentos de

cientistas, especialmente os do MIT (Instituto de Tecnologia de Massachussets), onde se



encontra Marvin Minsky, considerado o pai da IA e o maior defensor da idéia de tornar as
méquinas pensantes.

O computador pessoal evoluiu muito e continuard se transformado paralelamente ao
esforco da Inteligéncia Artificial em construir raciocinios e fazer uma maquina aprender tal
como uma crianca, que precisa passar por uma série de aprendizados até conseguir pensar
sozinha (MARIA, 2004).

Com o avanco da ciéncia moderna, a busca da IA tem tomado dois caminhos
fundamentais: a pesquisa psicoldgica e fisiolégica da natureza do pensamento humano e o
desenvolvimento tecnoldgico de sistemas de informdtica cada vez mais complexos (CITI,
2004).

Estes caminhos t€ém como meta principal, a construcdo de uma mdquina inteligente e,
conseqiientemente, pesquisar a natureza da inteligéncia. E esta € alcancada através: da
investigacdo de como as pessoas pensam quando estdo tentando tomar decisdes e resolver
problemas; da divisdo desses processos de pensamentos em etapas bdsicas e da
implementacdo um programa que solucione o problema usando essas mesmas etapas.

As pesquisas em Inteligéncia Artificial geraram divisdes e ramificacdes em vdrias
dreas, como: légica, robética, probabilidade, métodos intuitivos, combinagdes matematicas,
representacdo de conhecimentos, entre outras. Nela existe um imenso leque de técnicas, cada
qual com sua aplicabilidade e utilidade.

As aplicacdes mais populares, as ferramentas mais comuns e bem sucedidas para o
desenvolvimento de sistemas ou algoritmos inteligentes sdo: Sistemas Especialistas,
Algoritmos Genéticos, Redes Neurais e Ldogica Nebulosa, além de grande dose de calculos
estatisticos.

Porém a grande dificuldade existente para que sistemas inteligentes tradicionais
resolvam determinadas classes de problemas, intensificaram-se as pesquisas em outro campo
da IA, a Inteligéncia Computacional (IC) e seus derivados.

As técnicas mais conhecidas de IC sao (PALAZZO, 1997): Redes Neurais, Logica
Nebulosa (Logic Fuzzy), Computacdo Evolutiva e Agentes Autdnomos.

Os sistemas inteligentes desenvolvidos atualmente tém finalidades bastante distintas,
como: acionamentos eletromecanicos, planejamento de trajetérias para robds,
desenvolvimento de circuitos eletrdnicos, controle de operacdes financeiras no mercado de
valores ou reconhecimento de padrdes para controle em Sistemas Especialistas.

Segundo o Professor Mario Neto Borges (apud MARIA, 2004), diretor cientifico da
FAPEMIG (Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais) e especialista em



IA, “na simulacdo da mente, o Sistema Especialista supera a condi¢do humana e quanto mais
especialista maior a possibilidade de superacdo”. Disse também que, um Sistema Especialista
retne todo o conhecimento que um profissional precisa ter em sua drea de atuacdo, ou seja,
“O sistema raciocina como se fosse a mente deste profissional. E a possibilidade de combinar
conhecimento e experiéncia de mais de um especialista na mesma base de conhecimento”. E,
cita um exemplo: “O diagnéstico médico, uma aplicacdo de IA das mais difundidas em todo o
mundo”.

Segundo Marvin Minsky, engenheiro e cientista do MIT, para conseguir tais faganhas
de uma maquina, basta pedir a ela que desempenhe vérias tarefas. Um exemplo: solicitar ao
computador que encontre a saida de um labirinto. Oferecer-lhe vérias possibilidades com uma
Unica resposta, prevendo que serd necessdrio fazer vdrias tentativas até ele acertar. Mas,
depois de conseguir isso, ndo poderd mais errar. O computador tem que ter aprendido
(MARIA, 2004).

“Assim, o computador cria um sistema de memoria para entrar e sair do labirinto”,
afirma Minsky (apud MARIA, 2004).

Isto é a TA e é através dessa tecnologia que sdo oferecidas a miquina bilhdes, de
combinacdes para ela se concentrar em apenas uma (MARIA, 2004).

Minsky acredita que € possivel ensinar a maquina, inclusive por meio de suas falhas e
cita o caso cldssico do computador da IBM Deep Blue que foi construido para jogar com o
campedo de xadrez Gary Kasparov. “A maquina ja perdeu do jogador e através de suas falhas
foi possivel melhorar as combina¢des do Deep Blue’.

E frisa que, “neste caso, ainda nao existe inteligéncia no computador da IBM, ele foi
apenas bem programado para jogar xadrez”, e almeja o computador com gerenciadores de
programas que permitam decidir. Este € outro estdgio da IA, que usa mais informagdes e tenta
representar o bom senso por meio do conhecimento. “Se sabemos como o cérebro funciona,
podemos simular através da IA”, lembra o cientista.

Os estudos em IA estdo passando rapidamente dos laboratérios para a aplicacdo
pratica, onde estdo sendo desenvolvidas mdquinas capazes de realizar tarefas como
planejamento estratégico ou a aprendizagem por experiéncia.

Mas, a dificuldade para que sistemas resolvam determinados problemas complexos
como o diagndstico de falhas em avides, satélites ou o controle de grandes fébricas e
departamentos, estdo cada vez mais a cargo da Inteligéncia Computacional.

Técnicas de IC, inspiradas em biologia, vém sendo usadas em diversas dreas.

AplicacOes genéticas foram inicialmente usadas na década de 80, concentrando-se na



otimizacdo do posicionamento de componentes e rotas para trilhas de circuitos integrados.
Porém, no inicio da década de 90, pesquisadores passaram a aplica-las, no desenvolvimento
de arquitetura, projeto de circuitos que evoluem por conta prépria e para a resolucdo de
problemas de alta complexidade. Estes utilizam técnicas vindas da computagdo evolutiva,
como Algoritmos Genéticos e Programacgao Genética.

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) foram introduzidos por John Holland, na década de
70, com o intuito de aplicar as idéias de Selecdo Natural e Evolugdo Bioldgica propostas por
Charles Robert Darwin, ou seja, utilizar desses conceitos para buscar melhorias na Teoria
Computacional (YEPES, 2002).

Diferentemente dos métodos de busca e otimizacdo tradicionais, AG trabalham nao
com uma Unica solu¢do, mas com uma populacdo de solu¢des onde, apresenta um grupo de
solugdes candidatas (populacdo) que, por selecdo natural, operadores genéticos, mutacdo e
cruzamento, encontram os cromossomos (individuos) com melhores aptiddes. A selecdo
natural garante que os cromossomos mais aptos gerem descendentes (solugdes cada vez
melhores) nas populacdes futuras (MIRANDA, 1999).

Devido a seu funcionamento, este trabalho para conclusdo de curso tem por finalidade
mostrar a evolucdo, caracteristicas e ramificacdes da Inteligéncia Artificial e Computacional,
bem como o funcionamento e a programacdo dos Algoritmos Genéticos que, por obterem
solugdes aproximadamente 6timas, seguindo regras baseadas em genética, serdo combinados
ao Problema de Roteamento e Planejamento do Caixeiro Viajante.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) pode ser definido como o problema para
encontrar um roteiro de menor distdncia ou custo que passa por um conjunto de cidades,
podendo cada cidade, ser visitada apenas uma vez (BOAVENTURA, 2001).

Os AG’s e o PCV, terdo énfase, quando aplicados a Logistica dos Correios, visando
analisar a melhor técnica para otimizacio em tempo e distdncia na entrega de
correspondéncias.

Para a simulacdo desta aplicacdo, avaliou-se o funcionamento do Sistema GIDEON
(sistema de algoritmo genético para resolver o problema de roteamento de veiculos que
consiste em dois médulos, um de agrupamento global e outro de otimizagdo local de rotas) e o
encaminhamento postal da Regido da Zona da Mata Mineira, onde estdo compreendidas as
cidades de Belo Horizonte, Barbacena, Juiz de Fora, Leopoldina, Barroso, Sao Jodo del Rei,
Resende Costa, Prados, Dores de Campos, Carandai, Conselheiro Lafaiete, Congonhas, Ouro

Branco, Ewbank da Camara, Santos Dumont, Rio Pomba, Tocantins, Ub4, Visconde do Rio



Branco, Bicas, Sdo Jodo Nepomuceno, Guarani, Piraiba, Astolfo Dutra, Muriaé, Carangola,

Além Paraiba e Santo Antdonio do Aventureiro.

O trabalho apresentard no capitulo 2 a histéria, conceitos e desenvolvimentos da IA e
do Sistema de Inteligéncia Artificial; No capitulo 3 serd descrito um campo da Inteligéncia
Artificial, ou seja, a Inteligéncia Computacional e seus derivados; No capitulo 4 serdao
abordados os Algoritmos Genéticos, com suas bases bioldgicas, Precursores, Conceitos,
Estrutura, Componentes Basicos, Parametros e Operadores Genéticos; O capitulo 5 mostrard a
implantacdo, programacgdo e usabilidade dos algoritmos genéticos; O capitulo 6 descreve o
Problema do Caixeiro Viajante; O funcionamento da Logistica dos Correios na Zona da Mata
Mineira serd mostrado no capitulo 7; O capitulo 8 mostrard o funcionamento do Sistema
GIDEON. O capitulo 9 abordara a simulacdo das aplicacdes de algoritmos genéticos para
otimizacdo da logistica dos correios, utilizando o problema do caixeiro viajante a partir do
Sistema GIDEON; No capitulo 10 serdo apresentadas as conclusdes do trabalho. As
Referéncias Bibliograficas estdo contidas no capitulo 11, onde apds seguem o glossario, para
melhor compreensdo textual, alguns anexos e apéndices que complementam e enriquecem o

trabalho.



2 HISTORIA DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Apesar de relativamente recente, esta ciéncia € a realizacdo do sonho humano que
remonta a Antiguidade Clédssica. No Renascimento, e com a expansao de um espirito pratico e

quantitativo, surge a mecanica e com ela, uma nova concep¢ao do homem (CITI, 2004).

O estudo da Inteligéncia Natural € bastante antigo, a mais de dois mil anos os filésofos
tém tentado entender como visdo, o aprendizado, a memoria e o raciocinio do homem

poderiam ser obtidos.

Imprescindiveis para o avango da Inteligéncia Artificial (IA), foram os trabalhos dos
cientistas e engenheiros dos séculos XVII a XIX, que construiram as primeiras calculadoras e

rob6s mecanicos (SANTOS, 2003).

Porém, nenhuma daquelas mdquinas primitivas tinha um programa tao ambicioso
quanto os esforcos contemporaneos em relacdo a IA (LAUDON, 1999), surgindo entdo a
figura do cientista britanico Alan Turing. Em 1956 John McCarthy criou oficialmente o termo

Inteligéncia Artificial, que passou a ser reconhecida como ciéncia.

Os desenvolvimentos em IA caminham lado a lado com a Evolu¢gdo Computacional,

que ao longo do tempo tenta encarar maquinas como inteligentes.

No entanto seu objeto de estudo continua semicoberto, pois o homem ainda ndo possui
uma definicdo satisfatoria de inteligéncia e, para compreender os processos da inteligéncia
artificial e da representacdo do conhecimento terdo que dominar os conceitos da inteligéncia

humana (CITI, 2004).

Nos tltimos anos tem-se dado atencdo a alguns setores de pesquisa abandonados no
passado, como a representacdo de redes neurais e a logica nebulosa, interesses renovados

gragas aos enormes progressos a que se tem assistido no dominio da ciéncia da computacao.

A Inteligéncia Artificial € o ramo do conhecimento humano que se propde a entender e
a construir entidades inteligentes que apresentem as mesmas capacidades das entidades
inteligentes encontradas no mundo real (SANTOS, 2003). “E a propriedade de um artefato de
poder resolver problemas que se fossem resolvidos por um ser vivo seria considerado

inteligente” (BARRETO, 1997 apud FALQUETO, 2004).



Atualmente, a TA compreende uma enorme variedade de subcampos, abrangendo
desde dreas de propdsito gerais como: percep¢do e raciocinio logico, até tarefas especificas
como: jogar xadrez, provar teoremas matemdticos, escrever poesias, € diagnosticar doencas

(SANTOS, 2003).

Freqiientemente, cientistas de outros campos se movem para dentro da IA, pois
encontram ferramentas e vocabuldrios, para sistematizar e automatizar as tarefas intelectuais
nas quais eles vinham trabalhando. Semelhantemente, pesquisadores em IA podem escolher

onde aplicar seus métodos e em que drea de interesse intelectual humano.

De acordo com Russell e Norvig (1995 apud SANTOS, 2003), podemos classificar as

abordagens ao campo de Inteligéncia Artificial em quatro diregdes:

e Sistemas Computacionais que pemsam como o0s humanos: a abordagem da

modelagem cognitiva.

“Os recentes e excitantes esforcos realizados para fazer com que os
computadores pensem... maquinas com mente, no sentido pleno e literal”
(Haugeland, 1985).

“A automacao de atividades que associamos com o pensamento humano,
atividades tais como tomada de decisdo, resolucdo de problemas,
aprendizagem...” (Bellman, 1978).

“Se vamos dizer que um programa pensa como 0s humanos entdo temos que saber
como os humanos pensam. Precisamos adentrar as operacdes reais da mente humana e
existem duas maneiras de fazer isso: através da introspeccdo (procurando capturar nossos
proprios pensamentos a medida que eles ocorrem) ou através de experimentos psicoldgicos.
Uma vez que tenhamos uma teoria suficientemente precisa da mente, torna-se possivel

expressar a teoria, como um programa de computador” (SANTOS, 2003).

Newell e Simon (1961 apud SANTOS, 2003) e o programa GPS — General Problem
Solver, queriam comparar os passos dados pelos humanos e pelo programa para resolver

problemas, e ndo obter a resposta correta como queriam outros pesquisadores.

O campo interdisciplinar da ciéncia cognitiva junta modelos computacionais da IA e
técnicas experimentais da psicologia para tentar construir teorias precisas e testaveis de como

trabalha a mente humana, sdo eles:



e Sistemas Computacionais que agem como os humanos: a abordagem do Teste de
Turing.
“A arte de criar maquinas que executam funcdes que requerem inteligéncia quando executadas pelas
pessoas” (Kurzweil, 1990).

“O estudo de como fazer os computadores executarem coisas as quais, no momento, as pessoas executam
melhor” (Rich e Knight, 1991).

Em 1948, Alan Turing propds um teste, o chamado Teste de Turing, onde um humano
e um computador sdo colocados em compartimentos separados e interligados com o propdsito
de se comunicar; se a pessoa ndo souber dizer se estd falando com um computador ou com
outro ser humano, entdo a miquina € inteligente; mas até hoje nenhuma maquina passou nesse

teste (LAUDON, 1999).

Para programar um computador para passar no teste, precisariamos dotd-lo das
seguintes capacidades: Processamento de Linguagem Natural, Representacdo de
Conhecimento, Raciocinio Automatizado e Aprendizagem de Mdquina. Se tivermos em
mente o Teste de Turing total, teriamos que acrescentar: Visdao por Computador e Robética

(SANTOS, 2003).

e Sistemas Computacionais que pensam racionalmente: a abordagem das leis do

pensamento.

“O estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais” (Charniak e
McDermott, 1985).

“O estudo de computacoes que torna possivel ao computador perceber, raciocinar e agir”
(Winston, 1992).

Em 1965 ja existiam programas que permitiam a descricdo do problema em notacao
l6gica e encontravam a sua solugdo, se ela existisse. Pesquisadores de IA pertencentes a

tradicao da logica esperam basear-se em tais programas para criar sistemas inteligentes.

O primeiro obsticulo a esta abordagem é o fato de ndo ser muito facil pegar
conhecimento informal e colocd-lo nos termos formais requeridos pela notacdo légica. O
segundo, é que existe uma grande diferenca entre ser capaz de resolver um problema em

principio e fazé-lo assim na prética.



e Sistemas Computacionais que agem racionalmente: a abordagem do agente

racional

"Um campo de estudo que procura explicar e emular o comportamento inteligente em termos de
processos computacionais” (Schalkoff, 1990).

""O ramo da ciéncia da computacao que se ocupa com a automacao do comportamento inteligente” (Luger
e Stubblefield, 1993).

Agir racionalmente significa agir de maneira a obter as metas de alguém, uma vez
fornecidas as crengas dessa pessoa. Um agente é exatamente alguma coisa que percebe e atua.

Nesta abordagem, IA é vista como o estudo e constru¢@o de agentes racionais.

Analisando a TA através das “leis do pensamento”, a énfase era colocada nas
inferéncias corretas. Fazer inferéncias corretas € algumas vezes parte do fato de ser um agente

racional.

Por outro lado, inferéncia correta nao € tudo sobre racionalidade, porque existem
situacdes onde nao hd uma coisa correta provavel a se fazer, e ainda assim alguma coisa

precisa ser feita.

H4 também formas de se agir racionalmente da qual ndo se pode dizer de maneira

razodvel que envolva inferéncia.

Todas as habilidades cognitivas necessérias para o Teste de Turing sdo necessdrias

para permitirem acdes racionais (SANTOS, 2003):

e Habilidade de representar o conhecimento e raciocinar com ele: porque isso

nos capacita alcangar boas decisdes em uma ampla variedade de situagdes;

e Habilidade de gerar sentencas compreensivas em linguagem natural: porque

dizer aquelas sentencas ajuda a nos relacionar numa sociedade complexa;

e Habilidade de aprender nao apenas por erudicdo: porque tendo uma idéia
melhor de como o mundo funciona nos capacita a gerar estratégias mais eficazes

para lidar com ele;

e Habilidade de percepc¢ao visual: porque assim teremos uma melhor idéia sobre o

que esta envolvido numa agao.



O estudo de IA segundo a abordagem dos agentes racionais tem duas vantagens:

e Mais geral que a abordagem das leis do pensamento: porque a inferéncia correta é

apenas um mecanismo Util para obter racionalidade, e ndo algo necessério;

e Mais adequada de ser testada pelo desenvolvimento cientifico do que abordagens
baseadas no comportamento humano ou no pensamento humano: porque o padrdo

da racionalidade é claramente definido e completamente geral.

Deve-se ter em mente a obtencdo da racionalidade perfeita, e sempre fazer a coisa

certa, ndo é possivel em ambientes complicados.

Assim a histéria da TA é povoada de diferentes paradigmas que se contrapdem, de

teorias que defendem e abandonam, e que sdo consecutivamente retomadas.

2.1 — Conceitos de Inteligéncia Artificial

Parte da ciéncia da computacdo voltada ao desenvolvimento de sistemas de
computadores, aos quais exibem caracteristicas associadas a inteligéncia humana, quanto ao
seu comportamento, compreensdo de linguagens, aprendizado, racionalizando e resolvendo
problemas (RICH, 1994).

A Inteligéncia Artificial, como o préprio nome indica, permite que o computador
pense, ele imita o processo bdsico de aprendizado humano por meio da qual novas
informacdes sdo absorvidas e se tornam disponiveis para referéncias futuras.

A mente humana pode incorporar novos conhecimentos sem alterar seu funcionamento
e sem atrapalhar todos os outros fatos que ja estdo armazenados no cérebro, um programa IA
tem que funcionar do mesmo modo.

Existem varios modos de se compreender a [A:

e Compreender os principios que permitem simular a inteligéncia humana por meio

da criacdo de modelos computacionais de processes cognitivos;

e Desenvolver sistemas (hardware / software) mais tteis com capacidade de dedugdo

€ percep¢ao.



A TA € hoje, um dominio do conhecimento cada vez mais “na moda”. Dela fala-se,
escreve-se, ouve-se falar, 1é-se. Ela ndo € um fendomeno isolado, mas sim uma familia de
atividades em que cada uma busca capturar algum aspecto da inteligéncia dos seres humanos
e de seu modo de ver (LAUDON, 1999), tentando assim construir um campo de explicacdes

algoritmicas para esses processos mentais.

E isto o que distingue a IA dos outros campos de saber, pois coloca énfase na
elaboracdo de teorias e modelos da Inteligéncia para programas de computador. Ela inclui
ainda varios componentes chaves, como Sistemas Especialistas, Robdtica, Sistemas Visuais,
Processamento da Linguagem Natural, Logica Nebulosa ou Difusa, Softwares Inteligentes e

Algoritmos Genéticos, ao qual serd enfatizado.

A Inteligéncia Artificial utiliza abordagens de otimizacdo, convencional e heuristicas

(STAIR, 2002):

e O modelo de otimizacdo: visa encontrar a melhor solu¢do, sendo considerado

como o que melhor ajuda a alcangar metas;

e O modelo Convencional: corresponde ao que ird encontrar uma boa, mas nao
necessariamente a melhor solu¢do do problema. Este modelo é geralmente usado
porque a correta modelagem do problema para se obter uma decisdo otimizada
pode ser muito dificil, complexa ou cara. Essa abordagem normalmente nao
procura todas as solugdes possiveis, mas somente aquelas que provavelmente

dardo bons resultados;

e A Heuristica: ¢ muito usada na tomada de decisdo, freqiientemente estd
relacionada aos “principios bdsicos”, diretrizes ou procedimentos comumente

aceitos que, em geral, levam a uma boa solugio.

Prover suporte as abordagens de otimizacdo, convencionais e heuristicas para
problemas pequenos os sistemas de suporte a decisdo podem encontrar a melhor solugdo
(otimizada); ja para problemas mais complexos, sdo usadas as abordagens convencionais e
heuristicas, ou seja, onde o computador determina uma solucdo muito boa, mas nao

necessariamente a melhor (STAIR, 2002).



2.2 — Desenvolvimento da IA e do Sistema de Inteligéncia Artificial

A TA € usada para descrever os computadores com capacidade de imitar ou duplicar as
func¢des do cérebro humano (STAIR, 2002).
As pesquisas em IA tém sido na verdade conduzidas em duas dire¢des, cada uma delas

com sua prépria historia. A figura 1 mostra uma breve historia dessas abordagens:

Tedrico Légico de Simon e Newell
Solucionador Geral de Problemas
Software de Reconhecimento de Padrées

Sistemas Especialistas

Abordagem de Cima para Baixo (Analogia)

1940 1950 1960 1970 1980 1990

Reconhecimento de
Imagens Simulacdo de
Rede Neural

Abordagem de Baixo para Cima (Analogia Fisica)
Chips Neurais

Monitoramento de Processo
De reconhecimento de Textos

Conceitos Neurais
Desacreditados

Perceptron
De Rosenblatt

Teorias do Cérebro Neural
De McCulloch e Pitt

Madquinas de
“Realimentacdo” de Wiener

Figura 1 — Histéria das Abordagens de Cima para Baixo e de baixo para Cima da IA

Fonte: LAUDON, 1999.



Desde a segunda Guerra Mundial, houve dois impulsos principais na pesquisa da IA.
A abordagem de cima para baixo (top-down) busca desenvolver um modelo l6gico da
inteligéncia e do funcionamento do cérebro humano. A escola de baixo para cima (bottom-up)
tenta construir um dispositivo fisico andlogo ao cérebro humano e, dessa maneira, reproduzir
os padrdes de pensamento humano. Ambas técnicas tiveram um papel importante nas atuais
pesquisas em IA (LAUDON, 1999).

Todos os elementos nos quais consiste 0o processo humano de tomada de decisdo,
objetivos, fatos, regras, mecanismos de inferéncia e poda devem ser reunidos em um
programa de computador para que ele possa ser realmente qualificado como um programa que
possui inteligéncia artificial.

Dai o objetivo de desenvolver Sistemas de Inteligéncia Artificial, ndo para substituir
completamente a tomada de decisdo humana, mas duplicd-la para certos tipos de problemas
bem definidos (STAIR, 2002).

A figura 2 demonstra os componentes de um sistema de [A baseado em regras:

Definindo Definindo Definindo Obtendo Novos
Os a Fatos Obtendo Objetivos via regras
Objetivos Solucao Dados E Inferéncias

Figura 2: Componentes de um Sistema de Inteligéncia Artificial.

Fonte: RICH, 1994.

Essa estrutura € baseada na identificacdo de seus diferentes componentes, ela é o fator
mais importante para tornar a programacao de IA superior a programacao comum.

Se, identificamos os elementos que formam os processos do pensamento humano,
podemos entdo transferir a maneira segundo a qual pensamos a respeito de qualquer
problema, para um programa de IA.

Podemos também determinar o que nossas mentes fazem em um estagio de qualquer
de tomada de decis@o e, facilmente encontramos nesse projeto de programa, uma secao que
corresponda a um aspecto equivalente da Inteligéncia, além de podermos fazer modificacdes

em uma ou mais partes de um projeto, sem desarranjar a estrutura do sistema de raciocinio.

Existem também os Sistemas de Inteligéncia Artificial Hibridos que combinam
diferentes tecnologias de IA como, algumas fungdes dos sistemas especialistas com func¢des
dos AG’s, AG’s com redes neurais ou redes neurais com légica difusa ou nebulosa

(LAUDON, 1999).



3 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A inteligéncia artificial, tradicionalmente, trabalha com base de dados e base de regras,
realizando inferéncias légicas até convergir para uma conclusdo. Este processo ¢é
caracterizado como comportamento inteligente, assim como a tarefa executada por seres
humanos (RICH, 1994).

Devido a dificuldade existente para que sistemas inteligentes tradicionais resolvam
determinadas classes de problemas, intensificaram-se as pesquisas no subcampo da
Inteligéncia Artificial, a Inteligéncia Computacional (IC).

As técnicas mais conhecidas de IC sao (PALAZZO, 1997):

e Redes Neurais artificiais;

e Logica Fuzzy (nebulosa);

e Computacdo Evolutiva;

e Agentes Autdbnomos.

O objeto de estudo deste trabalho, sdo os Algoritmos Genéticos, € se encontram

inseridos no item Computacdo Evolutiva.

3.1 — Computacao Evolutiva (CE)

A Computacdo Evolutiva (CE) é um ramo da ciéncia da computacdo que propde um
paradigma alternativo ao processamento de dados convencional. Este, ndo exige para resolver

um problema, o conhecimento prévio de uma maneira de encontrar uma solugao.

E baseada em mecanismos evolutivos encontrados na natureza, tais como a auto-
organizacdo e o comportamento adaptativo (BITTENCOURT, 2003). Estes mecanismos
foram descobertos e formalizados por Darwin em sua Teoria da Selecdo Natural, segundo a
qual, a vida na terra é o resultado de um processo de selecdo, pelo meio ambiente, dos mais

aptos e adaptados, e por isto mesmo com mais chances de se reproduzirem.

A diversidade da vida, associada ao fato de que todos os seres vivos compartilham
uma bagagem genética comum, pelo menos em termos de seus componentes bdsicos, € um

exemplo eloqiiente das possibilidades do mecanismo de evolucdo natural.



A Computacado Evolutiva surgiu no final dos anos 60, quando John Holland comegou a
estudar a possibilidade de incorporar os mecanismos naturais de sele¢do e sobrevivéncia para
a resolucdo de problemas de inteligéncia Artificial (IA), aos quais ja tinham encontrado
solugdo na natureza, mas ndo apresentavam uma abordagem satisfatéria em sistemas
computacionais (RICH, 1994).

Como resultado de sua pesquisa, Holland lancou seu livro Adaptation in Natural and
Artificial Systems que € considerado o ponto de partida da CE.

O termo de Computacdo Evolutiva engloba um amplo leque de técnicas de resolucao
de problemas complexos de busca e aprendizagem que se baseiam na simulacdo dos processos
descritos nas teorias da evolucdo, cujo objetivo fundamental ndo se trata de reproduzir os
fendmenos que ocorrem na natureza, mas sim de tirar proveito das idéias por tras deles.

Devido ao alto esfor¢co computacional exigido, a utilizacdo prética de sistemas com
técnicas de CE, s6 foram viabilizadas a partir dos anos 80 com o surgimento de computadores
de alto desempenho (para a época) e baixo custo, sendo a partir de entdo, amplamente
utilizada para resolver com éxito certos problemas de engenharia e das ci€ncias sociais que
até entdo nao encontravam forma pratica de implementacdo em modelos computacionais.

Deste periodo s@o os trabalhos de Goldberg e Davis (RICH, 1994), aos quais propde
solucdes para problemas da vida real. Provavelmente, devido aos trabalhos, a divulgacdo
destes autores e as novas possibilidades apresentadas, o crescimento da CE foi
impressionante, tendo na atualidade intimeras aplicacdes funcionando com éxito, como, por
exemplo, na 4rea industrial, onde atuam em controles de redes de distribuicdo de gas até o
desenho de turbinas e o cdlculo de estratégias de mercado (isso para citar uma pequena parte).

A CE baseia-se fundamentalmente no uso dos Algoritmos Evolutivos (AE's), cujo
propésito € conduzir uma busca estocdstica, fazendo evoluir um conjunto de estruturas e
selecionando de modo interativo as mais adequadas.

Um AE ¢€ considerado mais eficiente quanto melhor seja seu desempenho na solucao
de um determinado problema, independente de sua fidelidade aos conceitos bioldgicos. Na
verdade, a maioria dos algoritmos que seguem este enfoque sdo extremamente simples do
ponto de vista biolégico, mas, mesmo assim, se apresentam como poderosas e eficientes
ferramentas de busca.

A Computacdo Evolutiva divide-se em cinco paradigmas bdsicos: Algoritmos
Genéticos, Estratégias Evolutivas, Programacdo Evolutiva, Sistemas Classificadores e

Programacgdo Genética, como podemos visualizar na figura 3.
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Figura 3 — Esquema da Taxonomia dos Sistemas Naturais.
Fonte: PALLLAZZO, 1997.

Bittencourt (2003) descreve que os Algoritmos Genéticos (AG’s), implementavam
populacdes de individuos contendo um gendtipo, formado por cromossomos (que neste
modelo eram representados por cadeias de “bits”), aos quais se aplicavam operadores de
selecdo, recombina¢cdo e mutacdo. Ainda que Holland tenha proposto um quarto operador (a

inversdo), este nao chegou a ser largamente utilizado.

Uma das primeiras aplicagdes propostas para os algoritmos genéticos foram os
sistemas classificadores, que sao sistemas de produgdo e, na verdade, usam os algoritmos
genéticos em uma parte do algoritmo global. Apesar do interesse que levantaram na época, os
sistemas classificadores permanecem como um campo de estudo em grande parte ainda

inexplorado.

Outro ramo descendente dos algoritmos genéticos € o da Programacdo Genética (PG).
Nela os individuos da populacdo ndo sdo seqiiéncias de “bits”, mas sim programas de

computador armazenados sob determinada forma.

7z

Tais programas € que sdao os candidatos a solu¢cdo do problema proposto. A
Programacdo Genética ndo usa o operador mutacdo e a recombinacdo se da pela troca de

subarvores entre dois individuos candidatos a solucao.

Outro ramo da CE € a Programacdo Evolutiva (PE), que visa prever o comportamento
de maquinas de estado finitas. Apenas dois operadores sdo usados: a selecdo e a mutagdo, e
ndo foram muito consideradas na comunidade de CE por rejeitar o papel fundamental da

recombinacao (BITTENCOURT, 2003).



Finalmente, um dltimo ramo é a Estratégia Evolutiva (EE), proposta nos anos 60, na
Alemanha. A énfase aqui € na auto-adaptacdo. O papel da recombinagdo € aceito, mas como

operador secundario.

Embora tenham origens bastante diversas, todas essas abordagens tém em comum o
modelo conceitual inicial (evolucdo natural), além dos operadores e o0 mesmo objetivo final: a

solu¢@o de problemas complexos.

3.1.1- Idéias Basicas da Computacao Evolutiva

Segundo Pozo (2000) a Computacdo Evolutiva ou Evoluciondria (CE) € um ramo de
pesquisa emergente da Inteligéncia Artificial que propde um novo paradigma para solucdo de
problemas inspirado na Selecdo Natural. A Computacdo Evoluciondria compreende um
conjunto de técnicas de busca e otimizacdo inspiradas na evolucdo natural das espécies. Desta
forma, cria-se uma populagdo de individuos que vado reproduzir e competir pela
sobrevivéncia. Os melhores sobrevivem e transferem suas caracteristicas a novas geracdes. As
técnicas atualmente incluem Programacdo Evoluciondria, Estratégias Evoluciondrias,
Algoritmos Genéticos e Programacdo Genética. Estes métodos estdo sendo utilizados, cada
vez mais, pela comunidade de inteligéncia artificial para obter modelos de inteligéncia
computacional.

Algoritmos Genéticos (AG) e Programacdo Genética (PG) sdao as duas principais
frentes de pesquisa em CE. Os Algoritmos Genéticos (AG) foram concebidos em 1960 por
John Holland, com o objetivo inicial de estudar os fenomenos relacionados a adaptacdo das
espécies e da selecao natural que ocorre na natureza, bem como desenvolver uma maneira de
incorporar estes conceitos aos computadores.

Os AG’s possuem uma larga aplicacdo em muitas dreas cientificas, entre as quais
podem ser citados problemas de otimizacio de solug¢des, aprendizado de maquina,
desenvolvimento de estratégias e formulas matemadticas, andlise de modelos econdmicos,
problemas de engenharia, diversas aplicacdes na Biologia como simulacdo de bactérias,
sistemas imunoldgicos, ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas

organicas.



Programacdo Genética (PG) € uma técnica de geracdo automdtica de programas de
computador, inspirada na teoria de AG’s de Holland. Em PG € possivel criar e manipular
software geneticamente, aplicando conceitos herdados da Biologia para gerar programas de
computador automaticamente.

A diferenca essencial entre AG e PG é que em PG as estruturas manipuladas sio
bastante mais complexas, assim como vdrias das operacdes realizadas pelo algoritmo. Ambas
as técnicas compartilham a mesma base tedrica, inspirada na competi¢ao entre individuos pela
sobrevivéncia, porém nao mantém vinculos de dependéncia ou subordinacdo. PG e AG’s
representam um campo novo de pesquisa dentro da Ciéncia da Computacdo. Neste campo
muitos problemas continuam em aberto e a espera de novas solucdes e ferramentas. Apesar
disso, este paradigma vem se mostrando bastante poderoso e muitos trabalhos vém
explorando o uso de AG’s e PG para solucionar diversos problemas em diferentes areas do
conhecimento desde mineracdo de dados e biologia molecular até o projeto de circuitos

digitais e inimeras tarefas envolvendo otimizacao (GECCO, 2000 apud POZO, 2000).

3.2 — Algoritmos Evolutivos (AE's)

Como dito anteriormente, a Computacdo Evolutiva (CE) sustenta-se nos AE's, aos
quais tém como finalidade a "sobrevivéncia do mais apto", que é conseguida por meio de
"adaptacdo ao ambiente", ou seja, maior chance de sobrevivéncia dos mais aptos e estes,
conseqiientemente, maior possibilidade de gerar descendentes, transmitindo as suas
caracteristicas genéticas.

Ao executar um AE, € criada uma populacdo de individuos que nada mais sdo do que
um conjunto de possiveis solu¢des para um determinado problema, os quais sdo submetidos a
determinadas transformacdes (cruzamento, mutacdo, ...) sendo, cada ciclo completo de

transformacao e selecdo denominado geragao.

Logo, para podermos gerar um AE, devemos ter:

e Uma populacao de individuos (conjunto de solu¢des candidatas);
e Um processo de selecdo que avalie a aptidao de cada individuo da populagio;
e Um processo de transformacdo, o qual gerard novas solugdes a partir das

existentes.



Tendo cumprido esses, pode-se realizar a implantacdo de um AE, cujo principal
paradigma sdo os Algoritmos Genéticos. Essas técnicas tém sido utilizadas com resultados

bastante satisfatorios em diversas técnicas como (MIT, 1996 apud RICH, 1994):

e Otimizacdo: ampla variedade de tarefas de otimizacdo, incluindo otimizac¢do
numérica e problemas de otimizacdo combinatdria como o desenho de circuitos ou
o problema do caixeiro viajante;

e Programacdo Automdtica: para fazer evoluir programas de computador para
tarefas especificas e para projetar outras estruturas computacionais (como
autdmatos celulares);

e Aprendizado Artificial: para muitas aplicacdes de aprendizado artificial, incluindo
tarefas de classificacdo e predicdo, como predicdo do tempo ou de estruturas
protéicas;

e FEconomia: para desenvolver estratégias de venda, e para o surgimento de
mercados econdmicos;

e FEcologia: para modelar fendmenos ecoldgicos;

e FEvolugdo e aprendizado: para estudar como o aprendizado individual e a evolugdo
das espécies se afetam;

e Sistemas sociais: para estudar aspectos evolutivos de sistemas sociais, como a
evolucdo do comportamento social em colonias de insetos e, de forma mais geral,
a evolucdo da cooperagdo e comunicacao em sistemas multi-agentes;

e Controladores robdticos: para realizar controle de tarefas desenvolvidas por
equipamentos robdticos, como planejamento de trajetérias para robds mdveis,

desvio de obsticulos ou controle de manipuladores mecanicos.



4 ALGORITMOS GENETICOS

4.1 — Historico dos AG’s

4.1.1 — Bases Biolédgicas e Evolucionistas

Em seu trabalho Yepes (2002) declarou que em meados do século XIX, Charles
Darwin (1809-1882) revolucionou todo o pensamento acerca da evoluciao da vida e de nossas
origens, provocando a maior discussdo que ja houve a respeito de uma teoria cientifica. Em
seus dois livros - Sobre a Origem das Espécies por Meio da Selecao Natural (1859), e A
Descendéncia do Homem e Selecio em Relagdo ao Sexo (1871) - Darwin defendia que o

homem, tal qual os outros seres vivos, € resultado da evolugio.

Em seus estudos, concluiu que nem todos os organismos que nascem, sobrevivem ou
(0o que €é mais importante) reproduzem-se. Os individuos com mais oportunidades de
sobrevivéncia seriam aqueles com caracteristicas mais apropriadas para enfrentar as
condi¢cdes ambientais. Esses individuos teriam maior probabilidade de reproduzir-se e deixar
descendentes. Nessas condi¢des as variagdes favordveis tenderiam a ser preservadas e as

desfavoraveis, destruidas.

E um lento e constante processo de selecio ao longo das geracdes, através do qual as

espécies podem se diversificar, tornando-se mais adaptadas ao ambiente em que vivem.

Nascia assim o conceito de Selecao Natural, a grande contribuicdo de Darwin a teoria
da evolucdo. Esse mecanismo de evolucdo pode ser resumido em seis etapas (MIT1996, apud

YEPES, 2002):

e Os individuos de uma mesma espécie mostram muitas variagdes na forma e na

fisiologia;
e Boa parte dessas variacdes € transmitida aos descendentes;

e Se todos os individuos de uma espécie se reproduzissem, as populagdes cresceriam

exponencialmente;



e Como os recursos naturais sdo limitados, os individuos de uma popula¢do lutam

por sua sobrevivéncia e de sua prole;

e Portanto, somente alguns (os mais aptos), sobrevivem e deixam descendentes. A
sobrevivéncia e a reproducdo diferencial dependem das caracteristicas desses

individuos que, por serem hereditdrias, serdo transmitidas aos seus filhos;

e Através dessa selecdo natural, as espécies serdo representadas por individuos cada

vez mais adaptados.

O principal problema da Teoria Darwiniana foi a falta de uma teoria satisfatéria que
explicasse a origem e a transmissdao das variacdes. Ele ndo conseguiu responder
adequadamente a estas criticas e, somente com a posterior redescoberta das Leis de Mendel e

das Mutacdes, foi que esses problemas puderam ser resolvidos.

Apesar disso, ndo hd didvida de que a teoria moderna da evoluciao deve mais a Darwin

do que a qualquer outro cientista, e seu conceito de selecdo natural continua vélido até hoje.

4.1.2 — Precursores dos Algoritmos Genéticos

A primeira tentativa de representagcdo, por meio de um modelo matemadtico, da teoria
de Darwin, surgiu com o livro The Genetic Theory of Natural Selection, escrito pelo bidlogo

evolucionista Fisher.

A evolucdo era, tal como a aprendizagem, uma forma de adaptacdo, diferindo apenas
na escala de tempo. Em vez de ser o processo de uma vida, era o processo de geragdes. Como
era feita em paralelo por um conjunto de organismos, tornavase mais poderosa que a

aprendizagem (YEPES, 2002).

A seguir, John Holland dedicou-se ao estudo de processos naturais adaptaveis, tendo
inventado os Algoritmos Genéticos (AG’s) em meados da década de 60. Ele os desenvolveu
em conjunto com seus alunos e colegas da Universidade de Michigan nos anos 60 e 70, com o
objetivo de estudar formalmente o fendomeno da adaptagdo como ocorre na natureza, €

desenvolver modelos em que os mecanismos da adaptacdo natural pudessem ser importados



para os sistemas computacionais. Descobriu que é possivel enfileirar uns e zeros ao longo de
um pedaco de cdédigo de computador de maneira semelhante a forma como os genes sao

enfileirados em um cromossomo (LAUDON, 1999).

Como resultado do seu trabalho, em 1975, Holland edita Adaptation in Natural and
Artificial Systems e, em 1989, David Goldberg edita Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning, hoje considerados os livros mais importantes sobre
AG’s.

Os computadores podem combinar séries de uns e zeros da mesma forma que os
Cromossomos nos organismos vivos se combinam e recombinam, levando sucessivamente a
melhores solugcdes. Os AG’s proporcionam métodos de buscar todas as combinacdes de
digitos para identificar uma série (string) que represente a melhor solu¢do para o problema
(LAUDON, 1999).

Desde entdo, estes algoritmos vém sendo aplicados com sucesso para problemas
complexos que possuem um grande nimero de varidveis e cdlculos, nos quais numerosas
solugdes alternativas devem ser testadas e nos mais diversos problemas de otimizacdo e

aprendizado de maquinas (POZO, 2000).

4.2 — Definicoes e Conceitos

Algoritmos Genéticos sdo técnicas de busca baseadas nas Teorias da Evolucdo, nos
quais as varidveis sdo representadas como genes em um cromossomo (individuo). Combinam
a sobrevivéncia dos mais aptos com a troca de informacdo de uma forma estruturada, mas
aleatéria. O AG apresenta um grupo de solu¢des candidatas (populagdo) na regido de
solugdes. Por selecao natural e operadores genéticos, mutagdo e cruzamento, 0S Cromossomos
com melhor aptiddo sdo encontrados. A selecdo natural garante que os cromossomos mais

aptos gerem descendentes nas populagdes futuras (YEPES, 2002).

Segundo Pozo (2000) esses algoritmos simulam processos naturais de sobrevivéncia e
reproducdo das populagdes, essenciais em sua evolucdo. Na natureza, individuos de uma
mesma populacdo competem entre si, buscando principalmente a sobrevivéncia, seja através
da busca de recursos como alimento, ou visando a reproducao.

Os individuos mais aptos terdo um maior nimero de descendentes, ao contrario dos

individuos menos aptos.



Os requisitos para a implementacao de um AG sdo:

e Representacdes das possiveis solugdes do problema no formato de um cédigo
genético;

e Populacdo inicial que contenha diversidade suficiente para permitir ao algoritmo
combinar caracteristicas e produzir novas solucdes;

e Existéncia de um método para medir a qualidade de uma solug@o potencial;

e Um procedimento de combinacdo de solugdes para gerar novos individuos na
populagio;

e Um critério de escolha das solu¢gdes que permanecerdo na populacdo ou que serdo
retirados desta;

e Um procedimento para introduzir periodicamente alteragdes em algumas solugdes
da populagdo. Desse modo mantém-se a diversidade da populagio e a
possibilidade de se produzir solu¢cdes inovadoras para serem avaliadas pelo critério

de selecdo dos mais aptos.

A idéia basica de funcionamento dos algoritmos genéticos € a de tratar as possiveis
solugdes do problema como "individuos" de uma "populacdo", que ird "evoluir" a cada
iteracdo ou "geracdo". Para isso € necessdrio construir um modelo de evolucdo onde os
individuos sejam solu¢des de um problema. A execu¢do do algoritmo pode ser resumida nos
seguintes passos:

e Inicialmente escolhe-se uma populacdo inicial, normalmente formada por

individuos criados aleatoriamente;

e Avalia-se toda a populacdo de individuos segundo algum critério, determinado por

uma funcdo que avalia a qualidade do individuo (fun¢do de aptidao ou ‘fitness”™);

Na préitica podemos implementar facilmente um AG com o simples uso de strings de
bits ou caracteres para representar os cromossomos e, com simples operagdes de manipulagcao

de bits podemos implementar cruzamento, mutagcdo e outros operadores genéticos.

O pseudocodigo de um AG bésico € mostrado na figura 4. Nele, podemos ver que os
AG’s comecam com uma populacio de n estruturas aleatdrias (individuos), onde cada
estrutura codifica uma solu¢cdo do problema. O desempenho de cada individuo é avaliado com
base numa funcdo de avaliacdo de aptiddo. Os melhores tenderdo a ser os progenitores da
geracdo seguinte, melhorando, de geracdo para geracdo, através da troca de informacao

(YEPES, 2002).



Algorithm AG is

t:=0;

InitPop P(t);

eval P(t);
while not done do
t:=t+1;
P' := SelectPar P(t);
Recombine P’ (t);
Mutate P' (t);
Evaluate P' (t);

P := Survice P, P'(t);

Od

End AG.

Figura 4: Pseudocddigo de um AG bésico.

Fonte: YEPES, 2002.

determinar um tempo inicial

iniciar uma popula¢do de individuos randémica
avaliar aptidao dos individuos da populacao
testar critérios (tempo, aptidao, etc.)
incrementar o contador de tempo

selecionar os pares para cruzamento

realizar cruzamento dos pares selecionados
perturbar o grupo gerado pelo cruzamento
avaliar as novas aptidoes

selecionar os sobreviventes

Nota-se que a principal inovacao dos AG’s, no que se refere aos métodos de busca, € a

implementacdo de um mecanismo de selecao de solucdes no qual, em curto prazo os melhores

tétm maior probabilidade de sobreviver e, em longo prazo, os melhores t€ém maior

probabilidade de ter descendéncia.

A vantagem principal dos AG’s ao trabalharem com o conceito de populacdo, ao

contrario de muitos outros métodos que trabalham com um s6 ponto, € que eles encontram

seguranca na quantidade. Tendo uma populacdo de pontos bem adaptados, € reduzida a

possibilidade de alcancar um falso 6timo.

Os AG’s podem ser aplicados praticamente em qualquer problema. Apesar de

aleatorios, ou seja, suas buscas ndo sao totalmente sem rumo, pois exploram informagdes

histéricas para encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados melhores desempenhos.

Isto € feito através de processos iterativos, ou seja, através de geracoes.



Em Pozo (2002) descreve-se que em seguida, através do operador de selecdo,
escolhem-se os individuos de melhor valor (dado pela funcdo de aptidio) como base para a
criacdo de um novo conjunto de possiveis solucdes, chamado de nova geracdo.

Esta nova geracdo € obtida aplicando-se sobre os individuos selecionados, operacdes
que misturem suas caracteristicas (chamadas genes), através dos operadores de cruzamento
(crossover) e mutacao;

Estes passos sdo repetidos até que uma solucdo aceitdvel seja encontrada, até que o
nimero predeterminado de passos seja atingido ou até que o algoritmo ndo consiga mais
melhorar a solu¢do ja encontrada.

Os principais componentes mostrados na sao descritos a seguir em mais detalhes.

Populacao
. 4
S, Avaliagio de Aptidao
¥
Selecio
¥

Cruzamento
¥ Operadores

peneticos

Mutagio

Critério de
Parada ?

Retornar Melhor
Individuo

Figura 5: Estrutura Bésica de um AG
Fonte: POZO, 2000.



4.2.1 - Populacao

A populagdo de um algoritmo genético € o conjunto de individuos que estdo sendo
cogitados como solu¢do e que serdo usados para criar o novo conjunto de individuos para
andlise. O tamanho da populacio pode afetar o desempenho global e a eficiéncia dos
algoritmos genéticos. Populacdes muito pequenas tém grandes chances de perder a
diversidade necessdria para convergir a uma boa solucdo, pois fornecem uma pequena
cobertura do espaco de busca do problema. Entretanto, se a populacdo tiver muitos
individuos, o algoritmo podera perder grande parte de sua eficiéncia pela demora em avaliar a
funcdo de aptidao de todo o conjunto a cada iteracdo, alem de ser necessario trabalhar com
maiores recursos computacionais.

O ponto de partida para a utilizagdo de um algoritmo genético como ferramenta para
solucdo de problemas é a representacdo destes problemas de maneira que os algoritmos
genéticos possam trabalhar adequadamente sobre eles. Uma das principais formas ¢é
representar cada atributo como uma seqiiéncia de bits e o individuo como a concatenacdo das
seqiiéncias de bits de todos os seus atributos.

A codificacdo usando o préprio alfabeto do atributo que se quer representar (letras,
codigos, nimeros reais, etc.) para representar um individuo também € muito utilizada.

Diversas outras formas sdo possiveis, normalmente a forma mais apropriada esta

fortemente ligada ao tipo de problema.

4.2.2 - Avaliacao de Aptidao (Fitness)

Neste componente serd calculado, através de uma determinada fungdo, o valor de
aptidao de cada individuo da populagcdo. Este é o componente mais importante de qualquer
algoritmo genético. E através desta funcdo que se mede qudo préximo um individuo estd da
solu¢do desejada ou quao boa € esta solugao.

E essencial que esta funcio seja muito representativa e diferencie na proporcio correta
as mds solucdes das boas. Se houver pouca precisdo na avaliagdo, uma 6tima solu¢do pode ser
posta de lado durante a execucdo do algoritmo, além de gastar mais tempo explorando

solugdes pouco promissoras.



4.2.3 - Selecao

Dada uma populacio em que a cada individuo foi atribuido um valor de aptidao,
existem varios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serdo aplicados os
operadores genéticos. Ha diversas formas de selecdo, entre eles hd o método de selecdo por
Roleta e o método de selecao por Torneio.

No método de selecdo por Roleta (figura 6), cada individuo da populacdo é
representado na roleta proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, para individuos

com alta aptidao € dada uma por¢do maior da roleta, enquanto aos individuos de aptidao mais

baixa, ¢ dada uma porcdo relativamente menor.

Cele0enr1

10

110001

Figura 6: Método de Selecao por Roleta
Fonte: POZO, 2000.

Neste método, um dos problemas encontrados pode ser o tempo de processamento, ja

que o método exige duas passagens por todos os individuos da populacio.



Um exemplo da implementacdo deste método, segundo Mitchell (1997 apud POZO,
2000) é mostrado na figura 7:

[nicio
I'= soma dos valores de aptidio de todos os individuos da populagio

Fepita & vezes para selecionar n individuos
r= valor aleatorio entre O e T
Percorra sequencialmente os individuos da populagio, acumulando
em § o valor de aptidio dos individuos ja percorridos
Se § == rentio
Selecione o individuo corrente

Fim se

Fim Repita
Fim

Figura 7: Algoritmo Béasico do Método de Sele¢cdo por Roleta

Um outro método € a selecio por Torneio, onde um ndmero n de individuos da
populacdo € escolhido aleatoriamente para formar uma sub-populacdo tempordria. Deste
grupo, o individuo selecionado dependera de uma probabilidade k definida previamente.

Um exemplo bésico da implementacdo deste algoritmo Mitchell (1997 apud

POZ0,2000) € mostrado na figura 8:

Inicio
k=0.75
Repita N vezes
Escolha 2 individuos da populagio aleatoriamente

= valor aleatorio entre 0 ¢ |
Se r=k

O melhor individuo & escolhido
Sendo

O pior individuo € escolhido
Fim se

Fim Repita
Fim

Figura 8: Algoritmo Basico do Método de Sele¢ao por Torneio
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Este método é o mais utilizado, pois oferece a vantagem de ndo exigir que a

comparacio seja feita entre todos os individuos da populacao.



4.3 - Operadores Genéticos

O principio bdsico dos operadores genéticos € transformar a populacido através de
sucessivas geracdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério. Os operadores
genéticos sdo necessdrios para que a populacdo se diversifique e mantenha caracteristicas de
adaptacdo adquiridas pelas geracdes anteriores. Os operadores de cruzamento e de mutacao

tém um papel fundamental em um algoritmo genético.

4.3.1 - Cruzamento (Crossover)

Este é considerado o operador genético predominante. Através do cruzamento sao
criados novos individuos misturando caracteristicas de dois individuos pais. Esta mistura &
feita tentando imitar (em um alto nivel de abstracdo) a reproducdo de genes em células.
Trechos das caracteristicas de um individuo sdo trocados pelo trecho equivalente do outro. O
resultado desta operacdo ¢é um individuo que potencialmente combine as melhores
caracteristicas dos individuos usados como base.

Alguns tipos de cruzamento bastante utilizados sd3o o cruzamento em um ponto € o
cruzamento em dois pontos.

Com um ponto de cruzamento, seleciona-se aleatoriamente um ponto de corte do
cromossomo. Cada um dos dois descendentes recebe informacdo genética de cada um dos

pais.

Individuo 1 1|%({0|2|0}f1)0| 2

Individuo 2 i|jo0f(0|0j0f1)|0|0

Descendete 1 |11 0f1]0]1]0]0]

Descenderta2 | 1] 0 ojofo]2a]a]

Figura 9: Cruzamento em Um Ponto
Fonte: POZO, 2000.



Com dois pontos de cruzamento, um dos descendentes fica com a parte central de um

dos pais e as partes extremas do outro pai e vice versa.

v v

Individuor 11|01 /0101

Individuo 2 1(0|j0(0|0)1|0|O

Descendentel |1 1/ololol 2/lof 1

Descendente2 | 1|00 [1/0]1 00

Figura 10: Cruzamento em Dois Pontos
Fonte: POZ0,2000.

4.3.2 - Mutacao

Esta operacdo simplesmente modifica aleatoriamente alguma caracteristica do
individuo sobre o qual € aplicada. Esta troca € importante, pois acaba por criar novos valores
de caracteristicas que ndo existiam ou apareciam em pequena quantidade na populagdo em
andlise.

O operador de mutacdo € necessdrio para a introducdo e manuten¢do da diversidade
genética da populacdo. Desta forma, a mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espaco de busca possivelmente ndo serd zero. O operador de mutacdo é
aplicado aos individuos através de uma taxa de mutacdo geralmente pequena como mostrado

abaixo:

v

mdividuo (2 ]2 0f2]0fa]0]a]

Individus 3110 ofefafea]

Figura 11: Mutacdo Simples
Fonte: POZO, 2000.



4.4 — Parametros Genéticos

E importante analisar de que maneira alguns parametros influem no comportamento

dos Algoritmos Genéticos, para que se possa estabelecé-los conforme as necessidades do

problema e dos recursos disponiveis. A seguir serdo listados alguns Parametros Genéticos

utilizados (RIO, 1992 apud YEPES, 2002):

Tamanho da Populacdo: O tamanho da populacio determina o nimero de
cromossomos na populacdo, afetando diretamente o desempenho global e a
eficiéncia dos AG’s. Com uma populagdo pequena o desempenho pode cair, pois
deste modo, a populacdo fornece uma pequena cobertura do espaco de busca do
problema. Uma grande populacdo geralmente fornece uma cobertura representativa
do dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para

solucdes locais ao invés de globais.

Taxa de Cruzamento: Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populacdo. Mas se esta for muito alta, a maior
parte da populagcdo serd substituida, e pode ocorrer perda de estruturas de alta

aptidao. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento;

Tipo de Cruzamento: O tipo de cruzamento a ser utilizado determina a forma como
se procedera a troca de segmentos de informacdo entre os casais de cromossomos
selecionados para cruzamento. O ideal € testar diversos tipos de cruzamento em
conjunto com as outras configuracdes do AG em uso, para verificar qual apresenta

um melhor resultado;

Taxa de Mutacdo: Determina a probabilidade em que uma mutacdo ocorrerd.
Mutacgdo € utilizada para dar nova informacdo para a populacdo e também para
prevenir que a populacdo se sature com cromossomos semelhantes (Convergéncia
Prematura). Uma baixa taxa de mutacdo previne que uma dada posicdo fique
estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do
espaco de busca. Com uma taxa muito alta a busca se torna essencialmente
aleatoria além de aumentar muito a possibilidade de que uma boa solucdo seja

destruida. A melhor Taxa de Mutacdo é dependente da aplicacdo, mas, para a

maioria dos casos € entre 0,001 e 0,1.



4.5 - Geracao

A cada passo, um novo conjunto de individuos é gerado a partir da populacdo anterior.
A este novo conjunto di-se o nome de Geracdo. E através da criagdo de uma grande

quantidade de geracdes que € possivel obter resultados dos Algoritmos Genéticos.



5 IMPLANTACAO, PROGRAMACAO E USABILIDADE DE ALGORITMOS
GENETICOS

5.1 — Métodos e Critérios para Implantacao de um AG

Para implantar um AG, necessita-se definir de forma correta os seguintes métodos e

critérios (SER, 1996 apud YEPES, 2002):

Cria Populagio
Inicial

.

.- Avalia Fiiness dos
Individuos

Atingiu Critério de S Retorna com o

Terming ? » mielhor programs

Ls

H'J'|'..‘l.;i‘1 4]

v

Escolhe Operador Genético a Aplicar

k J ¥ k4
Reprodugi Cruzament Mutacao

Figura 12: Estrutura do Algoritmo de Programacio Genética

Fonte: YEPES, 2002.

e Critério de Inicializagdo: refere-se a como deve ser construida a populagdo inicial,

com a qual se inicializard o AG;

o Funcoes de Avaliacdo e Aptiddo: deve ser determinada a funcdo de avaliacdo mais
apropriada para o problema, assim como a fun¢do de aptidao que utilizard o AG

para resolvé-lo;



e (ritério de Parada: devem ser determinadas as condi¢cdes nas quais se considera
que o AG encontrou uma solucdo aceitdvel ou tenha fracassado no processo de

busca e nao faca sentido continuar;

e C(Critérios de Selecdo: a selecdo deve dirigir o processo de busca em favor dos
individuos mais aptos. Isto pode ser feito de varias maneiras como, por exemplo,
por amostragem direta, por amostragem aleatdria simples ou por amostragem

estocastica;

e Operadores Genéticos: denominacdo dada aos operadores utilizados para levar a
cabo a reproducdo. Todo AG faz uso de pelo menos trés Operadores Genéticos

(levando em conta o AG badsico): selecdo, cruzamento e mutagdo.

e Critério de Substitui¢do: os critérios com que se selecionam os criadores ndo
necessariamente tém que ser os mesmos usados para selecionar os sobreviventes,

por isso ha necessidade de especificd-los separadamente, sdo eles:
o Substituicdo Imediata: os descendentes substituem seus progenitores;

o Substituicdo por Fator Cheio: os descendentes substituem aqueles

membros da populagcdo mais parecidos com eles;

o Substituicdo por Insercdo: sdo selecionados para serem eliminados
membros da populacdo de criadores (geralmente os piores), aos quais serdo

substituidos pelos descendentes;

o Substituicdo por Inclusdo: os descendentes sdo somados aos n progenitores

em uma unica populacdo e nesta, sdo selecionados os n melhores.

e Parametros de Funcionamento: um AG precisa que lhe proporcionem certos
parametros de funcionamento como tamanho da populacdo, probabilidades de

aplicacdo dos Operadores Genéticos, precisdao da codificacdo entre outros.

A selecdo de um ou outro método ou critério acima depende ndo apenas do tipo de
problema a ser resolvido, mas também de que ndo sejam violados certos requisitos

imprescindiveis ao bom funcionamento do AG.



5.2 - Operadores Genéticos

Uma vez que os individuos tenham sido selecionados, deve-se aplicar um dos

operadores genéticos. Os trés operadores principais sao (Koza, 1992 APUD Pozo, 2000):

e Reproducao: um programa € selecionado e copiado para a proxima geracao sem
sofrer nenhuma mudanga em sua estrutura;

e Cruzamento (crossover): dois programas sdo selecionados e sdo recombinados
para gerar outros dois programas. Um ponto aleatério de cruzamento é escolhido
em cada programa-pai e as arvores abaixo destes pontos sdo trocadas.

Para que o cruzamento seja sempre possivel, o conjunto de funcdes deve
apresentar a propriedade de Fechamento (closure), isto é, as funcdes devem suportar
como argumento qualquer outra fungc@o ou terminal. Se ndo for possivel, deve-se
estabelecer critérios de restricao na escolha dos pontos de cruzamento;

e Mutacao (mutation): um programa € selecionado e um de seus nds é escolhido
aleatoriamente. A drvore cuja raiz é o nd selecionado € entdo eliminada e

substituida por uma nova arvore gerada aleatoriamente.

5.3 - Critério de Término

E responsdvel por interromper o lago de repeticio do processo evolutivo que,
idealmente, ndo teria fim. O critério mais comum € limitar o0 nimero maximo de geracdes ou
até que uma solucdo satisfatéria seja encontrada, porém existem critérios baseados no préprio
acompanhamento do processo evolutivo, isto é, enquanto houver melhoria na média da

populacdo, o processo evolutivo prossegue.

5.4 - Limitacoes

A obrigatoriedade da propriedade de fechamento (closure) limita os dominios a serem
usados, ndo possibilitando a aplicacio ampla da Programacdo Genética. A necessidade do

fechamento € devida ao uso irrestrito dos operadores genéticos nos programas.



6 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) ou Travelling Salesman Problem (TSP) € um
dos mais tradicionais e conhecidos problemas de programac¢do matematica.

O objetivo do PCV € encontrar um roteiro e uma distancia cujo comprimento e tempo
total sejam os menores possiveis em um dado conjunto de cidades (BOAVENTURA, 2001).

Sua representacdo € feita através de um grafo que em uma definicio bem simples, é
um conjunto de vértices e arestas. Os vértices (ou nds) sdo pontos que podem representar
cidades e as arestas sao linhas que conectam os vértices, podendo representar ruas ou estradas.
E um passeio que percorre todos os vértices de um grafo e retorna ao vértice origem (inicio do

passeio), passando por cada vértice apenas uma vez.

O Problema do Caixeiro Viajante € importante devido a pelo menos trés de suas
caracteristicas: grande aplicacdo prética, grande relacdo com outros modelos e grande
dificuldade de solucdo exata. Em suas diversas versdes, o PCV estd presente em inimeros

problemas praticos, como por exemplo, (BOAVENTURA, 2001):

e Programacdo de operagdes em maquinas;
e Otimizacdo do movimento de ferramentas de corte;

e Otimizacdo de perfuracdes de furos em placas de circuitos

impressos;
e Na solugdo de problemas de seqiiénciamento de cddigo genético;
e Na solu¢do de problemas de programacao e distribuicao de tarefas;
e Trabalhos administrativos;

e E nesse trabalho, para o Problema de Roteamento ou planejamento
dos Veiculos (PRV) que fazem a coleta e distribuicdo de

correspondéncias nas cidades da Zona da Mata mineira.



N

Porém, o PCV pertence a classe de problemas considerados dificeis ou intratdveis,

devido a sua complexidade.

A busca de uma solucdo 6tima pode "custar caro”, pois a medida que aumentamos o
nimero de vértices o tempo para a resolucdo do problema aumenta de forma exponencial,

tornando as vezes a resolucao invidvel para os computadores atuais (BOAVENTURA, 2001).

Para resolver problemas dificeis, algumas técnicas sdo utilizadas, como por exemplo,
os Algoritmos de aproximacdo que apresentam uma solucido correta com a garantia de que
esteja dentro de uma determinada porcentagem da solucdo 6tima. Fazendo uma andlise do
pior e do melhor caso que o algoritmo pode produzir, é possivel avaliar sua complexidade e a

proximidade das suas solu¢des em relacdo aquela que € 6tima.

Com o uso de algoritmos de aproximacdo € possivel encontrar, para problemas
dificeis, solu¢des de boa qualidade em tempo computacional aceitdvel, devido a isso, a
otimiza¢do do problema de roteamento de veiculos da logistica dos correios serd baseada na

l6gica de funcionamento dos Algoritmos Genéticos e do Sistema GIDEON.



7 LOGISTICA DOS CORREIOS

7.1 — Configuracio do Encaminhamento Postal da Regiao da Zona da Mata Mineira

O encaminhamento postal da regido da Zona da Mata, abaixo ilustrado, foi enviado

pelo Gerente de Atividades Externas Antdnio Carlos Vilhena do CTCE de Juiz de Fora -MG,
onde:

LTR: Linha Tronco Regional;

LCE: Linha De Coleta e Entrega.

As demais cidades recebem a carga através da “LLA” — Linhas Auxiliares, que sdo

transportadas através das empresas de Onibus que fazem as linhas regulares de transportes de
passageiros.

CONFIGURAGAO DR/MG

REGIAO ZONA DA MATA
N g LTR [ xx ] 00.00] HORARIOS DE PARTIDA f CHEGADA
D TRANSBORDO ENTRE LTRs

CAPACIDADE DO VEICULO

BELO HORIZONTE

1t 118:45 18:05] 1800 17.45) 1t
| 32 | P |0335] 32 34 13 am
RLIRiE: B VISCONCE DO
274 RIO PCMBA TOCANTINS UBA RIO BRANCO
= — -‘ 3 09:10] 29 |
19:15] 18.05 18-35] 1830, 17:15] 3t
JUIiZ

LFO DUTRA
-m- [

BA
2 57 |
1740] 17:30 16.55] 16:45 18: 2 1 3t
28

Figura 13: Configuracdo do Encaminhamento Postal da Regido da Zona da Mata Mineira



8 SISTEMA GIDEON

Thangiah (1991 apud ARAKAKI, 1998) na 7* conferéncia de Aplicacio de
Inteligéncia Artificial em Miami, prop6s um sistema de Algoritmo Genético para resolver o
Problema de Roteamento de Veiculos.

Seu sistema chamado de GIDEON consiste de dois mddulos, um moédulo de
agrupamento global que atribui clientes aos veiculos por um processo chamado setoriza¢dao
genética e outro modulo que faz uma otimizagao local das rotas.

Inicialmente, os clientes sdo divididos em setores ou agrupamentos utilizando um
algoritmo de varredura. A cada cliente é atribuido um pseudo-angulo em coordenadas
adjacentes. Os clientes sdo divididos em K agrupamentos (K é o tamanho da frota de
veiculos) baseados num conjunto de angulos “sementes”. A Cada cliente € atribuido a um

determinado agrupamento de acordo com seu angulo como mostra a figura abaixo:

Angulo

semente 3 Angulo

samente 2

agrupamento 3 agrupamemo 1

Angulo
semente 1

agrupamento 5
agrupamento 4

Angulo
semente §

Figura 14: Divisdo de clientes utilizando angulos sementes
Fonte: ARAKAKI, 1998.



O AG ¢€ utilizado para encontrar a melhor configura¢do de angulos sementes.

Durante o processo de setorizacdo genética cada cromossomo representa um conjunto
de angulos sementes. Cada angulo € representado por 3 bits e para um problema de K
veiculos. K-1 angulos sementes sdo necessdrios (o primeiro angulo semente € igual a 0),
portanto o comprimento de cada cromossomo serd (K-1)*3. A populacdo inicial é gerada
aleatoriamente.

Uma conversdo de bits para angulo semente é realizada. A funcdo de avaliacdo é o
custo total das rotas dos agrupamentos formados a partir do conjunto de angulos sementes
derivados do cromossomo.

Foram utilizados operadores de cruzamento tradicionais (2-pontos). Portanto, os
clientes sao particionados de acordo com os angulos sementes e as rotas sdo determinadas por
uma heuristica de inser¢do do mais barato.O mddulo de otimizac@o de rota procura melhorar a
solu¢@o pela movimentacdo e troca de clientes dentro e entre os agrupamentos.

Quatro tipos de operagdes sdo realizados pelo médulo: mover um cliente, mover dois
clientes, trocar um cliente e trocar dois clientes € em cada uma delas € avaliado o custo da
rota. Estas operacdes de otimizacdo local sdo realizadas até que ndo haja mais reducdo de
custo, sendo que esta nova solu¢do pode ser introduzida novamente no primeiro médulo.

Com isso Thangiah (1991 apud ARAKAKI, 1998) verificou que duas iteracdes sio
suficientes para obter boas solu¢des. O sistema GIDEON apresentou uma redugcdao média de

3,9% no tamanho da frota e 4,4% na distancia percorrida pelos veiculos para 56 problemas.



9 SIMULACAO DAS APLICACOES DE ALGORITMOS GENETICOS PARA
OTIMIZACAO DA LOGISTICA DOS CORREIOS NA ZONA DA MATA MINEIRA,
UTILIZANDO O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE E A LOGICA DE
FUNCIONAMENTO DO SISTEMA GIDEON

A simulacdo desta aplicacdo baseia-se na monografia apresentada para o Exame de
Qualificagao do Curso de Computagcdo Aplicada (CAP), no Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) por Reinaldo Gen Ichiro Arakaki em 1998, para o problema de roteamento

de veiculos utilizando algumas metaheuristicas.

9.1 — Descri¢ao do Problema

As correspondéncias sdo coletadas e entregues a partir de um pélo central representado
pela cidade de Belo Horizonte, por uma frota de veiculos homogéneos.

Cada veiculo realiza um percurso saindo do pdlo central, para um subconjunto de
cidades representados por Juiz de Fora e Barbacena, que repassam posteriormente a seus
agregados.

Porém, a rota de cada veiculo deve obedecer a algumas restricdes como: a capacidade
do veiculo e o tempo limite para realizar uma rota.

Este problema de roteamento pretende tracar as melhores rotas para distribuicio e
coleta, sem violar as restricoes e otimizando a fung¢do objetivo. Normalmente sdo
consideradas trés fun¢des objetivo (ARAKAKI, 1998):

e Minimizar a distancia total percorrida e tempo gasto por todos os veiculos;

e Minimizar o nimero de veiculos e deste nimero minimo, minimizar a distancia

total percorrida;

e Minimizar a combinacdo de custo de veiculos e distancia percorrida.

Pra exemplificar, é considerado um conjunto de treze cidades ordenadas radicalmente,
onde os valores entre parénteses sdo as distancias em quildmetros entre cada uma e a

capacidade média dos veiculos de aproximadamente 5,4 toneladas.



A figura 15 apresenta a solucdo vidvel e utiliza 12 veiculos. A melhor solugdo utiliza

10 veiculos e estd representada pela figura 16

3 (80)

32) 4
(18) 5
13 (30)
29’
12 (11)
11 (10)
10 (40)
58) 8

Figura 15: Solucdo Viavel

13 (30)

11 (10)

10 (40)

Figura 16: Melhor Solucio



Uma formulacdo de programacdo matemdtica para o PRV foi dada por Bodin (1983

apud ARAKAKI, 1998).

A formulacdo considera o pdlo central como né O e as subcidades sdo numeradas de 1

a n, conforme mostra abaixo (ARAKAKI, 1998):

Minimize ZZZ TR

i=0 j=0 v=

ZZ\ J=1....n

i=0 v=

X € {0.1} para todo i. j. k

(1.1)

(1.4)

(1.6)

(1.8)

(1.9)

(1.10)



Onde :

n = numero de cidades;

K = ndmero de veiculos;

v
C = custo de viagem do n6 i ao nd j para o veiculo v;
ij

v
X =1, se veiculo viaja do n6 i ao né j; e 0 caso contrério;
ij

q i = quantidade de carga da cidade i;

Q v = capacidade do veiculo v;

8 = tempo de descarregamento e carregamento da cidade i para o veiculo v;

t =tempo de viagem do né i para o nd j e para o veiculo v;
ij

T =tempo de rota maximo permitido para o veiculo v;
v

k v

X = matriz de componentes X = z X
ij v=1 ij

As restricoes 1.2 e 1.3 asseguram que cada cidade € visitada exatamente uma vez. A
continuidade da rota é garantida pela 1.4, onde se um veiculo chega no ponto de entrega ou
coleta deve também partir daquele ponto. A 1.5 € a restricdo da capacidade do veiculo. A 1.6
limita 0 maximo comprimento da rota. A 1.7 e 1.8 asseguram que cada veiculo é usado

somente uma vez e a restricao 1.9 previne que a rota de um veiculo se desconecte.



9.2 — Algoritmos Genéticos aplicados ao Problema do Caixeiro Viajante na Logistica dos

Correios

De acordo com a légica do Sistema GIDEON de Thangiah (1991 apud ARAKAKI,
1998) faz-se a simulagcdo para essa aplicagao.

O Sistema consiste em dois médulos, portanto um médulo de agrupamento global que
atribui cidades aos veiculos por um processo chamado setorizacdo genética e outro médulo
que faz uma otimizagdo local das rotas.

Inicialmente, as cidades sdo dividas em setores ou agrupamentos utilizando algum
algoritmo de varredura. A cada cidade € atribuido um pseudo-angulo em coordenadas polares
adjacentes.

As cidades sdo divididos em K agrupamentos (K € o tamanho da frota de veiculos)
baseados num conjunto de angulos “sementes”. A Cada cidade € atribuido um determinado

agrupamento de acordo com seu angulo como mostra a figura 17.
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Figura 17 — Divisao da Configuraciao Postal da Regido do Campo das Vertentes utilizando

angulos sementes

O AG ¢ utilizado para encontrar a melhor configuracdo de angulos sementes. Durante
o processo de setorizacdo genética cada cromossomo representa um conjunto de angulos
sementes. Cada angulo semente € representado por N bits e para um problema de K veiculos,
K-1 angulos sementes sdo necessdrios, sendo o primeiro angulo semente € igual a 0. Portanto

ao inicial € gerada

o comprimento de cada cromossomo serd (K-1)*N e a populacdo inicial

aleatoriamente.



Uma conversdao de bits para angulo semente é realizada. A funcdo de avaliacdo é o
custo total das rotas dos agrupamentos formados a partir do conjunto de angulos sementes
derivados do cromossomo. Foram utilizados operadores de cruzamento tradicionais em 2-
pontos propostos por Thangiah (1991 apud ARAKAKI, 1998).

Assim as cidades sdo particionadas de acordo com os angulos sementes e as rotas sao
determinadas por uma heuristica de inser¢ao do mais barato.

O moédulo de otimizacdo de rota procura melhorar a solucdo pela movimentacio e
troca de cidades dentro e entre os agrupamentos.

Quatro tipos de operagdes sio realizadas pelo médulo: mover de uma cidade a outra,
mover de duas cidades, trocar de cidade e trocar mais cidades, onde em cada uma € avaliado o
custo da rota.

Estas operacdes de otimizagdo local sdo realizadas até que ndo haja mais reducdo de
custo, podendo a nova solu¢do ser introduzida novamente no primeiro mdédulo, para a
obtencdo de boas solucdes.

Supondo que duas iteracdes sejam suficientes para obter boas solugdes, para essa
aplicacdo o sistema GIDEON Thangiah (1991 apud ARAKAKI, 1998), apresentaria uma
reducdo média de 14% no tamanho da frota e 15,79% na distancia percorrida pelos veiculos
para as 28 cidades que correspondem ao Encaminhamento Postal da Regido da Zona da Mata

Mineira.



10 CONCLUSAO

O objetivo da inteligéncia Artificial e Computacional de implementar em
computadores acdes do pensamento humano ou do funcionamento cerebral, torna conveniente
sua aplicacio em determinas categorias de problemas de dificil solucdo, devido sua alta
complexidade matemética e computacional.

Porém o uso de técnicas baseadas na Evolucdo Bioldgica como os Algoritmos
Genéticos, tem-se mostrado bastante promissor, quando utilizados para problemas complexos
como a otimizagdo em roteamentos, planejamentos e a busca de solu¢des aproximadamente
otimas.

Os AG’s por trabalharem em duas etapas foram escolhidos como a heuristica a ser
utilizada, pois trabalham com uma busca tradicional para encontrar uma solu¢ao inicial vidvel
e a partir disto utilizando cada uma delas, procuram melhorar a solu¢do a partir do conceito de
vizinhanga.

A escolha da utilizacdo do Sistema GIDEON de Thangiah (1991 apud ARAKAKI,
1998), surgiu devido aos bons resultados encontrados para o Problema de Roteamento de
Veiculos usando AG’s.

Com a simulacdo de sua aplicacdo ldégica, obtiveram-se resultados bastante
interessantes, esses apresentariam uma reducdo média de 14% no tamanho da frota e 15,8%
na distancia percorrida pelos veiculos para as 28 cidades que correspondem ao
encaminhamento postal da regido.

Através do estudo realizado percebeu-se o quio interessante € o problema de
roteamento e planejamento e, porque existem diversos pesquisadores nessa drea buscando
resolver problemas que quanto mais perto de aplicagcdes reais mais dificeis se tornam.

Como proposta para um trabalho futuro seria interessante a implementacdo de
Algoritmos Genéticos para otimiza¢do da Logistica dos Correios na Zona da Mata Mineira
utilizando o Problema do Caixeiro Viajante através da ldgica do Sistema GIDEON em alguma

linguagem de programacao.
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GLOSSARIO

Adjacente: vizinhanca, proximidade, contigiiidade.
Aleatorio: dependente de fatores incertos, sujeitos ao acaso; casual, fortuito, acidental.

Algoritmos Evolucionarios: usam modelos computacionais de processos evoluciondrios

como elementos chave no projeto e implementacao de sistemas para a solu¢io de problemas.

Algoritmos Genéticos: sio algoritmos matematicos inspirados nos mecanismos de evolug¢ao

natural e recombinac¢io genética.

Angulos Sementes: sio dngulos que geram descendentes ou ramificacdes.

Aptidao: Habilidade ou capacidade resultante de conhecimentos adquiridos.

Aresta: angulo exterior formado por dois planos que se cortam; esquina, quina, canto.

Bits: unidade minima de informacdo em um sistema digital, que pode assumir apenas um de

dois valores O ou 1.

Caixeiro: empregado em casa de comércio que vende ao balcdo; balconista ou aquele que

entrega em domicilio as mercadorias compradas; entregador.
Codificado: reunido de leis em codigo ou aplicagdo de cédigo.
Cognitiva: aquisicdo de um conhecimento.

Complexidade: que abrange ou encerra muitos elementos ou partes.

Computacao Evolucionaria: drea de pesquisa interdisciplinar que compreende diversos

paradigmas inspirados no principio Darwiniano da evolugdo das espécies.

Cromossomo: unidade morfoldgica e fisiologica, visivel ou ndo ao microscopio 6ptico, e que

contém a informacao genética.

Crossover: recombinagdo de genes



Darwinismo: sistema de histéria natural cuja conclusdo extrema € o parentesco fisiologico e a
origem comum de todos os seres vivos, com a formacdo de novas espécies por um processo

de selecdo natural.

Fenétipo: que tem a mesma aparéncia.
Fitness: Valor de Aptidao

Fuzzy Logic: 16gica nebulosa

Gene: unidade hereditiria ou genética, situada no cromossomo, € que determina as

caracteristicas de um individuo.
Genétipo: composicido gamética total do individuo ou zigoto.

Grafo: diagrama composto de pontos, alguns dos quais sao ligados entre si por linhas para

representar graficamente conjuntos de elementos inter-relacionados.

Hardware Evolucionario: é uma extensao do modelo genético de aprendizado no espaco de

estruturas complexas como circuitos eletronicos.

Heuristica: conjunto de regras e métodos que conduzem a descoberta, a invencdo e a

resolucdo de problemas.
Hibrido: origindrio do cruzamento de espécies diferentes.
Inferéncia: tirar por conclusio; deduzir pelo raciocinio.

Inteligéncia Artificial: ¢ uma 4area da computacdo que trabalha com o processamento
simbdlico de conhecimento, criando programas que fazem os computadores parecerem

inteligentes.

Inteligéncia Computacional: drea da ciéncia que estuda a teoria e a aplicacdo de técnicas

inspiradas na Natureza.

Interacdo: acido que se exerce mutuamente entre duas ou mais coisas, ou duas ou mais

pessoas; acdo reciproca.

Linear: que apresenta a disposi¢c@o de linha; semelhante a esta ou a um trago.



Légica Nebulosa: tem por objetivo modelar o modo aproximado de raciocinio humano,
visando desenvolver sistemas computacionais capazes de tomar decisdes racionais em um

ambiente de incerteza e imprecisio.

Programaciao Evolucionaria: ¢ uma estratégia estocdstica de otimizagdo, similar a
Algoritmos Genéticos, que dispensa a representacdo genodmica de solucdes e envolve outros

tipos de operadores de mutagao.

Programacao Genética: é uma técnica automdtica de programacdo que propicia a evolugao

de programas de computadores que resolvem (ou aproximadamente resolvem) problemas.

Redes Neurais: sdo modelos computacionais ndo lineares, inspirados na estrutura e operacao

do cérebro humano, que procuram reproduzir caracteristicas humanas.

Sistemas Especialistas: sdo programas computacionais destinados a solucionar problemas em

um campo especializado do conhecimento humano.



ANEXO A

TERMINOLOGIA BIOLOGICA

Serd tracado um breve paralelo entre

a terminologia bioldgica e a terminologia da

Computagdo Evolutiva dos principais termos empregados neste trabalho, visando auxiliar no

entendimento dos conceitos aplicados:

Terminologia Biolégica

Terminologia da Computacao Evolutiva

ADAPTABILIDADE: Toda caracteristica de um
organismo vivo que aumenta as possibilidades de
sobrevivéncia e de deixar descendéncia no meio
em que habita. Também proporcional ao tempo
esperado para extingdo. “Os adaptados sdo aqueles
que se ajustaram ao Ambiente existente ao seu
redor e cujos descendentes se ajustardio a
ambientes futuros”. (J. Thoday, - UM Século de
Darwin, 1959).

Qualquer alteracio na estrutura de um
cromossomo (string de caracteres de certo
alfabeto) que melhore sua capacidade de resolver
determinado problema, permitindo-lhe maiores
chances de sobrevivéncia e reproducio. -

AJUSTE: Medida que indica o grau de aptiddo de
um individuo ao meio ambiente.

Valor de Adaptabilidade ou Fitness. Valor relativo
a avaliacdo da Fungdo Objetivo de uma solugao.
Também chamada de fung¢do de Avaliacdo ou
Funcdo Objetivo, em problemas de otimizacao. -

ALELOS: Se diz que dois ou mais GENES sao
ALELOS (entre si) ou ALELOMORFOS (um em
relacdo ao outro), quando: 1. Ocupam a mesma
posicdo relativa (LOCUS) em CROMOSSOMOS
HOMOLOGOS e quando, na mesma célula se
unem em pares durante a meiose; 2. Produzem
efeitos diferentes no mesmo grupo de processos
do desenvolvimento; 3. Podem mutar de um para
0 outro.

Possiveis valores dos genes
representacdo bindria O ou 1). -

(no caso de

CROMOSSOMO: Corpo em forma de filamento,
constituido principalmente por DNA e proteina,
que se encontra em numero varidvel no nicleo de
todas as células animais e vegetais. Componente
genético responsavel pelo fenétipo do individuo.

Um vetor ou string devidamente codificado,
pertencente ao conjunto de possiveis solugdes de
um determinado problema. -

DIPLOIDE: Diz-se do nicleo cujos cromossomos
se apresentam aos pares, sendo homdlogos
(contém os mesmos GENES na mesma seqiiéncia)
os membros de cada par, de forma que hd um
nimero o dobro do nimero hapléide.

Em cada local do cromossomo existe um par de
genes. Isto permite uma boa economia de
memodria. -

ESPECIE: Grupo de individuos inter-cruzantes
que sdo isolados reprodutivamente de outros
grupos semelhantes, contendo  fendtipos
semelhantes.

Individuos de

populagio.

componentes uma mesma




FENOTIPO: Conjunto das caracteristicas de um
individuo observadas ou discerniveis por outros
métodos, fornecidas pelo genétipo.

Expressdao fisica das estruturas.
decodificado de parametros. -

Conjunto

GENES: Unidade de material hereditério.
Unidade bésica do cromossomo que define, de
acordo com seu valor e posicio, uma

caracteristica; um determinador hereditario que
especifica uma fung@o bioldgica; uma unidade de
heranca (DNA) localizada em um lugar fixo no
Cromossomo.

Varidveis, componentes da string que representa o
Cromossomo. -

GENOTIPO: Arranjo dos genes € Cromossomos
de um organismo correspondente a determinado
fenétipo.

Estruturas atuais. Cromossomos codificados.

HAPLOIDE: Célula que contém um tnico
CROMOSSOMO ou conjunto de
CROMOSSOMOS em vez de dois em cada
nicleo, cada qual consistindo de uma tnica
seqiiéncia de GENES. Um exemplo é um
GAMETA.

Em lugar de um cromossomo existe um AG
Modelo Ilha de um gene simples. -

INDIVIDUO: Um exemplar de uma espécie que
interage com o meio ambiente.

Mesmo que Cromossomo.

MUTACAO: Variacio devida a alguma alteragio
da constitui¢do hereditdria com aparecimento de
uma nova variedade em qualquer espécie viva.

Modificacdo aleatéria do cromossomo visando
gerar novas possiveis solugdes a explorar. -

POPULACAO: Conjunto de individuos da mesma
espécie; grupos inteiros de organismos de um
tipo; um grupo inter-cruzantes de animais ou
vegetais; grupo amplo do qual pode-se tomar uma
amostra.

Conjunto de possiveis solugdes.

REPRODUCAO:  Multiplicagio de  novos
individuos a partir de outros de mesma espécie.

Cruzamento (crossover) vem a ser uma troca de
segmentos dos Cromossomos (strings)
selecionados.

SELECAO NATURAL: Mecanismo que garante
aos individuos mais aptos, maiores chances de
reproducio; fertilidade diferencial na natureza que
favorece individuos que se adaptam melhor ao
meio ambiente e tende a eliminar aqueles ndo
adaptados.

Determinada pela aptiddo (fitness) do Individuo.
Quanto maior a sua aptiddo, maiores as chances
de gerar descendentes. Individuos com aptidoes
baixas representam solugdes indesejadveis no
momento da avaliacao.

Fonte: YEPES, 2002.




ANEXO B

INTELIGENCIA ARTIFICIAL OU INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Fazendo-se uma busca no ‘“Searcher Altavista” (buscador brasileiro), com o termo
“Inteligéncia Artificial”, foi encontrado 3187 sites que tratavam do assunto. Nos sites em

inglés os vocédbulos “Artificial Intelligence” eram tratados em 128488 sites.

Outra pesquisa, com o termo “Inteligéncia Computacional”, revelou 172 sites sobre o
assunto enquanto que os vocdbulos “Computational Intelligence” eram tratados em 7120 sites

em inglés.
Afinal de contas devemos ainda falar em IA, qual a diferenca entre IA e IC?

Um dos sites pesquisados para descobrir essa possivel diferenca foi o do Nucleo de

Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada - DEE - PUC-Rio.

O Departamento de Engenharia Elétrica da PUC-Rio, desde marco de 1993, oferece

cursos de Inteligéncia Computacional ao nivel de graduacio e pds-graduacao.

Os cursos introduzem as técnicas computacionais inteligentes em Redes Neurais,
Computagdo Evoluciondria, Logica Fuzzy e Sistemas Especialistas em uma abordagem

pratica, envolvendo a teoria e a aplicacdo em sistemas inteligentes de:

* previsao; suporte a decisdo; controle; otimizacdo; modelagem; classificacdo e

reconhecimento de padrdes em geral.

O diagrama da pagina seguinte apresenta uma visdo geral da area de Computagcdo Natural

que incorpora, entre outras, a linha de pesquisa de Inteligéncia Computacional.
O ICA estabelece o objetivo da Inteligéncia Computacional como sendo o seguinte:

“A Inteligéncia Computacional busca, através de técnicas inspiradas na Natureza, o desenvolvimento de
sistemas inteligentes que imitem aspectos do comportamento humano, tais como: aprendizado, percepcao,
raciocinio, evolucio e adaptaciao”.



Essa tabela mostra a técnica computacional utilizada e de onde essa técnica foi buscar

inspiragcdo na natureza.

Técnica Computacional Inspiracao na Natureza
Redes Neurais Neurdnios bioldgicos
Computacdo Evoluciondria Evolugdo bioldgica
Légica Fuzzy Processamento lingiiistico
Sistemas Especialistas Processo de Inferéncia

O ICA propde um organograma fazendo uma taxionomia de Computacdo Natural,
onde Inteligéncia Artificial aparece como um subcampo de Inteligéncia computacional (veja

abaixo).

Computagao
Natural

Vida Inteligéncia SIEiomas

'ida A Dinamicos
Artificial I Computacional I N3o-Lineares
|

Logica Redes Computacéo Inteligéncia
Nebulosa Neurais Evolucionaria Avrtificial
Sistemas

/\IESPGCISIISE -

outros

Algoritmos Programacgédo Hardware
Genéticos Genética Evolucionario
LN RN, AG RN, 1A
Fuzzy DataBases ' Data Mining

LN, RN LN, RN, AG, SDNL

Serd mesmo a Inteligéncia Artificial (IA) subcampo da Inteligéncia Computacional
(IC)? Os modelos em que se baseia toda a IA ndo sdo bem mais antigos e complexos do que a

data do surgimento da IC?

Bem, com toda essas divergéncias decorrentes da evolucdo da capacidade humana,

serd muito dificil para os pesquisadores da drea, chegarem a uma resposta tnica.

Fonte: SANTOS, 2003.



ANEXO C

O QUE A INTELIGENCIA ARTIFICIAL PODE E NAO PODE FAZER

Um outro aspecto bastante curioso da IA diz respeito ao que realmente pode ser obtido

de pratico na dire¢dao dos seus objetivos.

Conforme Coello, “é provavel que ainda estejamos muito longe de alcancar os propdsitos
finais da IA, que sdo entender o que ¢ inteligéncia e construir entidades (maquinas)

inteligentes”.

A TA ¢ considerada por muitos uma disciplina em crise pela auséncia de um paradigma
unificador, que servia de base a pesquisadores e praticantes que desejam construir sistemas

inteligentes.

Isso ocorre, em parte, a cargo do que o termo inteligéncia tende a colocar como referencial
para medir o sucesso da drea a sua manifestacdo mais desafiadora, a inteligéncia humana,

ainda em larga medida incompreendida.
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Mas esta ndo é a opinido de todos os pesquisadores da drea, existem aqueles que sdao

extremamente otimistas com o futuro da Inteligéncia Computacional.

A revista Internetbr publicou uma entrevista do pesquisador Flavio Joaquim de Souza,
PHD em Inteligéncia Computacional pela PUC-Rio e professor do Departamento de Sistema

e Computacdo da Faculdade de Engenharia da UER]J.

O referido profissional € um entusiasta da integracdo homem-maquina no seu sentido mais
intimo: preconiza a insercado de um chip de silicio de 0,5 por 5 mm, com internet e telefonia
implantados na nuca, o que o capacitard fazer conexdo mental com outros seres humanos
podendo conversar “felepaticamente”, enviando e recebendo inclusive imagens, sensacoes,

cheiro e gosto.

Quando perguntado sobre como seria essa telepatia, ele respondeu:

O cérebro estara conectado ao chip (computador do futuro) via terminacdes
nervosas (neurdnios) e, através de pensamentos, mandaremos um comando
cerebral por um neurdnio que ativara o chip. Este, por sua vez, ligado por
telefonia celular & Internet, vai conectar um endereco de um outro chip
acoplado a nuca de outra pessoa. Automaticamente estas pessoas vao entrar em
contato direto. Passaremos a usar somente o nosso hardware: o cérebro.



E o entrevistado segue relatando as imensas alteracdes pelas quais o mundo passard
pela aproximac¢do do homem da mdquina. Interessante é que ele prevé o desaparecimento de

duas profissoes:

Os médicos ja estdo com os dias contados. Em talvez duas décadas, ja teremos
sistemas de computadores ligados a internet e a bancos de dados que serio
capazes de diagnosticar com muito mais precisao e complexidade que qualquer
médico que conhecemos. Hoje, alguns deles ja usam sistemas baseados em
técnicas de inteligéncia computacional para diagnosticar. No futuro, o médico
vai se transformar em terapeuta e o diagnéstico vai ficar a cargo dos
computadores. Para alivio e felicidade de muita gente, outra carreira
desnecessaria no futuro € a dos politicos. A tendéncia € de que todo cidadio que
quiser auxiliar ou propor uma lei possa colocar o texto na Internet em
determinado site e, através de um plebiscito previamente marcado, essa lei,
uma vez aprovada, seja incorporada ao sistema. Chama-se democracia
participativa.

Ao ser perguntado sobre a convivéncia entre 0 homem e o computador, o entrevistado
falou da constru¢@o de robds semelhantes ao homem (andréides) que falardo diretamente com
conosco, ouvirdo a sua voz e interpretardo seus sentimentos, fazendo coisas que

determinarmos.

Entdo o entrevistador perguntou se esses andrdides terdo emogdes, ao que ele
respondeu:

A gente nio pode dizer que a maquina tera emocio. Mas podemos dizer que
havera mecanismos que simulem estados emocionais na maquina. Sé assim a
maquina pode ser sensivel ao estado emocional do homem e ficar cada vez mais
proxima e semelhante ao seu criador. Sim (isto € perigoso), isso me preocupa.
Tem um artigo da Universidade de Varsdvia que propde um modelo baseado
em logica nebulosa, uma das técnicas da inteligéncia computacional, que
permitira ao computador Ter um comportamento variado, mudando conforme
seu estado emocional. Desta forma, ndo poderemos prever todas as situacdes.
Isto nos leva a temer reacdes por parte da maquina que nos causem danos
fisicos.

Seria essa, uma posi¢do realista com relacdo as possibilidades da IC? Ou € apenas

fantasia na cabeca de escritores de fic¢ao cientifica?

Para verificar isso, foi feita uma rdpida pesquisa na Internet a procura de outro
testemunho de um pesquisador na drea de IC e encontramos Hans Moravec, um Cientista
Pesquisador Chefe no Instituto de Robética na Universidade de Carnegie Mellon, nos EUA,
que se interessa por robds desde crianca, tem pontos de vistas intrigantes e pessoais sobre eles
e, em sua entrevista concedida a revista online NOVA, em outubro de 1997, ele fala sobre o
que pensa sobre a evolu¢dao dos robos:

Bem, imagine quatro estagios. Penso que estamos apenas na margem de sermos

capazes de ver maquinas que trabalham suficientemente bem que se tornario
os predecessores para a primeira geracao de robos produzidos em massa — os



quais ndo sdo brinquedos. Tenho um particular em mente: uma pequena
maquina que poderia ser um aspirador de pé o qual, com milhares de MIPS de
capacidade computacional, seria capaz de manter um mapa ou imagem tri-
dimensional muito densa de suas redondezas. Seria capaz tanto de planejar
suas acdes quanto de navegar, de tal maneira que ele soubesse a cada momento
onde ele esta e ¢ mesmo capaz de identificar as principais pecas de mobiliario e
itens importantes ao seu redor. Assim — uma pequena maquina, pequena o
suficiente para se meter debaixo das coisas e encontrar sua propria estacio de
recarga de esvaziar o p6 acumulado de tempos em tempos. Esta é a pesquisa
que estamos fazendo e penso as vezes que em cinco ou dez anos teremos alguma
coisa parecida com isso — e seus sucessores se tornario um pouco mais capazes.
Eles terao um pouco mais de dispositivos e serao programados para uma faixa
mais ampla de trabalhos até que, eventualmente, vocé consiga a primeira
geracdo de robos universais, os quais terdo mobilidade e capacidade de
entender e manipular o que estiver acontecendo ao seu redor.

No final da entrevista, depois da descricio das quatro geracdes cada vez mais

evoluidas de robds, NOVA pergunta: Vocé€ pode prever um robd entendendo a psicologia de

um terrorista melhor do

Fonte: SANTOS, 2003.

que um ser humano? E Moravec responde:

Bem, como um desenvolvimento avancado. Estamos falando agora de 40 ou 50
anos a partir de agora, nds ja temos a quarta geracio dessas maquinas e seus
sucessores, os quais eu penso finalmente serdo melhores do que os seres
humanos, em todos os sentidos possiveis. Mas as duas habilidades que sdo
provavelmente as mais dificeis dos robos alcancarem, porque elas sdo as coisas
que fazemos melhor, que tém sido questdo de vida ou morte para ndés, sio,
primeiro, interagir com o mundo fisico. Vocé sabe, nés temos tido de encontrar
nossa comida e evitar nossos predadores e lidar com coisas na base de momento
a momento. Assim manipulacio, percepc¢iao, mobilidade esta é a primeira area.
A outra area ¢ a interacfo social. Porque temos vivido em tribos desde sempre e
temos sido habeis para julgar o intento e o provavel comportamento de outros
membros de nossa tribo para sermos bem sucedidos. Assim a espécie de
intuicdo social que temos é muito poderosa e provavelmente seu uso esta
proéximo do pleno poder de processamento de nossos cérebros — o equivalente a
centenas de trilhdes de calculos por segundo — mais uma por¢io de
conhecimento muito especial, alguns dos quais sao inerentes (hard wired)
outros sdo aprendidos a medida que crescemos. Penso que isso é aonde os robos
chegarao por ultimo. Mas, uma vez 14, ento eles continuarao evoluindo. Penso
que havera um tempo quando os robds nos entenderio melhor do que noés nos
entendemos a nés mesmos, ou entendemos uns aos outros. E vocé pode mesmo
imaginar o tempo no futuro distante quando os robos serio capazes de
hospedar uma simulacdo muito detalhada do que esta ocorrendo em nosso
cérebro e entdo serem capazes de nos manipular.



APENDICE A

O ENSINO DE COMPUTACAO QUE OFUSCA AS CIENCIAS BASICAS

“O Estado de S@o Paulo de 03 de setembro de 2003 publicou uma reportagem sobre a
mudanca de comportamento dos estudantes e orientadores académicos americanos em relacao

as escolhas de cursos nas universidades (SANTOS, 2003).

Cursos tradicionais como quimica e fisica estdo sendo abandonados em favor de

disciplinas do curso de ciéncia da computacdo.

Os educadores até chegam a recear que as Universidades venham a produzir levas de
pessoas capazes de usar computadores como ferramentas de pesquisa e calculos, mas bem

poucos capazes de usar o método cientifico para resolver problemas.

Gerald Wheeler, diretor-executivo da Associacdo Nacional de Professores de Ciéncias
americano, chegou mesmo a afirmar que:

"Cursos de ciéncia da computacio ensinam pratica e técnicas, ndo ensinam o pensamento critico como a
fisica o faz"'.

Michael Hammer, consultor americano bem-sucedido na drea de administracdo, mas

que tem titulo de doutorado em cié€ncia da computagdo, pensa que:

"'A ciéncia da computacio fornece base intelectual para lidar com coisas de enorme complexidade''.

Sabe-se que a ciéncia da computacdo desenvolve a capacidade de pensar em sistemas,
ensinando a importancia da precisdo e oferecendo ainda habilidade para tratar com barganhas

e com enormes questdes de design.
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Assim, vemos que se até mesmo a ciéncia da computacdo ainda é um campo de
conhecimento que estd em acomodagdo no proprio mundo universitario, quem dird a drea de

Inteligéncia Artificial.

Este fato pode ser observado também pela grande dificuldade que tem a Sociedade
Brasileira de Computacdo, em estabelecer um curriculo de referéncia que possa servir de
paradigma para orientar a explosio dos cursos de informdtica, ciéncia da computacido e

engenharia da computacdo que tém proliferado no Brasil.



As mudancas na drea de computacido estdo acontecendo tdo rapidamente que seria
temerdrio e imprudente fazer previsdes neste momento sobre um campo tdo recente como o

da Inteligéncia Artificial.

Fonte: SANTOS, 2003.



APENDICE B

QUAIS DISCIPLINAS DEVEM SER INCLUIDAS NO CURSO DE GRADUACAO EM
CIENCIA DA COMPUTACAO, DE MANEIRA QUE PROPORCIONE AO ALUNO
UMA BOA BASE PARA TRABALHAR NESTA AREA, NAO SO COMO
PROFISSIONAL, MAS TAMBEM PARA SEGUIR UM CURSO DE POS-
GRADUACAO?

A tabela abaixo foi montada a partir de informacdes contidas no site da PUC do Rio de
Janeiro.

Graduacao Pés-graduacao

Inteligéncia Artificial e Data Mining: ELE 1343 - 3 ELE 2396 - 3 créditos
créditos

Redes Neurais: ELE 1346 - 4 créditos - Laboratorio ELE 2760 - 3 créditos
SHF 2 h.

Computacdo Evoluciondria: ELE 1347 - 4 créditos - ELE 2761 - 3 créditos
Laboratério SHF 2 h.

Logica Nebulosa: ELE 1348 - 4 créditos - Laboratério | ELE 2762 - 3 créditos
SHF 2 h.

Inteligéncia Computacional: Aplicacoes em Finangas,
Comeércio e Indistria ELE 1349 - 4 créditos -
Laboratério SHF 2 h.

Sistemas Inteligentes Aplicados:
ELE 2763 - 3 créditos

Considerando que nas disciplinas de Inteligéncia Artificial e Data Mining também é

visto “Nog¢des de Prolog e LISP”.



Vamos considerar como exemplo a situagdo atual da UEM.

Considerando que o curso de Ciéncia da Computacao € seriado, constatamos a existéncia
de uma disciplina, denominada 1018 — Inteligéncia Artificial, que propde ministrd-la no

periodo de um ano, mas com os seguintes conteddos:

* Nocoes Gerais de Inteligéncia Artificial: onde é abordado, ao nivel de informacao, os
diversos paradigmas de desenvolvimento de sistemas inteligentes, excetuando o de Agentes

Inteligentes;

* Linguagens Aplicativas: onde em nivel introdutério sdo tratados os conceitos bésicos, a

sintaxe e a programacao das linguagens Prolog e Lisp;

* Estudo de Representacdo do Reconhecimento: abordagem das principais técnicas de

representacdo do conhecimento;

* Técnicas de Busca: onde aprendem os principais métodos de busca, com implementacao

em Prolog;
* Sistemas Especialistas: onde véem conceitos basicos, estrutura e aplicacoes;
* Nogoes de Base de Conhecimento e Tendéncias da IA.

Para melhorar esta situacdo, foi criado um projeto de ensino permanente denominado
Grupo de Sistemas Inteligentes (GSI), onde o aluno tem a oportunidade de trabalhar os
conceitos basicos daquelas disciplinas que ndo sdo abordadas na grade curricular normal do
Curso de Ciéncia de Computagdo. Contudo, isto ja é uma iniciativa particular do professor da

disciplina. Informacdes podem ser obtidas através do site http://www.din.uem.br/ia.

Dessa maneira, para que a UEM possa ter uma visdo mais abrangente do que € chamado
na PUC-Rio de Inteligéncia Computacional, deve pelo menos contemplar no curriculo do

curso as disciplinas a titulo Graduacdo da PUC-Rio.

Talvez o curriculo do curso de ciéncia da computacdo deva ser alterado para contemplar a
evolucio que tem ocorrido na drea de Inteligéncia Artificial, ou da Inteligéncia

Computacional.

Fonte: SANTOS, 2003.



APENDICE C

SOFTWARE DE PLANEJAMENTO DA LOGISTICA DE ENTREGA E
AGENDAMENTO REDUZ CUSTOS DE DISTRIBUICAO

A Lighstone Group possui sede em Mineola, Nova lorque, e escritérios em Palo Alto,
Califérnia; Glastonbury, Connecticut; e Westminster, Maryland — Estados Unidos. A
companhia dedica-se ao desenvolvimento de software para logistica e para suporte a tomada
de decisdes empresariais relacionadas a cadeia de suprimentos, especialmente agendamento

para seu pessoal de campo e veiculo de entrega.

A empresa foi fundada em 1989 por trés pessoas que, inicialmente, desenvolveram o
sistema de agendamento para a companhia aérea MachUp, posteriormente vendida a
American AirLines SABRE Group. Hoje, é uma das lideres em desenvolvimento de software
de planejamento de logistica e agendamento, tendo Resource in Motion Management System
(RIMMS) como seu produto chefe. Uma ampla faixa de industrias e clientes, grandes e
pequenos, desfrutam da economia de custos e do servico de atendimento aprimorado

proporcionados pelo RiIMMS.

Por exemplo, a Tuscan-Leigh Dairies agendava suas entregas de modo tradicional, ou
seja, a partir de um Atlas, mapas e alfinetes de marcagdo, até a companhia automatizar seu
tedioso processo de organizacdo. Com o software de planejamento da logistica de entrega de
agendamento da pequena Lighstone Group Inc, a Tuscan espera melhorar o servico de
atendimento a seus 8.000 clientes, distribuidos em seis estados norte-americanos. Muitos
clientes requerem que as entregas sejam feitas em um curto espaco de tempo. O software de
planejamento da logistica de entrega e de agendamento permite que a Tuscan-Leigh Dairies
atenda as necessidades de tempo de seus clientes, tarefas especialmente importante para uma
empresa cujos produtos sdo pereciveis. O software elimina rotas sobrepostas, reduzindo
quildmetros e tempo de entrega. Embora o sistema custe mais de 30.000 ddlares, ele se pagara

dentro de um ano.

O sistema inclui dados da Navigation Technologies, fornecedora de bancos de dados

de mapas de navegacdo, e permite que os usudrios adicionem seus proprios dados, como rotas,



quantidade de entregas e exigéncias dos clientes. O software, entdo, determina quem deve
efetuar a entrega e qual a melhor rota. Calcula, também, o melhor tempo de entrega e outros
detalhes referentes a cada parada no trajeto. Este sistema esta preparado para lidar, inclusive,

com eventuais mudancas nos meios de captacdo e de entrega.

O uso do RIMMS melhora a eficiéncia do planejamento das rotas, otimiza a
quantidade de paradas por dia e aumenta a satisfacdo do cliente. O sistema € projetado para
empresas que requeiram prestar servicos de alto nivel a seus clientes, como servico de
entrega, servico de campo, captacdo e gerenciamento da equipe de vendas. O sistema pode
contabilizar vérios tipos de veiculos, diversos depdsitos, diferentes localidades de inicio e fim
para os veiculos, janelas de tempo, miltipla capacidade de obstdculos, niveis de habilidade

dos motoristas, entre outras variaveis.

Em abril de 1998, a Lighstone anunciou a Easy Router, o primeiro servico de
planejamento de logistica baseado na internet. Utilizando a engrenagem de planejamento do
RiIMMS para gerar rotas otimizadas, o Easy Router possibilita que seus assinantes recebam,
com rapidez, rotas otimizadas e agendamentos com localizacdo de mapas e direcdes a seguir
ela internet. Os assinantes enviam a informacdo referente a uma entrega especifica, via

internet, a2 medida que necessario, e o Easy Router retorna seu servico em uma hora.

Fonte: STAIR, 2002.



APENDICE D

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: UMA FORMA INTELIGENTE DE AGENDAR
TAREFAS NA VOLVO

A adaptacgdo evolutiva s6 recentemente foi aplicada ao mundo dos computadores e do
software. Uma vez escrito o programa, ele age ou executa da mesma forma cada vez que

executado sob as mesmas condicdes.

Um desenvolvimento excitante no campo da inteligéncia artificial estd modificando
modo como os programas operam. O campo dessas mudangas € chamado de algoritmos
genéticos. Nesse ramo da inteligéncia artificial, é estudado o mecanismo como um programa

responde e comi suas saidas evoluem ou sdo modificadas com o passar do tempo.

Tendo se tornado um projeto de pesquisa da ciéncia da computacdo, os algoritmos
genéticos estdo sendo aplicados nas corporacdes, incluindo a fabricante de carros e caminhdes

sueca Volvo.

A Volvo, conhecida por promover a seguranca de seus carros € caminhdes, tem sido
pioneira na industria automotiva por décadas. Foi uma das primeiras empresas a fazer
experiéncias com equipes de trabalho, quando os outros fabricantes de automéveis ainda viam

seus trabalhadores como engrenagens substituiveis de uma linha de montagem.

Assim, ndo foi surpresa quando a inovadora fabricante de carros e caminhdes langou
mao dos algoritmos genéticos como forma de ajudé-la a agendar tarefas especificas de uma de

suas unidades de producio.

Embora conhecida primeiramente por seus carros de luxo, a Volvo também ¢ uma bem
sucedida fabricante de caminhdes. Os motoristas profissionais de caminhdo transportando
cargas de um lugar para outro, usualmente gastam a maior parte de seus dias e noites na frente

do volante.

Por anos, os compradores de carros exigiam opcdes de escolha na selecdo das
caracteristicas interiores e exteriores. O mesmo é verdade para os motoristas de caminhdo.

Gastando muito tempo na boléia, esses caminhoneiros queriam interiores personalizados, para



tornar as longas horas na direcio de um caminhdo mais confortdveis e agraddveis. Colocar
essa flexibilidade num caminhdo é uma alegria para os caminhoneiros, mas uma dor de
cabeca para os fabricantes. A questdo estd em programar as tarefas e as instalacdes de

producao.

A féabrica de caminhdes da Volvo em Dublin, Virginia, possui mais de 90.000 metros
quadrados de instalagdes de producdo para fabricar cabines de trailers comerciais. As
restricdes sobre o que pode ser produzido e em quais quantidades sdo excessivamente
complexas. Adicionar flexibilidade para produzir cabines personalizadas torna o problema
ainda pior. Como fazer para agendar tarefas e instalagdes de producdo para assegurar
flexibilidade ao processo produtivo? Para a Volvo, a resposta foi o uso de algoritmos

genéticos.

Para resolver seus problemas de agendamento, a Volvo decidiu testar uma nova
tecnologia. Comprou um programa, chamado OPTIFLEX, que usa a teoria de algoritmos
genéticos. O programa permite que a programacgdo “evolua”, continuamente melhorando uma

série de agendamentos aceitdveis. Ele combina e varia as agendas e seleciona a melhor. E

como a teoria da evolucdo de Darwin, que confia na variacdo e na sele¢do natural.

A principal diferenca € que o computador varia agendamentos e seleciona o
melhor. O resultado é uma boa agenda, que evolui das programacdes passadas. O processo €
automatizado; de acordo com um gerente, o usudrio diz ao programa o que quer produzir e,

entdo, vai tomar um café. Quando volta, o OPTIFLEX apresenta uma agenda para a produgao.

Fonte: STAIR, 2002.



APENDICE E

DARWINISMO ELETRONICO

Qualquer um que se preocupe com o fato de o mundo estar se movendo depressa
demais rumo a ser consumido com o desenvolvimento da tecnologia, enquanto deixa de lado
o processo natural de vida, pode se confortar com uma recente tendéncia de resolucdo de
problemas por computador. Empresas de software se uniram a cientistas com o propdsito de
criar programas utilizando processos de resolu¢do de problemas do mundo natural como

modelo.

Os algoritmos genéticos entraram no software de computadores porque os cientistas e
desenvolvedores perceberam que as solu¢des para um certo nimero de suas dificuldades ja
existiam na natureza, especialmente relacionadas a genética e a sele¢do natural. A Thinking
Tools Inc.; de Monterey, Califérnia, estd trabalhando com a Texas Instruments para construir
um sistema que ajudard as empresas de transportes na distribuicdo de carga para dreas
distantes. Seu modelo para projeto nao € outro sendo o salmdo comum, que a encontra a
melhor rota para seu destino, um local de desova. As duas empresas planejam equipar as
embalagens com pequenas telas que indicariam seu destino e itinerdrio para os trabalhadores.
As unidades também poderiam receber informagdes do computador central da empresa de

transportes, de forma que poderiam alterar a rota no caso de um bloqueio na estrada.

O FacePrints, criado pelo Professor Victor S. Johnson, do departamento de psicologia
da New México State University, utiliza algoritmos genéticos para auxiliar testemunhas a
identificar suspeitos criminais. As testemunhas muitas vezes ndo conseguem descrever as
caracteristicas individuais de um suspeito, porém se saem muito melhor no reconhecimento de
rostos. O FacePrints funciona por meio de ilustracdes aleatdrias de faces em uma tela de

computador, combinando e recombinando caracteristicas até surgir a melhor descricao.

O FacePrints consiste em centenas de caracteristicas individuais, como um nariz de
pugilista ou sobrancelhas cerradas, cada umas das quais representada como uma seqiiéncia
digital de cédigo de computador. O sistema capacita a testemunha de um crime a selecionar a

figura mais exata de um suspeito, um passo mais perto da selecdo natural, a partir de um



grupo de 30 imagens composto por caracteristicas escolhidas aleatoriamente. O FacePrints
entdo combina a melhor figura com outras 30 faces construidas aleatoriamente e repete o
processo seguidamente enquanto elimina as caracteristicas improvéveis. Em um determinado
momento, uma foto muito util do suspeito € formada. “Uma face em particular possui um
bilhdo de bilhdes de possibilidades”, observa Johnson, o inventor do FacePrints. O FacePrints

pode pesquisar um enorme “espaco de faces” muito rapidamente.

Enquanto o ser humano pode se cansar depois de realizar uma ddzia de tentativas para
resolver um problema, um algoritmo genético continua incansavelmente, tentando milhdes de
solucdes até encontrar uma resposta. A maioria serd descartada instantaneamente. Milhares,
no entanto poderdo ser abordagens promissoras sobre as quais nenhum ser humano pensou
antes. Por exemplo, quando os projetistas da General Eletric foram solicitados a planejar uma
pa de hélice mais eficiente para os motores dos jatos 777 da Boeing Co., eles se depararam
com um desnorteante nimero de possibilidades. Os fatores que afetavam o desempenho e o
custo de motores a jato chegavam a um ndmero com 129 trios de zeros! Isso exigia um
supercomputador executando bilhdes de célculos por segundo e bilhdes de anos para testar
todas as combinagdes. No entanto, algoritmos genéticos suplementando um sistema

especialista resolveram o problema em menos de uma semana.

O sistema hibrido, denominado Engeneous, come¢a com um grupo de “cromossomos’
digitais, cada um representando um fator de projeto. Esses cromossomos se combinam a fim
de criar dezenas de modelos hipotéticos. Os melhores modelos recebem permissdo para se
“desenvolver”, para trocar “genes” e dar origem a uma nova geragao de solucdes, algumas das
quais ainda melhores. As mais apropriadas sdo selecionadas para procriar novamente, € assim
por diante até que bons projetos sejam produzidos. Em apenas trés dias, o Engeneous criou
um modelo que aumentou a eficiéncia do motor de 1%, um aperfeicoamento significativo no

campo dos motores a jato.

Em outra aplicacdo, o Engeneous aumentou 5% a eficiéncia de uma nova hélice para
turbinas de usinas de forca. Surpreendentemente, o algoritmo genético violou algumas
instru¢des de projeto que foram utilizadas pelo sistema especialista. Enquanto os humanos
tendem a acreditar que o que funcionou antes € o melhor caminho a seguir, os algoritmos
genéticos nao possuem tais pressuposicoes, de modo que eles podem apresentar solucdes que
os humanos rejeitariam sem sequer verifica-las. Depois que as pessoas entendem como o

algoritmo fez isso, elas podem absorver o conhecimento para novas instrucdes de projetos.



Em principio, os algoritmos genéticos poderiam ser capazes de encontrar respostas
para problemas demasiadamente complexos para serem definidos por pessoas. Sistemas
“inteligentes” comuns sdo baseados em alguma idéia preconcebida de como proceder, algum
tipo de modelo do mundo real. Porém esse modelo pode ser enganoso, posto que as pessoas
ndo compreendem perfeitamente as forcas que movem a maior parte dos eventos mais
complexos do mundo real. Os algoritmos genéticos,como as redes neurais, procuram solu¢des
e padroes na modalidade de baixo para cima. Esses métodos de “modelo livre” podem

conduzir a novas avenidas do conhecimento.

Fonte: LAUDON, 1999.



