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NOTACAO

Notacao

Acronimos

AA Aprendizagem Automética.
AG Algoritmo Genético.

LCS
C
SCA
SCBP
SCC
SCH
SCNZ
SCO
SIMD

Learning Classifier System.

Sstema de Classificag&o.

Sstema de Classificagdo Antecipatorio.
Sstema de Classificacéo Baseado na Precisdo.
Sstema de Classificagéo Corporativo.

Sstema de Classificagdo Heterogéneo.
Sstema de Classificacdo de Nivel Zero.
Sstema de Classificacdo Organizacional.

Sngle Instruction Multiple Data processor.

Smbolos Gerais e Abreviaturas

EA

AS

y

Conjunto dos edtados possiveis do ambiente de um sSdema de
gorendizagem.

Conjunto das acgbes que um Sstema de gprendizagem é cgpaz de
executar no anbiente.

Uma accdo de um dSsema de gorendizagem executada sobre o
ambiente (saida).

Funcdo que representa o comportamento de um Sstema de

v~~~ A~~~
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REA

O o6

O o M = W >

COND

CONDc
ACT

ca

gorendizagem.
Um estado do ambiente de um Sstema de gprendizagem.

Instante, iteracdo ou ciclo detempo.

Reaccdo, retorno ou retribuicio do ambiente, sob a forma de
recompensa Ou punicdon, perante uma acgdo executada por um
ggema de gorendizagem.

Funcéo da reacgéo do ambiente.

Sstema de Classificaggo.

Conjunto (populagéo) dos dassficadores de um SC.

Cardindidade da populacéo de dassificadores de um SC (i.e., Y£Y).
Lista de mensagens de um SC.

Cardindidade da lista de mensagens de um SC (i.e VBY).

Funcdo de trans¢éo de um SC.

Uma mensagem da lisa de mensagens do SC.

Identificador de um classificador.

Parte condi¢do de um dlassficador.

Parte condi¢&o de um classficador c.

Parte ac¢éo de um classficador.

Tipo associado aum dassificador: interno e saida.

Entdpia de um dassficador. Medida do grau de utilidede de um
cdlassificador.

Entalpia de um classficador c.

Entalpiade um dassficador cnoddo t.

Caacter universa ou “passador” que € adicionado a um dfabeto
paraa construcdo das mensagens.
Medida da especificidade de um dassificador de um SC.

Medida da especificidade de um dassificador c.
Cardindidade de uma mensagem de um SC.

NUmero de simbolos # presentes na pate condicdo de um
classficador de um SC.
Um dassficador deum SC.

Alfebeto de caracteres (simbolos) utilizados na condrucdo das

mensagens de um SC.
Cardindidade de um dfabeto.

viii
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f(..), 9(...)

x P 2 o

X

MAG

AMP

N(m, S)

Bo

Vazio ou vaor nulo.

Fungbes de dexcodificacdo de pdavras bindias paa o
correspondente inteiro.
Medida do erro associado aintervaos de amplitude variave.

Erro de codificacéo.
Erro de codificagéo normaizado.

Conjunto dos vaores resis associado aos intervaos de amplitude
variavd.

Vdor exacto de uma mensagem/ndimero a codificar.

Vdor goroximado de uma mensagem.

Bit deordem i numa palavra em hingio.

Magnitude do vaor red a representar em bin&io na codificacdo por
intervaos de valores.

Amplitude dos intervdos de vaores na codificagdo por intervaos
de vaores

Funcéo de unificacdo para mensagens e condigdes de um SC.

Funcgo de unificacZo entre dois sSimbolos de um dfabeto de um SC.
Funcéo de conversio de caracteres de um SC.
Funcéo de conversio de uma acgdo numa mensagem de um SC.

Funcdo que determina s2 um classficador de um SC deve colocar a
Sua accéo nalista de mensagens.

Funcdo que delemina se um dassficador de um SC gera uma
saida.

Parte da funcéo de transcdo F que define a nova lista de mensagens
deum SC.

Parte da funcdo de transicio F que determina a saida do SC para o
ambiente.

Vdor do lango de um dlassficador ¢ deum SC.

Condante que determina quad a fraccdo da entdpia de um
cdassficador de um SC que sera usadano cdculo do vaor do lanco.
Vdor do lango efectivo de um dassficador ¢ deum SC.

Funcéo de Box-Muller usadano cdculo do ruido.

Vdor do ruido tirado da digribuicdo normd utilizando 0 méodo de
Box-Muller commédia 1, e desvio padréo s.
Populacéo inicid de classficadores de um SC.

Uma mensagem do ambiente.




NOTACAO

T Paametro que indica o nimeo de iteragbes ou cidos que o SC
deveraexecutar.

P Conjunto dos dassficadores de um SC que colocaam uma
mensagem nalistade mensagensno cido t.

Qc: Conjunto dos dassificadores de um SC que colocaran mersagens
na liga de mensagens e que tornaram o classficador ¢ activo no
cddot.

tuea Taxa de permanéncia ou de vida cobrada a todos os classficadores
em cadacido deum SC.

tiane Taxa de licitacéo cobrada aos classficadores activos num ciclo de
um SC.

Rci Vador tota das receitas de um classificador ¢ no cido devidai.

Reest Vdor estabilizado dareceitade um classficador c.

STces Entdpia edabilizada (quando é aingido o estado edaciondio) de
um classficador c.
Lces Lanco etabilizado (quando € aingido o estado edacionaio) de um
classficador c.
licy, lico
Parmetros utilizados no cdculo do langp de um dassficador do
SC.
POP(t) Populagdo de cromossomas, individuos ou solugdes no tempo t de
unAG.
Cruz Fungdo de cruzamento entre dois individuos da populacdo de um
AG.
Mut  Funco de mutagZo entre dois individuos da populacio de um AG.

Pm  Probabilidade da mutacéo.

pc Probabilidade do cruzamento.
H Esguema

I(H) Comprimento de um esguema H.
o(H) Ordem de um esquemaH.

dici,elic,

m(H,t) NUmero de esquemas H presentes numa na populacéo POP(t).
f(H,t) Desempenho médio do esquema H naiteragZo t.
f(t) Desempenho medio deuma populacdonociclot.
Tag Periodo de aplicacdo do AGaum SC.
Pourit(t)  Subpopulacio de purificagio parao cicdlo detempo t.
Nourit - Cardindidade da subpopulaggo de purificaco.
fourit  Factor de purificacéo.




NOTACAO

[X| Cardindidade de um conjunto X.
N*  Conjunto dos niimeros inteiros e positivos.

R"  Conjunto dos nimeros resis e positivos.

Xi



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

Sistemas de Classificacéo

Uma das vetentes da AA, porventura a mas associada a uma ciéncia empirica,
decorre do paradigma genético - os Sisemas de Classficacdo (SC) . Os SC emanam
do trabadho piongro de Holland e Retman [Holland & Retman 1978, sobre sstemas
adaptativos. Origindmente, os SC patem da aglutinegdo dos Sidemas Pericias (SP)
com os Algoritmos Genéticos (AG), dando corpo a uma tercdra via para a andie e
concegpgdo de Sstemas - sendo possive, em certas circungténcias, materidizar-lhes o

comportamento (e.g., aravés da criacdo de regras de producao).

Um SC, é um sgema de gorendizagem reforcada, que combina um dSdema de
producdo smples baseedo em regras do tipo se..entdo (os dassficadores), um
dgoritmo de digribuicio de créditos, que avdia as regras Uutilizando principios da
Ciéncia Economica e das Ciéndas da Informecdo, e um AG, com um conjunto de
operadores, cgpaz de gerar novas e possvdmente mehores regras, com base num
grupo de regras préedabdecido, ou sga a patir de conhecimento [Goldberg 1989
[Booker et d. 1990 [Dorigo & Maniezzo 1993].

Os SC podem ser condderados como moddos sub-smbdlicos de intdigéncia, no
sentido em que 0s Sseus componentes gpenas tém sgnificado no contexto do universo
que descrevem [Forrest 1991] [Holland et d. 1986], uma posicio que se Situa entre as
teses da |A forte [Searle 1990], em que um programa € viso como uma entidade que
goenas manipula simbolos, enquanto que um cérebro lhes aribui Sgnificado, e a 1A
fraca, em que 0s programas, Sstemas ou Méguinas, SB0 condderados verdedeiras
mentes [Fodor 1975]. Etes sdemas podem, assm, vir a ser usados ndo SO como
moddos cognitivos, mas também como mecanismos que posshilitam a ciacdo de
dgemas computacionals para 0 tratamento de processos do foro psicoldgico ou para

Meros processos de inferéncia.




SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

Os SC tém ddo gplicados em vaiados dominios, nomeadamente na resolucdo de
problemas em controlo, reconhecimento de escritay medicing, ciéndas  socias,
robdtica, gorendizagem de concetos, optimizecdo, sSmulacdo, aprendizagem latente,
moddacdo do comportamento de organismos adeptativos e vida atificdd, dsemes
multi-agente, economia computaciond, misica, e “datamining” .

Os Sgemas de Classficacdo (SC) sGo ddemas de gorendizagem que se regem por
comportamentos  cujo  objectivo  prindipd € maximizaar 0 seu conhedmento  tendo
como fim a resolugdo de um(ns) problema(s), dcancando ganhos ou reforgos atraves
da interaccd0 com um dado universo de discurso, 0 que passa por um processo de
reformulacédo da sua base de conhecimento materidizada num corpo de regras do tipo
condicdo-accdo, chamadas classficadores. Através de uma evolugdo sdectiva
defendida pela teoria Darwiniana', os classficadores que se revelam (teis para os
propositos do sstema sfo preservados e podem propagar-se araves de um mecanismo
genético, subgtituindo gradaivamente os classficadores menos (teis. Este processo
va, as poucos, melhorando o desempenho do SC no ambiente em que = integra, i.e,
adegua a sua programacdo ao problema que se pretende resolver.

Os SC gplican uma filosofia de aprendizagem designada como  reforcada® e é
baseada em exemplos. Aos SC sfo goresentados exemplos por pate de um ambiente,
em oconjunto com informaecdo que complementa a do exemplo, informacdo eda que
indica se a repoda do ssema € ou ndo acetave (sendo gpenas fornecida gpos o
sgema ter gpresentado uma solucdo para o problema) - dai 0 nome de aprendizagem
reforcada (Figura 1).

Definicdo 1 (Sistema de Aprendizagem Reforcada).

Para definir formamente um dstema de gorendizagem reforcada € necessirio definir,
por um lado, 0 Sgema de gorendizagem, e por outro, 0 ambiente onde este se insere
[Bat 1994. Consderemrse dois conjuntos EA, o conjunto dos estados do ambiente e

1 Charles Darwin (1809-1882). Descreveu na sua obra Sobre a Origem das Espécies por Meio da Seleccio Natural
0s principios da evolugéo das espécies.

2 A aborchgem proferida pela aprendizagem reforcada situa-se entre outras duss abordagens, a saber: a
aprendizagem superisionada e a aprendizagem néo-supervisionada [Banzhaf et a. 1998].

13



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

AS, 0 conjunto das acgBes que 0 Sstema de gorendizagem € susceptivel de executar
sobre 0 ambiente. O 9gtema de gprendizagem pode entdo ser definido através de uma
funco (possivemente estocastica) Y=M(f,t) onde Y T EA é a accio que o sisema
executa, f T AS é 0 estado do ambiente e t T N* 0 tempo (indtante, iteracfo ou cidlo)
em que ta accéo ocorreu.

A reaccdo do ambiente pode ser agora descrita por uma fungdo (possvemente
estocastica) r=REA(Y f,t) naqua Y f e t tém ainterpretacio dada em epigrafe er 1

R" ¢é a recompensa (retorno ou refribuicio) do ambiente. Esta é uma medida da
utilidade que a accdo proposta pdo sstema de gorendizagem teve paa com 0O
ambiente (quanto maior for melhor). Um Sstema gprende, por conseguinte, quando:

AREAME 1), fo DR > &REAM(f 10,t-1),f 10, t-1)f

onde “d@ e “fI sfo usados para denotar 0 vaor esperado de uma funcdo. As variaves
f tef .1 SB0 estados do ambiente nostempos t et-1, respectivamente.

SISTEMA DE APRENDIZAGEM

EXEMPLOS REFORGO RESPOSTA

Figura 1 Sstema de gprendizagem reforcada

Os ggemas de classficacdo [Goldberg 1989] [Booker e d. 1990] sdo Sstemas de
gprendizagem massvamente paraldos’ baseados em regras sintécticas Smples, sendo
edas condituidas por sequéncias de caracteres, os dassificadores, que ddo corpo a0

ddema e que evoluem (adgptamse) aravés de um dgoritmo de atribuicdo de

3 No sentido em que as regras 3o andisadas e disparadas smultanemante (n&o existe nenhum grau de dependéncia
entreelas).

14



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

créditos (eg., aravés do “Bucket Brigade Algorithm”), e da descoberta de noves
regras (através do AG).

Os SC bassiamse nos trabdhos inicas de [Hdland 1975], [Holland & Retman
197§. Tendo eda tecnologia surgido no inicio dos anos setenta, pode dizer-se que
et a atingir agora a maoridade. Desde essa dtura, porém, a sua arquitectura pouco
evoluiu, a0 contraio dos dgoritmos de aprendizagem e dos méodos e sua integracéo
com os SC [Wilson & Goldberg 1989]. Os SC inseremtse naturdmente na &ea da
programacdo genéica e tém vindo a corhecer, progressivamente, um éxito cada vez
mais consolidado nos meios dentificos e de engenharia (Anexo G).

Edes Sdemas operam, tipicamente, em ambientes que possuem uma ou mas das

seguintes caracterigticas:

h4 sempre um grande nimero de novos acontecimentos 0S quas S0
acompanhados de grandes volumes de dados irrd evantes, vulgo ruido;

obedecem a requisitos de actuacgo continua e em tempo red;

os objectivos a atingir et8o definidos implicitamente ou de formainexacta;

a recompensa (retorno ou reribuicdo) do ambiente € obtida de uma forma
intermitente, ou SO gods a redizacdo de longas sequéncias de acgbes sobre este
por parte do SC.

Os SC sfo desenhados por forma a absorverem nova informac@o destes ambientes de
uma forma continua, tratando conjuntos de hipGteses que s goresentam em
competicio (expressas dravés das regras) sem  perturbarem  Sgnificativamente  as

cgpacidades (conhecimento) jaadquiridas.

1 Condgtituicdo de um Sistema de Classificacéo
Um SC (Figura 2) € composto por trés componentes basicos

Subsistema de regras e mensagens, e

15
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Subsisterna de digtribuicéo de créditos (eg., 0 dgoritmo “Bucket Brigade’); e
Subsstema de descobertade regras (i.e, 0 AG).

Ao nivd mas badco temse o motor computeciond. Ede motor é a componente
fundamentd do dgema e correponde a um Sdema paddo de passsgem de
mensagens baseado em regras. Este subsistema € um caso especid dos Sstemas de
producéo. Contém uma base de conhecimento com regras do tipo:

secondicdo entdo accéo

O dgnificado de uma regra destas € 0 de que a ac¢do pode ser executada (a regra €
disparada) quando a condicdo é satisfeita As regras da-se o nome de dassificadores.
Os SC patem desta representacdo do conhecimento restringindo as regras a um
tamanho fixo. Eda redtricio traz dois beneficios. Primero, todas as sequéncias de
caacteres dentro do dfabeto pemitido sfo dntecticamente dgnificativas.  Segundo,
uma representacéo fixa das sequéncias de caracteres permite 0 uso de operadores do
tipo gendtico. Is0 deixa 0 caminho aberto para 0 uso do AG no espago de procura de
regras.

SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Subsistemade

< $| Descoberta de Regras
Algoritmo Genético

Subsistemade

Regrase t
M ensagens

M Subsistemade
Distribuicdo de Créditos
Bucket Brigade Algorithm

Recompensas ] Accdes

AMBIENTE

Fgura 2 Egruturafunciond de um sstema de dassificacéo.

16



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

O vdor de uma regra relativamente & outras regras € uma das pegas de informacéo
que deverd ser gorendida. Para facilitar este tipo de gorendizagem, os SC forcam os
cassficadores a coexidirem num servico de economia baseado na informacéo. A
competicdo dase entre os dassficadores e tem como objectivo garantirem o direto
de reponderem & mensagens emanadas do ambiente. Os classficadores que
oferecerem melhores langos teréo essa prerrogaiva, com 0 consequente pagamento a
savir  de fonte de crédito para os dassficadores vencedores no ciclo anterior. Deste
modo € estabdecida uma cadeia de intermediaios entre o fabricante (os detectores), e
0 consumidor (acghes enviadas a0 ambiente e retribuicdo). A natureza competitiva
desta economia asegura que as regras que aumentem a entapia’® do sSsema
obrevivem, sendo as restantes eliminadas.

Ede dgoritmo de digribuicdo de créditos introduz uma espécie de drcuito monetaio
dentro do SC. A troca e acumulagdo de creditos posshilita a gplicacdo dos AG.
Usando o0 saldo bancério dos dassficadores como uma fungdo de vdorizecdo, os
cassificadores podem ser reproduzidos, cruzados, e mutados. Logo, o Sstema néo 0
gorende pela vdorizacdo das regras, como também pode descobrir novas regras, e
poss velmente melhores regras por manipulacdo e combinag2o das préexistentes.

Com uma digribuicio de créditos entre dassficadores a ser fdta de uma forma
compstitiva, e a descoberta de novas regras 0 s por utilizacd do AG, temrse uma
base de sudentacdo paa condruir dsemes de gorendizagem dicercados em

classficadores.

Definicao 2 (Sistema de Classificagao).
Formamente, um Sstemade classificacéo ¢ é um tupleto daformadC, B, Fi no qud:

- C corresponde a um conjunto de classficadores, cuja cardindidade, dada por |C|
(oun), é um parémetro do sisema; e
B coresponde a um conjunto de mensagens, cuja cardindidade, dada por
yBY4ou k), é um parametro do Sstema; e

4 Caracteristica de um sistema termodindmico que é proporcional & sua energia interna. Neste contexto
corresponde ao capital (valor econdmico) acumulado no sistema ou sgja, a soma dos valores da entalpia de cada
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- F é uma funco de transicéo, dada na forma F(C, B) ® (B',Y ), que converte um
conjunto de classficadores C e uma liga de mensagens B, na lista de mensagens
B enaoperacdo Y. A saidaY pode eventudmente ser uma saida vazia

2 Subsstema de Regras e Mensagens

O subsgema de regras e mensagens forma o coragdo computeciond do SC (Figura
3). Os blocos principais deste subs stema S50 a seguir enumerados.

- umconjunto C com n regras, denominadas de classficadores, e

- uma liga de menssgens B de dimensibo k, mensagens estas que sdo enviadas
pelos classficabres e pedo ambiente; e
uma interface com o ambiente composa pelos detectores que recebem
mensagens vindas do ambiente e pelos repercusores ou actuadores que enviam
mensagens para o ambiente; e

- subsgemas de licitacdo e de resolucdo de conflitos, que identificam quais os
classficadores que devem s activados em cada ciclo, e quais de entre estes

deverdo efectivamente enviar as suas mensagens para 0 ambiente do Sstema

A informacdo passa do ambiente paa o SC aravés dos detectores ou sensores (oS
ohos e owidos do SC) onde é dexodificada, dando origem a uma ou mas
mensagens de tamanho finito. Estas mensagens sfo entdo colocadas na liga de
mensagens, podendo a partir dai activar os classficadores A este processo chama-se
unificagdo. Quando ectivado, um dassficador torna-se candidato a colocar a sua
mensagem na lista de mensagens, a qua pode entdo invocar outros classificadores ou
levar os repercussores do SC a actuarem sobre 0 ambiente.

Deda forma os classficadores definem qud a polica a seguir pdo SC; ie, paa
onde ir e como agir. De uma ceta forma o subssema de regras e mensagens
coordena o0 fluxo de informacdo desde o ponto onde € detectada (detectores), até ao

um dos classificadores contidos no sistema.
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ponto onde € processada (lita de mensagens e conjunto de classficadores), e desde
aqui até ao ponto onde se executam as acges sobre 0 ambiente (repercussores).

Conjuntode 4—1 Unificagdo  |*= Liga de
ClassificadoresC Mensagens 8)
—DI Licitagéo —>

Resolugdo de k|
Conflitos N
7 t
n | Repermsaors| | Detectores |

Acches Mensagens

AMBIENTE

Figura 3 Subssemade regras e mensagens.

2.1 Mensagens, Classificadores e Edtratégias de Codificacéo

Paa uma mdhor compreensio do funcionamento do subsstema de regras e
mensagens, ha que observar as suas fontes de conhecimento (e a forma em que ete é
processado); ou sga, h&d que prestar paticular atencdo & mensagens e aos
classficadores.

Definicdo 3 (Mensagens).

Uma mensagem b dentro do SC ndo passa de uma sequéncia de caracteres de tamanho
finito, dada num dfabeto finito A de cardindidade ca. Em termos do dfabeto binaio
(caracteres 0 e 1), A={0, 1}, b é uma sequéncia da forma {0,1}' I T N*) onde | é 0
comprimento da mensagem (nimero de caracteres), e N* 0 conjunto dos nimeros
inteiros e podtives “{* e “}” é a notagd usada paa tipificar conjuntos. As
mensagens correspondem a unidade atomica usada na troca de informagé num SC e

ocorrem em vaios pontos do sstema e em diferentes formas. como uma entrada
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proveniente do ambiente do Sgema como uma sdda do Sdema paa 0 seu
ambiente, como a pate condicdo de um classficador; e como a pate accao de um
dassficador. Convém anda referir que as mensagens na ligsa de mensagens podem
unificar com um ou mais classficadores.

Definicéo 4 (Classificadores).
Um cdlassficador c éumtupleto 4D, COND, ACT, TY, ST, SPi) no qud:

- ID éo identificador do dassificador (identifica univocamente um classificador).

- COND é aparte condicdo Trata-se de uma sequéncia de caracteres na forma (A
E {#) (T N).Osmbolo # é chamado de caracter universd, pois unifica com
qualquer caracter do dfabeto A. Por exemplo, a sequéncia 00##11 unifica com
as sequéncias de caracteres 000011, 000111, 001011 e 001111

- ACT é a pate accéo. Corresponde a uma acgéo a ser executada pelo SC sobre o
ambiente ou a ser processada no préximo dido. E dada por uma sequéncia de
caracteres naforma (A E {#)' (I T N'). Neste caso o simbolo # é chamado de
dmbolo passador, pois pemite a passagemn de caracteres da mensagem
unificadora para a componente accdo de um classficador. Para ilustrar este

mecanismo atenda-se a Fgura 4.

Mensagem na lista de mensagens 00 1G

Clasdsficador: condicdo 00 ## 11
) u Passagem

accéo 1 ## 00
u l Licitacdo

Mensagem paraalisademensagens 11 10 00

Figura4 Relagdo entre umamensagem e um classificador.
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. TY 1 {interno, saida}, o tipo do cdassficador. saida denota que a accdo a
executar pdo SC é sobre o ambiente, interno denota que a accéo a executar pelo
SC é sobre 0 proprio SC.

- STT R", umamedida do grau de utilidade do dassficador parao Sstema
S | R', dd uma medida da egpedficidade ou grau de generdidade do
classficador. Ede pa@metro pode ser definido de diferentes formas, variando
contudo na razéo inversa do nimero de mensagens com que unifica um dado
classificador. Uma possivel definicéo para SP é dada por:

Pt

em que w € o nimero de Smbolos # na parte condi¢do do dassficador, e | é
igud a0 seu numero totd de caracteres. A especificidade do classificador
fornece informacdo acerca do grau de generdidade da regra Um classificador
com o vdor (méximo) de especificidade SP = 1 0 sera activado quando na lista
de mensagens exidir uma mensagem exectamente igud a pate condicdo do
classficador; pdo contraio, um dassficador com SP = 0 € activado, quaisquer
gue sgam as mensagens na lista de mensagens.

Notese que em todas estas definiches, |, a cadindidade das mensagens, das
condigbes e acbes dos classficadores, tem 0 mesmo vaor. E um par@metro do
ssema. Os simbolos 0,1, e # sfo caacteres. O caracter # confere generdidade aos
cassficadores. Condderando que ca € a cadindidede do dfabeto A, entéo o nimero
de mensagens didintas que poderdo gudar-s2 a um dassficador que contenha |

caracteres #serade ca.

Sggundo Goldberg [Goldberg 1989], devemse ter em conta dois principios bésicos na
exolha do sgema de codificacido e do dfabeto a utilizar na aplicacd dos SC a
resolucdo de problemas o principio de “meaningful building blocks’” e o principio de
“minima dphabets’, para cuja compreensdo € necessio recorrer a0 conceito de

esguema, cuja definicdo formd serdintroduzida na Seccéo 4.5.
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Informamente, um esquema H, € uma representacdo de cada uma das sequéncias de
caracteres obtidas a partir de H, subdtituindo o smbolo #, pdos smbolos do dfabeto
exolhido, segundo todas as combinagBes possiveis Dado um exquema H, o
comprimento de H, [(H), é dado pela digéncia, em H, entre os dois Smbolos mas
afagtados e diferentes do simbolo # A ordem de E, o(H), é dada pdo nimero totd de
smbolos en H, subtraido do nimero de simbolos #, nessa mesma sequéncia O
nimero de esquemas depende da cardindidade do dfabeto condderado. Para uma
dada mensagem, de comprimento |, o niUmero de esquemas possivels, consderando 0
dfsbeto bindio A={0,1}, serd 3, e (catl) paa o can de um dfsbeto A de
cadindidade ca. Por exemplo, 0 esquema H=00#0#1 tem como comprimento [(E)=1,
uma ordem de o(E)=4, e um niimero de esquemas possivels de 63=216.

Voltando a0 primero principio, este postula que se devem escolher codigos de td
modo curtos, que 0s esquemas de menor ordem sgam 0S mas rdevantes paa a
reolucdo do problema em causa e nd necessaiamente condicionados pelos
restantes esquemas. E  evidente que o dfabeto bindio é o dfabeto que possiilita o
maior nimero de esquemeas por bit de informagdo na codificacéo de mensagens.

O segundo principio postula que se deve escolher um dfabeto que ndo SO permita uma
caacterizacdo forma e naturd do problema consderado, mas que gpresente também
a menor cadindidade. Para ilustrar ede principio, condderese que se pretende
codificar um vector de vaores interos usando um dfabeto bindio. Cada demento
dese vector é codificado usando 0 mesmo numero de bits, ou dternativamente,
usando dfabetos definidos para uma dada gama de vaores inteiros ou reds (cada
demento do vector € codificado por um vaor inteiro ou red). Por exemplo, 0 vector
<1,045> sga codificado em binaio com sub-sequéncias de 4 hits, ou usando
inteiros, nas mensagens [0001 0000 0100 0101] e [1 O 4 5], repectivamente. Como se
pode verificar 0 nimero de exquemas em bin&io € superior ab nimero de esquemas
com intaros, td como ja tinha sdo mendonado. Note-se, porém, que com quasquer
das bases utilizadas representaramse 0s mesmos vaores, no entanto, dfabetos com
diferentes cardinalidades requerem, mensagens de diferentes comprimentos.

A congrucdo de mensagens e de classficadores pode ser feita, assm, com diferentes
dfabetos com recurso a diferentes mecanismos de codificacdn. A qudidade das
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mensagens e dos dassficadores depende do mecanismo de codificacdo  utilizado,
assim como do comprimento das referidas representagies, peo que irdo ser andisados
diferentes mecanismos de codificacdo em termos de cardinaidade das representactes

e dos erros associados aos vaores representados.

O desampenho de um SC depende do tamanho das mensagens e dos dassficadores
utilizados. Quanto mais longas forem as mensagens e os dasdficadores, maor sra o
peso computaciond associado e, consequentemente, menor o desempenho do dstema
Por outro lado, quando a informagdo que se pretende codificar é finita, € possive
representala mediante mensagens com  comprimento  fixo. No entanto, quando a
informacéo a representar ndo e encontra completamente  tipificada, ndo é possivd a
representacéo exacta de todos estes vaores usando uma mensagem de tamanho fixo,
pelo que as representacles terdo sempre associadas  uma medida de erro, que pode

tomar aforma:

e =X- X

onde er € usado para designar a medida do erro (o vaor do erro), x € um vaor exacto,
e x € 0 vador aroximado do parametro a representar. Esta definigBo néo tem em
linha de conta a ordem de grandeza das varidveis em jogo, pelo que ha que proceder a
uma correccéo da medida de erro, feita na forma (normaizacéo) :

X- X
eR=3=—
X X

No que se segue, B0 gpresentadas algumas estratégias de codificacdo de mensagens,
em temos de dfabetos bindrios [Booker 1991], edratégias edtas, contudo, que podem
s dteradas de forma a poderem s usadas com outros dfabetos. Para cada uma

destas estratégias € descrita a codificacdo de vaores inteiros.

Definicéo 5 (Codificacéo por Contagem Simples).
Este é um dos dgoritmos menos complexas, em que se procede por Smples contagem
dos simbolos presentes nos esquemas. O vdor codificado  @rresponde a0 nimero de
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ocorréncias do simbolo 1 na respectiva representacéo bindria, e gplicase quando estéo
em jogo vaores inteiros e postivos, tendo em atencéo que

usando | bits, podemtse representar |+1 vaores didintos,

usndo | bits ay,...,a, podemse representar os inteiros e pogtivos dados peo
conjunto {0,...]};

paa se obter a representacdo em bindrio, ay,...,a, de um vdor intero e postivo

stend ilsei>l- x £ig)
X, eseaqueai—%OSeiEI_Xoom i£l.

A funcdo de dexcodificagi de um vdor em hindio para 0 correspondente vaor
inteiro e pogtivo, é dada na forma

|
f(a,...a)=aa
=1

Por exemplo, sendo |=4, 0011 e 1111 sequéncias em hin&io, obtémse f(0011)=2 e
f(1111)=4.
Para codificar vaores inteiros, positivos ou negativos, temse em atencéo que

ussndo 2| bits, ajs1,...,80, ai,...,&, podemse representar oS interos dados pelo
conjunto {-1....,0,...} ;
para s obter a representaco em bindrio, ai+1,...,a0, au,...,a, do inteiro X, aende-

seaque

Cilse(i®-x+1Ux>0U(i3 - xUx<0)
& lose(<-x+1Ux>0) Ui <- xUx<0)Ux=0

com-I+1£i £l.

Por exemplo, sga 1=6, e {4,-260,-13} o0 conjunto de vaores a codifica. Paa a
presente Stuacdo, obtémse a representacido em bindio 001111111111 para o 4,
000000011111 paa o —2, 111111111111 para o 6 000000000000 para o0 O,
000000111111 parao—1e 000111111111 parao 3.

24



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

A funcdo de descodificacdo de um vdor em bin&io paa o correspondente vaor

inteiro, € dado naforma

0sS=0
S-1-1sSt QUSE

!
i
_.I.

1 s-1sestouss>|

9(a 1m0 80,8y,,8))

|
[o]
comS= a a, .
i=-1+1

Por exemplo, sendo  1=2, e 0011 e 1111 as sequénciass em bindio, obtémse
g(0011)=-1 e g(1111)=2.

Note-se que edes dgoritmos de codificacdo utilizan gpenas um nimero fixo de bits
sendo por conseguinte passiveis de erros de aredondamento. Utilizando um ndmero
limtado de bits, exigem vdores interos pogtivos e negaivos que ndo podem ser
representados (apenas se podem representar |+1 valores digtintos). Para representar
um maior nimero de vaores inteiros ha que aumentar consderavemente o nimero de
bits utilizados

Definicéo 6 (Codificacdo Binario Padr&o).
Ede dgoritmo basda-se na codificacdo bindrio padréo. Para a codificacdo de vaores
inteiros e postivos, tem-se em atencao que:

usando | bits, podemse representar 2 valores digtintos;

ussndo | bits a,...,a&, podemse representar oS interos e podtivos dados peo
conjunto {0,..., 2 -1};

para £ obter a representacdo em bin&io &,...,a, de um vdor inteiro e postivo
X, aende-seaque

a =(x/2"1) /2

com 1£iEl, onde / representa 0 quocierte inteiro da divisdo e // representa o

resto inteiro dessa mesmadivisio.
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A funcdo de descodificacdo de um vdor em bin&io paa o correspondente vaor

inteiro e pogtivo, é dada na forma

-1
fa,...a)=aa.,

Por exemplo, sendo =4, e 0111 e 1111 as sequéncias em binaio, obtémse f(0011)=3
ef(1111)=15.
Para codificar vaores inteiros, positivos ou negativos, temse em atencéo que:

ussndo [+1 bits (ag,&,...,a) onde ap representa o bit de snd, podemse
representar os inteiros dado pelo conjunto {-2,...,0....,2'-1};

paa s obter a representacd0 em bin&io, aoay...,.a de um vdor intero X,
aende-se aque:

(x/2"1) /12" sex3 0

a =l
(2 -x)/12"Y 112" £x<0

Fifl i0sex30
OMEEC 8 =11 ex<0

Por exemplo, sga 1=3, e {4-260-13} o0 conjunto de vaores a codifica. Para a
presente Stuacdo, obtém-se a representacdo em bindio 0011 para 04, 1110 para 0-2,
0110 para06, 0000 parao0, 1111 parao—1e 0011 parao3.

A funco de descodificacdo de um vador em binaio para o0 correspondente vaor

inteiro, é dada na forma:

N
jaa. 2 a0
1i=0

g(a()!alv""al :_I_ Iél )
1.2 +Qa,  sa, <0
t i=0
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Por exemplo, sendo 1=3, e 0011 e 1111 as sequéncias, obtémse g0011)=3 e
0(1111)=-1. Note-se que edes dgoritmos, td como os anteriores, utilizam gpenas um
nimero fixo de bits, originando por conseguinte problemas com  operacBes de
aredondamento.  Utilizando um ndmero limitedo de bits exigem vaores interos,
postivos e negativos, que ndo podem ser representados (podemse representar gpenas
2" vaores digintos). Para representar um maor nimero de vaores inteiros ha que

aumentar consideravel mente o nimero debits utilizados

Definicéo 7 (Codificagdo por Intervalos de Valores).

Egte dgoritmo permite representar nUmeros reas, utilizando um nimero fixo de bits.
Obviamente, com egte dgoritmo ndo é possive representar  exactamente um  dado
vaor, no entanto permite dar uma goroximegdo com uma certa margem de ero.

Assm, para codificar nimeros reai's, positivos ou negativos, tem-se em atencéo que:

usando | bits pode-se representar, em principio, quaguer nimero, a menos de
um certo erro;

usando | bits ay,...,a, existem 2 representagdes binias digtintas;

paa s obter a representacdo em bin&io a,...,.a, de um nimero red x de
megnitude —MAGEX<MAG, cdalla-se a amplitude dos intervaos

MAG
AMPZ?;
€ possivel definir a sequéncia de intervalos de vdores de amplitude AMP na
forma JMAGAMP, MAG], ]MAG-2AMP, MAG-AMH, ... , ]0, AMA, [FAMP,

q, ... [MAG+AMP, -MAG+2AMHM, [-MAG, -MAG+AMH;;

a cada intervdo de vdores de amplitude AMP corresponde uma Unica
representacdo em bin&io;

£ um nimeo X petence a um intevado da sequéncia de intervaos definida
anteriormente, entdo a correspondente  representacdo  em bindio é a
representacdo em binério do nimero x.

Por exemplo, sga 1=3, MAG=8 e {4,-260,-1,3} o0 conjunto de vdores a codificar.
Atendendo a que AMP=2 é entéo possivel definir asequéncia de oito intervaos:
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000 001 010 011 100 101 110 111

Para a presente Situacdo, obtém-se a representacdo em bindio 110, 011, 111, 100, 011
e 101
A funcdo de descodificacdo de um vaor em bindio para o equivdente red, € dada na
forma:

f(a,...a)= MAG>§82|—1_lxx¢- 1%= AMP>x¢- MAG

-1
com x¢= g a,_, 2 .
i=0

Por exemplo, sendo 1=4 e MAG=8, obtémse f(0011)=-5 e f(1111)=7.
As medidas de erro associadas a edte tipo de codificacdo B0 limitadas por (nUmeros
resis):

MAG
o = 7 A

_x-¥_ mac
el =5 £ gy

Definicéo 8 (Codificacdo por I ntervalos de Amplitude Variavel).

Com edte dgoritmo é possivel representar e comparar pares de reals, em que a medida
de ero é codificada araves de um nimero fixo de bits. Obviamente, ndo e edta a
fdar de representagbes em vaores absolutos, mas na possbilidade de estabelecer uma

rdacdo de ordem entre os vdores condderados para codificacdo. Ter-se-d por
conseguinte, que atender a que:

usando | bits pode-se representar, em principio, quaquer nimero, a menos de
um certo erro;

usando | bits, a,...,a, existem 2 representagdes bindrias distintas;
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x- ¥ . mAG
X T 2"1xm

|eR| =

emaue {3 m," xT X.

2.2 Liga de Mensagens e Procedimento para o Subsstema de
Regras e Mensagens

Apds uma viagem pdo mundo das mensagens e méodos paa a sua codificacéo, €
dtura de lancar um olhar pdos resantes componentes e procesos envolvidos no
subsistlema de regras e mensagens do SC.

Definigdo 9 (Lista de Mensagens).

A liga de mensagens, B, de um SC é um conjunto de tupletos da forma &, @i em que
b é uma mensagem e ¢ o dassificador responsivel pda sua colocagito enB (cT C E
{e}; C é o conjunto dos classficadores); i.e, ¢ pode ser o dassificador e (nulo), o que
ocorre quando a mensagem é proveniente do ambiente. A cardindidade de B € k,um
parametro do ssema

Definic&o 10 (Unificagao).
E possivd definir uma funggdo fm para a unificagio entre dois sSimbolos de um
dfabeto. Para 0 caso paticular do dfabeto bindrio, temse que fm:{0, 1} x {1, 0, #} ®

{falso, verdadeiro}, dada naforma

fm(0, 0) = verdadeiro
fm(0, 1) = falso
fm(0, #) = verdadeiro
fm(1, 0) = falso
fm(1, 1) = verdadeiro
fm(1, #) = verdadeiro
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em que X denota 0 produto cartesano de dois conjuntos. O caracter # na parte da
condicdo da regra COND) é chamado de caracter universd uma vez que unifica com
qualquer outro caracter. E possivd entfo estabdecer a funcdo de unificacio de uma
mensagem X com uma condicio Y, ambas em bingio, ou sga Fm: {0, 1}' x {0, 1, #'

® {verdadeiro, falso}, dada naforma

FmX )= U fm(x, )
i=1

emque | T N e (x,y) denota o demento de ordem i de (X,Y). Uma condigio y €
saideita por uma mensagem X, s Fm(x, y) = verdadeiro. Um classficador ¢ €
activado e $, 1 B U Fm(b, CONDJ=verdadeiro.

A parte condi¢do de um dassficador unifica com o contelido de uma mensagem sse
todas as posigdes em 0 na condicdo casem com um 0 na mensagem; as posigdes em 1
casam comum 1; e as posigdes em # casam com um 1 ouum O (eg., uma condicdo de
quatro posicbes, COND=#01#, unifica com a mensagem b=0010, mas n& unifica
com a mensagem b=0000). Uma vez que a operacéo de unificacdo estgja concluida o
dassficador tormna-se num candidato a colocar a sua pate accdo na liga de
mensagens, no proximo cido. O sucesso desta operacdo €, contudo, condicionado
pelo resultado de uma operacdo  de licitagdo, que por sua vez depende do cdculo do
vador ou pen do classficador, e que ocorre entre os classficadores que foram

seleccionados durante o processo de unificagg.

Paa uma mehor compreensio do funcionamento do subssema de regras e
mensagens, passar-se-a a Imular a operagdo de unificacid num SC, tendo apenas em
linha de conta a lida de mensagens e o conjunto de classficadores (Figura 5).
Suponha-se que logo no primeiro cido, a mensagem recebida do ambiente, 0111, esta
contida na liga de mensagens. Eda mensagem unificarg, entdo, com a parte condicao
do dassficador 1, que entéo coloca a mensagem 0000 na lisa de mensagens (i.e, a
Sua componente acgao) para Ser processada no proximo ciclo. Esta mensagem, por
su turno, unifica; no segundo cido, com as regras 2 e 4, que colocam as Uas
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mensagens, respectivamente 1100 e 0001, na lisa de mensagens. A mensagem 1100,
por seu lado, unifica, no terceiro cido, com os dassficadores 3 e 4. Destes dois
classficadores, apenas a mensagem enviada pelo dasdficador 3, 1000, unifica com o

classficador 4, no quarto ciclo.

Ciclo1 \

\

Ciclo2 /_\

Classficadores Classficadores
indice  Condigio Acgfo Unif. Listade indice  Condigio Aagio Unif. Listade
1 Ol### 0000 X Mensagens 1 Ol### 0000 Mensagens
2 0040 1100 0111 2 00#0 1100
3 10 1000 3 11## 1000 0000
4 #400 0001 4 #4#00 0001
\ \ / \\ \ / /
Ciclo3 K\ Ciclo4
Classficadores \ Classficadores
indice Condiggo  Acggo Unif. Lisade indice Condigo  Acgio Unif. Listade
1 O1## 0000 Mensagens 1 O1## 0000 Mensagens
2 0040 1100 T 1100 2 0040 1100
3 104 1000 X 0001 3 11## 1000 1000
4 #400 0001 X 4 #400 0001
' T
Figura 5 Operagéo de unificacéo.

Definicdo 11 (Conversao de uma Acgdo numa Mensagem).

Sendo a fungdo Fo utilizada para converter uma mensagem, com uma parte condic¢éo
que pode conter caracteres universais (#) e uma parte accdo possvemente com
adguns caracteres passadores (#) numa nova mensagem, ha que recorrer a uma funcéo
de conversdo de caracteres fo. Para 0 caso do dfabeto em hindrio, esta fungdo tem a
forma fo: {0, 1, ¢} x{0, 1, # x{0, 1, # ® {0, 1}, em que

fo(x,0,0)= 0
fo(x,0,1) =1
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fo(x,0,#) =0
fo(x,1,0)= 0
fox,1,1) =1
fo(x, 1, # =1
fo(x,#,0)=0
fo(x,#, 1) =1
fo(x, #,#) = x sexéOoul

Se x=e a sdda tanto poderd ser 0 como 1, ambas com a mesma probabilidede de
ocorréncia. E possivel entdo representar a funcgdo de conversio de uma mensagem
numa nova mensagem gpds 0 processo de unificacdo, por forma a que obedeca a0
enunciado em epigrafe, e que é dada na forma Fo:({0,1) E o x {1,044' ® {0,1}'; ou
sga, a nova menssgem é b = Fo(b, COND, ACT), onde cada poscéo de b’ é
determinada da seguinte forma:

"bT b':b = f,(y, COND;, ACT)) parai =1,...|

naqud b’i, b, COND; e ACT: sfo, respectivamente, os simbolos de ordem i de b (uma
mensagem), b’ (a nova mensagem), COND (a parte condicéo do classficador) e ACT
(a pate accdo do dasdficador). Como exemplo, conddere-se que e pretende
converter a mensagem b=0111 contida na liga de mensagens, numa nova mensagem
b, que irA subdituir a anterior na liga de mensagens para 0 proximo cicdo, por
unificacdo com um classficador. Este procedimento passa pda aplicacdo da funcéo
Fo, o que é dado naforma (Fgura 6):

b=0111, (=0, b= 1, bs=1, s=1), € a mensagem contida na liga de
mensagens, e

COND=01## (COND;=0, COND,=1, CONDs=# COND=#), é a parte
condicao do dassficador; e

ACT=000#, (ACT1=0, ACT>=1, ACT+=# ACT+#), € a pate accdo do
cdassficador; e

b'=0001, (n=0, b,=0, b3=0, b,=1), € a nova mensagem.
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N

Classificadores Listade Mensagens

Condicdo Acgdo Mensagens

Ol## 000# 0001
0111

'\\ f
Fgura6 Aplicacéo dafuncéo Fo.

Definicdo 12 (Funcéo de Transi¢do).
Define-se a seguir uma fungdo F que converte uma liga de mensagens B, numa nova

ligaB', paraum novo ciclo do SC. Séo ainda definidas duas novas fungdes:

fg(c,C) ® { verdadeiro, falso}; e
f(c,C) ® { verdadeiro, falso}.

td que por intermeédio de fy(c,C) dedide-se se um dado dasdficador deve ou néo
colocar 0 operando acgdo na liga de mensagens, por fc,C) fica a saber-s2 s um
cassficador gera ou ndo uma saida para 0 ambiente do ssema C € o0 conjunto dos
dassificadores do SC e ¢ T C Por outro lado a cardindidade do conjunto {c T C %
f{c,C) = verdadeiro} ou é 0 (zero) ou 1 (um), uma vez que a saida do SC ou € uma
mensagem ou éer (vazio). Ora igo implica que peo menos um dassficador pode
gerar uma saida para o ambiente.

Estadse entdo em condigbes de definir um dos ramos da funcdo F, a parte que define a
novalisade mensagens, Fg, dada naforma

N

Ch :{(FD(bOOI\D; ACTC,C>|CT CUFn(b,c) =verdaddiroUfy(c C)}  seRy(GB)10
B(L, D) =1

10 ®R(GB)=0
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em gque ACT: é a pate accdo do dassficador ¢, e COND. é a parte condicéo do
mesmo dassficador. O segundo ramo de F, a parte que d4 a sdida do sstema, a que
se chamara Fy, é dada naforma:

i{ACT¢|d CUf:(cC)} se$:i C
Fg (C.B) = |
10 em outros casos

onde ¢ denota o dassificador activo que apresenta o maior lango (vaor de licitagéo).

A funcéo F pode agora ser caculada combinendo Fs e Fy A ssida da primeira € usada
como a ssida B de F e a dltima é utlizada como a ssida gde F. Embora aprimera
vida possa parecer que a liga de mensagens néo € utilizada peda fungdo F, é com

recurso a esta que se determina se um classificador esté ou ndo activado.

Definicdo 13 (Célculo do Valor do Lanco).

A patir da entdpia de um dassficador pode-se cdcular o vador do lango por pate
deste Ede € o demento que sera usado para determinar quals as mensagens que
deverd ou ndo petencer a nova liga de mensagens O lagco é cdculado
consderando a enta pia e a especificidade do classificador, com base na expressio:

Le=b X3P ST

onde L. denota o lango do dasdficador ¢, b T R* é uma congtante 0 < b £ 1) que
tipifica a fraccdo da entdpia do dassficador que é usada na operacéo de licitacéo
(normadmente um vaor pequeno), SP. a especificidade do classficedor ¢, e ST. a
entalpia do dlassificador c.

Definicdo 14 (As Fungdesfy efy).
As fungbes fy e f, definides em epigrafe, a patir das quais se decide se um
classficador deve ou ndo colocar 0 operando acgdo na liga de mensagens, ou £ um

classficador gera ou ndo uma saida paa o ambiente do Ssema, S0 passivels de
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diferentes interpretagbes (embora hga que ter em conta certas condicionantes, ©mMo a
cadindidade de f, como j& se referiu). Para que um SC sga diciente, este ndo podera
ter um comportamento determinigtico (caso contr&io tende-se a favorecer 0 status
quo), ao mesmo tempo que f; e f, para os classficadores de maior entapia, so
cdculadas para a condante logica verdadeiro (estas fungbes tém que atender a todos
os classificadores que foram activados pelo Sstema).

Uma possivel definicdo para f; e f, é deda por Goldberg [Goldberg 1989, que passa
por se somar aos vaores dos langos de todos os classficadores activos no Sstema, um

valor de ruido dado por uma ditribui¢éo normd:
N(ms)=BM > +m

em quemcorresponde & média (neste caso zero), s @ desvio padrfo (Um pardmetro
do SC), ssndo BM gerado pdo méodo de Box-Muller [Pke 1980, que a seguir s

caracteriza.
Algoritmo 1 (Mé&odo de Box-Muller).

func BM®

sgat umndmero real

sgja rndx1 um ndmero real

sgja rndflag um parametro global, umvalor de verdade que se altera
sempre que o algoritmo € executado

sgia rndx2 um parémetro global tomado do conjunto dos niimeros
reais

seja rnd um ndmero real gerado aleatoriamente (O£rnd< 1)

serndflag entéo

rndxl- +/- 2¥nrnd
t—= 6.28318530 72 xnd
rndx2 - rndxl xsen(t)

rndflag - falso

retornar rndx1xcos(t)
senéo

rndflag - verdadeiro

retornar rndx2

fimse
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emque In e sen(t) denotam, respectivamente as fungdes logaritmo e seno. O paso a
Seguir passa por s aribuir o vaor de verdade verdadeiro aos dassficadores activos
de maor lango no caso de fg, e a mehor dlassficador activo, no caso de f,. Para
exolher os dassficadores vencedores numa operacdo de licitagdo cdcula-se um
lanco efectivo (LE), para cada classficador cuja parte condigdo unifique com a
mensagem, sendo este dado pela soma do vdor lanco L. (componente deterministica)

aque se adiciona um certo ruido (componente nao deterministica), ou sga:

LE, =L, +N(0,s)

onde o ruido N é uma funcio do desvio padrdo do ruido condderado, ou sga des .
ApGs as operagbes de licitacdo e de sdeccdb de uma mensagem, os classficadores
emissores deverdo efectuar um pagamento aos dassficadores responsivels pdo envio
das mensgens que activab)am 0s  actuas (classficadores) vencedores. Estes
classficadores pagam os seus langos (os vaores de L., ndo os vdores de LE) a
compensacéo, onde 0 pagamento € dvidido por todos os cdassficadores responsavels

pelo envio das mensagens que saeccionaram os actuas (classficadores) vencedores.

Definigao 15 (Procedimento para o Subsistema de Regras e Mensagens).

A cada liga de mensagens e conjunto de classficadores pode-se aplicar a fungéo F(C,
B), e obter uma nova liga de mensagens. A edta nova liga de mensagens pode-se
aolicar de novo a funcdo F(C, B). Obtémse assm um procedimento de recorréncia na
forma B., = F5(C, B) (Fs € a pate da mensagem da fungdo F, t é o ddo do SC). As
condigbes inicias (i.e, By) e um critério de paragem do processo iterdivo, S0 dadas a
Seguir.

A caacterizacdo de By € smples; i.e, gera-2 uma mensagem i, a que se chama a
entrada do ssema Fazse entdo Bo={i} (i.e, um conjunto com um Unico demento i).

O critério de paragem toma a forma:
F(C,B)=0U t>T

onde Fy € o contradominio da fungo Fe T € um parametro do Sstema que estipula o

ndmero maximo de iteragdes a serem redlizadas.
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Algoritmo 2 (Subsistema de Regras e Mensagens).

proc RM®
sgja k a cardinalidade da lista de mensagens

iniciar o Sstema
criar aleatoriamente um conjunto inicial de classificadores
enquanto ndo condi¢ao de paragem fazer
deteccdo ler do ambiente as mensagens atraveés dos detectores,
descodifici-las e acrescenta-las a lista de mensagens
unificagdo  colocar no estado activo todos os classificadores do
sistema cujo operando condicdo unifique comuma
das mensagens da lista de mensagens. Remover as
mensagens presentes na lista de mensagens
licitacdo se 0 numero de classificadores activos for £ k
entdo colocar as suas mensagens na lista de
mensagens
sendo invocar a componente de licitacdo que
selecciona os k classificadores vencedores e
coloca 0s seus operandos acgdo na lista de
mensagens
SHeccionar na lista de mensagens aquelas que se destinam ao
ambiente do sistema
resolucdo de conflitos seleccionar de entre estas mensagens aquela
gue devera ser enviada ao ambiente do sistema
repercussao codificar a mensagem para o ambiente do sistema e

receber a recompensa desse mesmo ambiente
colocar o estado de todos os classificadores do sistema na situagao

de ndo activos

3 Subsistema de Distribuicdo de Creditos

Nos SC procurase cadogar ou avdiar os classficadores, de acordo com o su
impacto no ambiente do ssgema Exigem vaios caminhos para o fazer, no entato o
processo mas comum recorre a0 dgoritmo “The Bucket Brigade Algorithm”
[Holland 1985 [Goldberg 1989, um dgoritmo de didribuicdo de coéditos cuja
principa funcdo é a de seriar os classficadores segundo 0 seu grau de utilidade para
0s SC. Tudo s passa como £ < tivese (e iso recorrendo a0 uso de adgumas
metéforas) uma economia de informacéo, onde o direito de negociar € comprado e
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vendido pelos classficadores, que actuam em cascata (ou cadela), cadeia eta que va
desde o fabricante (0 ambiente), ao consumidor dainformagao (0S repercussores).

Ege moddo econdmico tem duas vertentes crucias 0s procesos de licitacdo e de
compensagdo. Quando a parte condicéo dos classficadores unifica com uma dada
mensagem edtes ndo colocam a pate accdo directamente na lista de mensagens. O
facto de um classficador passr por uma operacdo de unificacdo apenas o qudifica a
paticipar numa operagdo de licitagdo (diz-s2 que o dasdficador foi activado). Paa
paticipar na operacdo de licitagdo, cada dasdficador mantém um registo do potencid
que representa para 0 SC, também denominado de peso ou entapia (ST). Ora cada
dassficador que executa com éxito uma operacdo de unificacdo faz um lango L
proporciond a0 su pe ou entdpia AsSm quanto maor for 0 peso de um
classficador maior € 0 seu langco. Do mesmo modo, quanto mas especifica for a
componente condi¢do maior € o lango. Deste modo os dassficadores com maior
entapia podicionantse como 0s primeiras no processo de licitacéo.

A opaacdo de lidtagdo permite sdeccionar os classficadores potencidmente mas
adequados a colocarem mensagens na liga de menssgens O processo de didtribuicéo
de créditos ndo s fica, porém, por aqui. Uma vez sdeccionado e activado, um
cassficador passa pda bolsa de compensacdo, onde procede a0 pagamento, peo
vaor do lango que protagonizou. Ede pagamento € de dguma forma, dividido pelos
classficadores que participaram na operagdo de unificagdo. A divisfio do pagarento
(0 sddar da dividd) peos dassficadores que participam na operacdo de unificacdo
guda a asxgurar a formacdo de subpopulagbes de um tamanho apropriado, 0 que
garante a diversdade gendtica da populacdo de dassficadoress Num Sgtema de
gorendizagem com regras deste tipo nd0 se pode procurar uma que sga origind.
Deve-s¢, em vez diso, procurar um conjunto de dassficadores que por S cubram
catas aess do problema em eguacdo e que no futuro, permitam um bom
desampenho do Ssema de gorendizegem

Definicéo 16 (Classificadores Credores e Devedores).
Por forma a determinar quais os classficadores que devem receber (i.e, os credores),
e quas os que devem pagar (i.e., 0s devedores), 2o definidos.
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o0 conunto P; dos classficadores que colocaram uma mensagem na lisa de

mensagens, U geraram uma saida para o Sstemano tempo t, ou sga
P={c%d CUcegéactivonociclotU (fy(c,C) Uf,(c,C))}

0 oonunto Qct dos dassficadores que colocaram mensagens na liga de

mensagens, e que tornaram o classificador c activonocido t, ou sga
Q= PuUsbi B: (b=x: (Fr(b,COND,) = verdadeiro))}

onde X, o dassficador vencedor, é escolhido do conjunto dos dassficadores
cuja pate condicdo unificou com as mensgens contides na liga de
mensagens.

Definigéo 17 (A Forma e os Valores dos Pagamentos).

Com edtes conjuntos Py, e Qc;, referidos em epigrafe, é possivel cacular @ ateracoes
a entdpia de cada classficador; i.e, 0s pagamentos que devem s redizados entre
classficadores. Os dassficadores que néo ediveram activos no tempo t-1, pagam
uma certa taxa a cada ciclo do ssema, chamada de taxa de permanéncia ou ¢ vida
no Ssema, ou sga

"¢l C(d P.y): (STe= STera - tyiga STer1)
emague tywm I R, 0 £ tywm < 1, é um pardmetro do sstema que fixa a taxa a ser paga
peos classficadores pdo smples facto de exigirem no dgema (i.e, evitase a
presenca de classficadores paradtas no sstema). Aos classficadores activos, e que
portanto participaran no processo de licitagdo, para dém da taxa de permanéncia, é
cobrada uma taxa adiciond, chameda de taxa de licitagéo, tango, OU Sga

"¢l C(d Py): (STc= STrt- (tiancot tvica)STe1)

"¢l C(d P.y): (STc= STera - tidaSTera - tiangde ct-1)
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conforme o cdculo de ST que é sdeccionado, onde tiane 1 R*, € OF tianee<1. Como
consequéncia deste Ultimo enunciado sfo fetas outras duas modificagbes aos vaores

entélpicos dos classficadores, ou sga
" CT Pt: (S-I-”C,t: S.I-’C,t- L()

em que L. denota o lanco oferecido pelo classficador ¢ na tentativa de ser activado.
Iso faz com que os dassficadores do Sstema que colocam mensagens na lida de
mensagens paguem por isso. Obviamente que hé que garantir que (tiango™tvida)STee1 +
Lc < STcta, em que STe>0. A segunda modificagdo corresponde &

R R 1
el Bi(" xI Qg i(ST,, =ST',  +—7xL.))

c,t

i.e, os classficadores que gudaram terceiros a ficar activos sGo compensados, ou
sga, compensaram-se todos os dassficadores que gudaram a adtivar ¢ T Qcr com
uma digribuicdo equitativa do lango de ¢, L. Para os restantes classificadores, h4 uma
variacdo negdiva da entapia para o terpo t (ST;y), variacdo eda que aiguda a ST

se 0 classficador ndo esteve activo, eaST"’ ¢ Se 0 classificador esteve activo.

Definicao 18 (Entradas e Saidas).

Eda ddfinicdo do dgoritmo de distribuicio de créditos adequa-se aos passos do SC
que ndo tém nada a ver com entradas nem saidas. Mas 0 que acontece quanto &
entradas e saidas?

Na fase de entrada, colocase gpenas uma mensagem na lisa de mensagens, By=i. Os
conjuntos P, (i.e, 0 conjunto dos dlassficadores activos no Sstema antes do primeiro
cicdo) e Qco (para todos 0s C€) SO conjuntos vazios, consequentemente ndo exisemn
cassficadores a compensar. O vaor da entdpia dos classficadores que se tornaram
activos foi decrementada, 0 que faz com que a entapia do sislema decresga E
possivd lerse i0 como um pagamento feito pdo dgema ao ambiente (i.e, @
mundo exterior).

Para a saida do sstema o procedimento é andogo. O classficador sdeccionado para

gerar uma saida é recompensado peo ambiente com um vaor entdpico r, que é
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funcio da utilidade da respodta fornecida peo Sstema paa uma dada entrada. Este
vaor é adiconado a sua carga entédlpica, ST’'c = SIc + r, onde STc € a entdpia do
classficador que gerou a sdida Recampensss negaivas ndo S0 permitidas no
dgema, uma vez que, por definicio da utilidede de um classficador para 0 Sgema, a
eda ndo pode s associado um vaor negativo (0 que acabaria por deturpar 0 processo
de licitagdn). E agora possivel, se STco for a entdpia do dassficador ¢ no indante
t=0, cdcular 0 vdor desse mesmo padametro no indante t, através do procedimento

recorrente:

-1
[o]

lango +1 vida)) >€I—c,0 + -O (RCI )(]__ (t Janco +t vida))t- i-1)

ST, =(1-(t

em que R denota o vaor total das receitas com que o dassficador ¢ foi contemplado
no ingante i. Se 0 processo continuar indefinidamente, com uma recompensa
condante Rj=R.eq, Caminhase para uma Stuacdo de edado edtacionaio, em que
STe+1 = Slet = Slees, € N0 qua a carga entélpica estabilizada de um classficador é

dada naforma

De igud modo, o vdor edabilizado do lango de um dasdficador ¢, Lces, pode ser
cdculado naforma

_ t lango XRC
et

L =
(t lanco +1 vida)

ces

em gue tyg << tjano € 0 vaor da licitagid, Lcey, oroxima-se do vaor da recompensa
edabilizada Reet, Leet @Reet. EScolhendo os coeficientes tiig € tiange de uma forma
goropriada, pode-se encorgar a formacdo do que € denominado de hierarquias por
defeito. Numa hierarquia por defeito os classficadores de naureza mas genérica
(i.e, agueles cuja parte condi¢cdo tem um menor nimero de simbolos diferentes de

“#") tendem a sobrepor-se aos classificadores mai's especificos.
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As hierarquias por defeito tém a vantagem de permitirem néo O a utilizacdo de um
menor nimero de dlassficadores para a resolugdo de um mesmo problema, mas
também de favorecerem 0 gparecimento de um maior nimero de solugbes. Ora este €
um aspecto interessante, vito que um menor nimero de dassficadores traz ganhos
para 0 desempenho do Ssema Por outro lado, a presenca de diferentes conjuntos de
cassficadores com um bom desempenho leva a0 aparecimento de mehores solugbes
para o problema (aargamento do espaco de solugdes).

O meo mas Iamples de encorgar a formaco de hierarquias por defeito passa pea
escdha de vaores adequados para as operagies licitagdo dos classficadores, de td
modo que vador do langp de um dasdsficador ¢ sga proporciond a0 produto do seu
vaor entdpico pea medida da sua especificidade, nos termos.

L., =b Xlic, +lic, XSP) xST,,

onde lic; e lic, sbo padmetros do SC que, dependendo dos vaores que possam tomar,
posshilitam a exploracdo de diferentes edtratégias de licitagdo. Do mesmo modo o
vaor do lango efectivo pode ser calculado por:

LE., =b Xélic, +elic, XSP,)>ST_, + N(0,s)
onde elic; e elic, sfo pardmetros do SC, definidos em termos Smilaresallic; elic,.

Nestas condigBes, o vaor entapico, STees, € 0 VaoOr do lango, Lcest, do classficador ¢
guando é atingido o0 estado estacionaio, podem ser caculados na seguinte forma

o - R .
St e i lic, XSP) +t g,
tanee Xlic, +lic, XSP))

anco c ch,e;

ot T tiango X(licy +lic, XSR.) +1 4,

Se s condderar que existe uma hierarquia por defeito, entdo a presenca de uma

excepcao tende a esconder os erros das regras de pouca especificidade.
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Dado que o subssgema de didribuicio de créditos eda intimamente ligado ao
subssema de regras e mensagens, goresentase a seguir um dgoritmo que faz a
consolidacdo dos dois subsistemas (Figura 2).

Algoritmo 3 (Subssema de Regras e Mensagens e Subsstema de Didribuicdo de
Creditos)

proc 3Ce

sgja C o conjunto dos classificadores do SC

sga c um classificador de C

sgja n a cardinalidade do conjunto de classificadores C
sgja B alista de mensagens do SC

sgja STt 0 valor entélpico de classificador c no ciclo t
sgia L¢t 0 lango de um classificador c no ciclot

sga LE¢; o lango efectivo de um classificador cno ciclo t
sgja k o tamanho da lista de mensagens B

sglar arecompensa por parte do ambiente
sgatociclodo SC

iniciar o sstema
criar aleatoriamente um conjunto C de n classificadores
atribuir o mesmo valor (pode ser seleccionado aleatoriamente) a entalpia,

ST, detodos os classificadoresd C

t= 1
enguanto ndo condigdo de paragem fazer
deteccdo ler do ambiente do sistema as mensagens através dos
detectores, descodifica-las e acrescenta-las a lista de
mensagens B

unificacdo  passar a activo o estado de todos os
classificadores cuja parte condic¢&o unifique com
uma das mensagens da lista de mensagens; remover
as mensagens da lista de mensagens, para cada
classificador c activo calcular L e LE;
licitacdo se o0 numero de classificadores activos for £ k
entdo colocar as suas mensagens na lista de
mensagens
sendo invocar o procedimento de licitagdo para
seleccionar osk classificadores vencedor es
(osdemaior LE;) e colocar assuas
mensagens na lista de mensagens
digtribuicdo de créditos cada umdos k classificadores
vencedores no tempo t paga o valor Lg¢
aos classificadores vencedores no
tempot-1
colecta de taxas cada classificador activo paga uma taxa de
licitac8o; todos os classificadores pagam uma
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taxa de sobrevivéncia
resolucdo de conflitos seleccionar de entre os classificadores
vencedor es aquel e que devera enviar
a mensagem ao ambiente do sistema
repercussao codificar a mensagem para o ambiente do sstema
ereceber arecompensar do ambiente e entrega-la

ao classificador seleccionado no ponto anterior;
colocar o estado de todos os classificadores em ndo

activo; incrementar t (t - t+ 1)

4 Algoritmos Genéticos

O subsgema de didribuicdo de créditos corresponde a um procedimento para avdiar
regras e decidir entre as dternativas em oposicdo. Fdta, porém, neste ponto, uma
fooma de injectar novas regras, possvemente mehores, no Ssema Ese €
precisamente o motivo pdo qud o AG € condderado. Utilizando um AG, noves
regras podem s criadas aravés de um processo tripartido de reproducéo, cruzamento
e mutacdo. Edtas regras sBo entéo colocadas na populacdo de regras e processadas
pelas operaches de licitacéo e de compensacén. Neste trabdho da-se particular énfase
néo a problemdica da subdituicio de toda uma populacdo por uma nova populacéo,
mas atende-s2 a quem é que subgtitui quem. Vai-se asam dhar & dif erencas entre o
AG cléssico e agqude de que se necessitaparao SC.

4.1 Introducio

Os AG configuram processos adaptativos de procura num espaco de solugbes, por
golicacdo de operadores modelados de acordo com 0 conceito de  heranca inerente a
teoria de Dawin da evolucdo das espécies. Petencem a cdasse de dgoritmos
probabilidicos, mes didinguemse pdo méodo de procura que Uutilizam e peo
tratamento muito especifico dos Optimos locas Tém vindo a s golicados

essencidmente, em problemas que envolvem a melhoria de solugdes (Anexo H).
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Os principios béscos dos AG foram definidos por Holland na década de setenta
[Holland 1975], embora hoje 0 teemo e gplique a0 conjunto de méodos que, usando
operadores de sdeccdo e recombinacdo no espaco de solugdes, possam contribuir para
a resolugdo de um problema, por optimizagdes sucessvas de possives solugdes
[Whitley 1994]. O dgoritmo origindmente proposto por Holland é actudmente
designado por AG candnico ou AG smples [Goldberg 1989].

O principd objectivo de Holland, a0 contraio dagqude que etad subjacente &
edratégias evolutives e a programecdo evolutiva, ndo foi o de resolver problemas
especificos, mas M de estudar formamente o fendmeno da adaptacéo td e qud e
ocorre na natureza e incorporar 0S mecanismos da adaptacéo naturd nos Sstemas de
computagdo. No seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems [Holland
1975, 1995], goresentou 0 AG quer como uma abstraccdo na evolugdo bioldgica quer

como um enquadramento tedrico para a sua adaptacdo a0 meio ambiente,

Na natureza, quaquer individuo é obrigado a lutar para Sobreviver, competindo com
0S OUtros por recursos essencials, como dimento ou abrigo. Além disso, em todas as
egpécies sexuadas, 0s especimen de cada sexo competem entre S, também com o
objectivo de arar um demento do sexo opodo paa efdtos de reproducéo. Os
individuos mais capazes irdo, com uma maor probabilidade, deixar uma descendéncia

mais numerosa, levando a que 0s seus genes se tornem predominantes na popul acéo.

Os AG fazem uma andogia directa com esde proceso, trabdhando com uma
populacdo de individuos, em que cada um representa uma possivd solucdo para um
dado problema. A cada individuo é atribuido um valor de utilidade®, a entdpia, o que
na natureza corresponde a sua aptiddo para a sobrevivéncia e reproducdo. No caso dos
AG, ede vdor representa a qudidade da solucdo codificada no gendtipo, ou sga,
sendo ohtido por gplicacdo da fungdo objectivo asolugéo.

Os individuos com mdhor entdpia, terdo mas hipiteses de serem sdeccionados para
0 processo de reproducéo e, desta forma, transmitir 0S Seus genes para as geragdes
vindouras. Favorecer a reproducdo dos individuos mas capazes, a0 longo de um
nimero elevado de geracBes conduz a exploracdo das zonas mas promissoras do

5 Designado por fitness ou strength na literatura anglo-saxonica.
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expaco de procura, ou Sga, as condituidas por individuos com entapias (médias) mas
devadas. Nos AG egte processo de evolugdo conduzirg, ou assm se espera, a solugdes
de qudidade.

4.2 MetéforaBiol6gica

Todos os organismos vivos 2o formados por cdulas, e cada cdula contém o mesmo
conjunto de um ou mas cromossomas (caddas de ADN® que s o refrao do
organismo. Conceptudmente um cromossoma pode ser divido em genes (blocos
fundonais do ADN), codificando cada um uma proteina’ particular. E licito pensar
gque um gene codifica uma caracteridica do organismo como por exemplo a cor dos
olhos ou a cor do cabeo etc. A cada vdor possived de um gene (eg., castanho, azul,
verde) chama-sddo.

Muitos organismos possuem  mltiplos cromossomas numa codula O gendtipo
correponde a0 conjunto de genes contido no materid gendtico de um  organismo
(conjunto de todos os cromosomes - 0 genoma). O gendtipo de um organiSmo Vivo
eda na origem do seu fendtipo, ou sga, as suas caracteridticas fisicas e mentais, como
acor dos olhos, dtura, tamanho do cérebro eintdigéncia

Os organismos Cujos cromossomas S80 agrupados em pares sS0 chamados dipldides
em o0poscdo aos hapldides. Na natureza, a maor pate das egpécies sexuadas,
induindo os seres humanos, sfo dipldides e no caso destes Ultimos cada cdula contém
23 paes de cromossomas. No processo da reproducio sexud dase lugar a
recombinacdo (cruzamento). No caso da reproducdo dipldide, em cach progenitor 0s
genes Ao trocados dentro dos pares de cromossomes para formar os gametas (um
Unico cromosoma), e depois entre os gameas dos progenitores para criar um
conjunto completo de pares de cromossomas. No caso da reproducdo hepldide, os
genes sfp trocados entre 0s cromossomas dos progenitores. No processo de troca

ocorrem por vezes erros de cdpia, a mutagdo, na qua aguns deos o dterados. O

6 Acido Desoxirribonucleico.
7 Composto organico de elevadissimo peso molecular, constituido por carbono, oxigénio, hidrogénio, azoto, e, por
vezes também enxofre e fésforo.
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vdor de cada organismo € definido, normadmente como a probabilidade do
organismo  sobreviver e reproduzir-se (viabilidade), ou como uma fungdo do nUmero
de descendentes que o organismo tem (fertilidade).

Os termos acima gpresentados oriundos da ciéncia bioldgica podem, gpds as devidas
adaptagdes, ser transportados para a ciéncia computaciond. Nesse sentido, o termo
cromossoma refere uma solucdo candidata para um problema, codificada aravés de
uma cadeia de bits Os genes correspondem a bits ou a grupos de bits adjacentes que
codificam um demento particular da solugdo. O dedo numa cadea de bits pode ser
um 0 ou um 1, num dfsbeto de maor cadindidade (eg., dgema decimd) poderd
assumir cada um dos vaores possivels nesse dfabeto. O cruzamento, por seu turno,
condge na troca de dementos entre os cromossomas de progenitores hapldides. A
mutacdo é implementada dravés da inverso de bits em determinadas posicOes
exolhidas destoriamente nos cromossomas (para dfabetos de maor cardindidade o
simbolo é trocado por um outro sdeccionado deatoriamente dentro do dfabeto). O
gendtipo de um individuo no AG corresponde a0 aranjo dos bits no inteior do
comossoma. Nos AG ndo exigde paddo para fendtipo, embora em agumas
aplicagdes dos AG mais recentes, nomeadamente nas redes neuronas, sga possive
reconhecer 0 gendtipo na codificacdo das solugdes de um dado problema, e o fendtipo
natopologia darede neurona em g.

4.3 Estruturados Algoritmos Genéticos

Geadmente, um AG executa uma procura multi-direcciond, e promove a formagéo de
informacdo e troca entre essas direcgdes. Isso é feto mantendo uma populacdo de
Olugdes propodas (cromossomas) paa um dado problema Cada <olucihh €
representada num  dfabeto  fixado (normadmente  binaio) com um  dSgnificado
edabdecido. A populacdo segue uma evolucdo Smuleda: as solugles relativamente
“boas’ produzem descendentes, que subseguentemente subgtituem as “piores’. A
edimativa da qudidade de uma s0lucdo € basseda numa funcdo de avdiacdo que €

caracteristica do universo de discurso (ambiente).
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Algoritmo 4 (Algor itmo Genético)
proc AG®
seja POP(t) a populagéo de cromossomas no tempo t
sgat o tempo actual
t= 0
iniciar POP(t)

avaliar POP(t)
enquantondo condicéo paragem fazer
gerar POP’ (t+1) a partir de POP(t) por aplicacdo do
operador de seleccdo
gerar POP’’ (t+1) a partir de POP’ (t+ 1) por aplicacdo do
operador de cruzamento
gerar POP"’’ (t+1) a partir de POP’’ (t+1) por aplicacéo do
operador de mutagéo
POP(t+1)- P (t+1)
avaliar POP(t+1)
= t+1
fimen

O AG inda-s= com a geragdo de um conjunto de individuos (cromossomes), ou Sga,
possiveis solugbes para o problema em equacéo (populacdo inicid) e a sua avdiacéo
por golicacid de uma funcdo de avdiacd cujo contradominio corresponde a0 vaor
intrinseco de cada individuo para obtenco de uma solucéo (utilidade da solugdo). Em
cada novo cddo do AG, chamado cdo reprodutivo, pate-se da populagdo actud
POP(t), sendo gerada uma nova inganciacdo da populacédo POP(t+1) aravés de um
processo tripartido que corresponde a gplicacdo dos operador es genéticos de seleccéo,
cruzamento e mutacdo. A condicdo de saida do AG define-se, em principio, com base
num nimero maximo de iteragbes podendo, no entanto, induir medides de
convergéncia da solucéo.

A caraciEerizacdo de um AG na procura de uma olugdo para um problema em
particular envolve a descricdo de um conjunto de componentes, em que haa sdientar:

uma representacd0 com base genética das solugBes potenciais para o problema,
que também definem o epago ¢k solugdes do problema; e
0 deswolvimento de procedimentos para codificacdo das solugBes em
sequéncias bindrias (cromossomas) e sua descodificacéo; e
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um método de gerar apopulacdo inicid de solugdes potencias, e

uma funcdo de avdiagdo que tipifique o universo de discurso (ambiente), e
cassfiqgue as solugbes em temos da sua utilidade (valor) ou adgptabilidade
paraaresolucdo do problema; e

operadores genéticos que dterem a composicdo das solugBes (cromossomas)
durante a operagéo de recombinacao; e

vaores para os v&ios padmetros que o dgoritmo usa (eg., cadindidade da
populacdo, probabilidades associadas aos operadores genéticos,  condicao(6es)
de paragem).

4.4 Operadores Geneticos

A forma mas smples de um AG conta com trés tipos de operadores 0 de sdeccéo, 0
de cruzamento, e 0 de mutacéo.

4.4.1 Operador de Selecgao

Um dos métodos, aquele que foi adoptado no contexto dos SC, para a sdeccéo dos
individuos que s= devem reproduzir, basda-se no méodo da roleta [Goldberg 1989 .
A ideia é imitar uma roletla cuja roda é compatimentada de acordo com o vaor
entdpico de cada individuo, ou sga cada compatimento da roleta representa um
individuo e possui uma aea proporciond a sua utilidede para a resolucéo do problema
(Figura 7). O objectivo é dmular o dirar da bola sobre a roda, e como s pode
fadlmente perceber, a probabilidade de um individuo com um maor vaor entdpico
(eg, o individuo 6) s sdeccionado € maor que a de um individuo com um menor
vdor entépico (eg., o individuo 1), uma vez que o primerro teve o privilégio de s
associado a um compatimento com maor aeg, e dao, exigem mas posshbilidades
de a bola 14 ir parar. |90 ndo invdida que individuos de menor vdor entdpico ndo
venham a ser seleccionados.

Este méodo pode ser destrito pelo seguinte dgoritmo:

Algoritmo 5 (Seleccéo)
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func &FL°

sgja n o tamanho da populagdo de cromossomas

sgja Sum a totalidade dos val ores entél picos dos n elementos da
populacdo

sgaRT [0,Sum] umndmero gerado aleatoriamente

sgja ma ordem do elemento seleccionado (primeiro elemento da
populacdo de cromossomas cujo valor entélpico adicionado
ao dos restantes elementos da populagdo precedente,
sgamaior ouigual aRR)

sgia random uma func&o geradora de nimeros aleatérios

sgja ST; a entalpia de um cromossoma |

sgja x umnumero real

sgia mumnumero inteiro

UM 0

parai- 1até n fazer
M= Sumi+ ST,

fimpara

R- random(0, Sum)

m 1

x-~ 0

enquantox < Rem<nfazer
X= X+STy,
m- m+1

fimen

retornar m

Como resultado deste procedimento temrse a devolugdo, de forma dedtdria, de um

cromossoma.
Roda da Roleta
Populacéo
POP(t)
Individ |Entalpi
uo a
1 5
2 30
3 10
4 20
5 . 10
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‘6 ‘25.0 ’

Figura 7 Sdeccdo de individuos aravés do método daroleta

4.4.2 Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento permuta dedtoriamente pecas gendicas entre  dois
cromossomas na tentativa de propagar solugbes parcias, e pode ser definido aravés
de uma funcdo, a funcdo Cruz que tem como entradas dois dementos da populacéo,
um conjunto de parmetros de controlo, e da como retorno dois novos individuos, ou
sa

Cruz: Individuo x Individuo x Parémetros Controlo ®  Individuo x Individuo

A operacép de cruzamento ndo tem necessariamente que ser gplicada a totdidade dos
individuos sdeccionados paa a recombinecdo, sendo normadmente definida uma
medida da posshilidade de aplicacéo do operador a um dado par de cromossomes,
designada por probabilidede de cruzamento pe. Este factor € o mais importante do
conjunto de pardmetros de controlo, e toma vaores normamente no intervalo [0.6,
1.0].

Quando = opta por uma representacd0 binaia 0 operador mas comummente
utilizado é o cruzamento de ponto Unico. Este operador permite  sdeccionar,
dedtoriamente, uma poscdo de corte nos cromossomas dos progenitores,  criando,
assim, quatro subsequéncias, dues inicias e duas finds. Edas S0 ligadas de modo a
que as duas subsequéncias, em cada um dos dois descendentes, provenham de um
progenitor diferente, tal como é descrito naFigura 8.

Ponto de

Progenitores | 1010] 001110 0011] 010010 |
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Descendentes | 1010] 010010 _oon1] oo1110

Figura8 Cruzamento de porto Unico.

O funcionamento deste operador € dado pedo dgoritmo que a seguir e explicita,
tomando como exemplo cromassomas definidos no afabeto bindrio.

Algoritmo 6 (Cruzamento de Ponto Unico).

proc CRUZ°

sgja prol e pro2 0s cromossomas progenitores a cruzar de tamanho |
sgja prol; o bit de ordemi do cromossoma prol
sgja pro2; o hit de ordemi do cromossoma pro2
sgja desl e des2 os cromossomas descendentes
sgal o tamanho de um cromossoma (ndmero de hits)
sgja cruz uma medida da ocorréncia ou ndo da operacéo de
cruzamento
sgja pc a probabilidade de cruzamento
sgja pcruz o ponto de cruzamento
seja random uma func&o geradora de nimero aleatoriosT N*
cruz- falso
sepc = 1.0 entdo
cruz- verdadeiro
senao
cruz- (random £ pc)

fimse
se cruz entéo
pcruz = random(1,l)
desl- proly,..., Prolpcus Pro2pczs1;..., Proz
des2- pro2s,..., Pro2pcruz Prolpcz+,..., Proli
fimse

Outros dgoritmos tém Sdo desenvolvidos envolvendo mais do que um ponto de corte.
Por exemplo, no cruzamento duplo [De Jong 1975] [Booker 1982] sfo sdeccionados
dois pontos de cruzamento o que posshilita a diminuicdo dos fendmenos de ruptura
do cruzamento smples A ruptura € um fendmeno que condste em, durante o
processo de recombinacdo genética, certas informagBes dos progenitores ndo serem
passadas aos descendentes. Na prética pode dizer-se que a reducdo deste efeito de

52



SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

disupcdo produz um aumento da eficiéncia do processo de cruzamento. Ege
fenbmeno pode ser reduzido s s conddearem dois pontos de cruzamento
seleccionados deatoriamente, conforme éilustrado na Figura 9.

Pontos de Pontos de
Progenitores [ 1010] 001] 110] | 0011] o10{ 010|
Descendentes [ 1010[Gio[ 110 oo11]oo1[ 010
Figura9 Cruzamento de dois pontos.

Um outro méodo utilizado tem sdo também o0 desgnado por cruzamento uniforme.
Neste casn, 0 cruzamento depende de uma méscara bin&ia, gerada destoriamente,
com um comprimento igud a0 dos cromossomes dos progenitores O comportamento
deste operador é dado na Figura 10 e pode ser destrito da seguinte forma nas
posigbes onde a mascara contém o vaor binaio 1 (um) o descendente toma o vaor
do gene do primero progenitor nessa posicéo, sendo toma o vaor do gene do segundo
cromossoma. O segundo descendente € congtruido de formainversa

Méscara

Progenitor 1 ﬂ

Progenitor 2 SRNON 1 (ol 1| C| C !
Descendente 1 g 10 ! 0 !.]!
Descendente 2

Fgura 10 Cruzamento uniforme.

Uma vez que edtes operadores B0 definidos em rdacdo a pegas dntécticas, na
representacdo dada (onde cada cromossoma é visto como uma sequéncia de simbolos
de um dfabeto), a procura tem propriedades independentes do dominio do problema
Todavia, a golicabilidade de um AG a um problema em paticular depende da énfase
que a representacdo atribui & seméntica das pegas de informac@o (chamada construcéo
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de blocos) a ser usada pelo operador de cruzamento, em conjuncdo com a funcéo de
avdiacdo na conducdo da procura; a aplicabilidade do AG decresce s2 0s operadores
forem chamados a manipular estruturas sintacticas de baixo nive.

A agumentacdo quanto aos méitos de cah um dos operadores de cruzamento,
induindo agudes agui néo referidos néo produziu anda resultedos condusvos
[Beadey e d. 1993, embora sga gerdmente aceite que a utilizacdo de dois pontos de
corte s prefigura como uma opgdo mas vantgosa em relacdo a0 cruzamento de
ponto Unico.

4.4.3 Operador de Mutacdo

A mutacdo é um operador unaio que pode ser definido, em termos de uma funcéo, a
funcdo de mutacdo, que toma como agumentos um individuo e um conjunto de
par @metros de controlo, tendo como retorno um novo individuo:

Mut: Individuo x Parametros Controlo ® Individuo

O principd parametro de controlo € uma medida da taxa de ocorréncia da operacéo de
mutacdo (normamente um vaor na ordem das centésmas) sobre 0 gendtipo, numa
dada posicdo, num dado individuo, e paa uma dada iteracdo do AG, a qud é
designada por probabilidade de mutagdo (pr).

Uma mutagio da origem, regra gerd, a uma pequena dteracdo no cddigo gendtico do
individuo, permitindo, nos casos em que s utilizan AG, dotar a procura de uma
componente deatdria, aqua se tem revelado centrd neste tipo de sistemas.

A motivagdo para a introducdo de um operador de mutacdo advém do facto de, deste
modo, s impedir que paa um dado gene hga ddos que s percam
iremediavemente. De facto, mesmo quando o vador de um dado gene € 0 mesmo
paa toda a populacdo, ou sga impossivd de dtear por uma operacdo de
cruzamento, existe sempre a possibilidade de um novo deo ser recuperado aravés de
umaoperagéo de mutaggo.
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O operador de mutacdo utilizado sobre representacBes em bin&io inverte cada um dos
bits dos cromossomas com uma probabilidede pm, como s iludra no seguinte
dgoritmo.

Algoritmo 7 (Mutaggo).

func MUT ©
sgja bit o bit a mutar
seja mut uma medida da ocorréncia ou ndo da operacéo de mutacéo
sgja pma probabilidade de mutagdo
sgja random uma fungao geradora de nimeros aleatdrios] [0.0, 1.0[
mut- falso
sepm= 10 entdo
mut - verdadeiro

senao
mut = (random £ pn)
fimse
semut entao
bit = ndo hit
fimse
retornar bit

Quando s utilizam dfabetos de maor cardindidade pode ser utilizada uma funcéo de
ordem entre os vaios smbolos do dfabeto para efeitos de mutacdo de um simbolo,
ou dternaivamente, escolher deatoriamente (com igua probabilidade) um dos outros
smbolos do dfabeto.

4.5 Porque Funcionam Os Algoritmaos Genéticos

Os pressupostos tedricos dos AG basdamse no conceito de esquema [Goldberg
1989, um formato que permite a exploracéo de semelhangas entre cromossomas.

Definicdo 19 (Esquema)

Um esguema H é condruido pela introducédo de um novo simbolo, o caracter universal
# no dfabeto dos genes - td esguema representa todos 0s cromossomas que unificam
em todas as posicOes diferentes de # Assumindo que o dfabeto é bindio e uma
populacido de n cromossomas de comprimento |, existem entre 2' e n2' esquemas
diferentes.
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Vga-e entéo como € que os AG propagam a condrugdo de blocos Sda por
conseguinte:

- POP(t) uma populagéo de n cromossomas na iteragdo t, e cada cromossoma
uma sequéncia de caracteres de tamanho | no dfabeto binaio {0, 1}; e

- H um esguema ou sga uma pdavra no dfabeto {0, 1, #}'. Por exemplo,
H,=(0##1100##) € um esquema no conjunto de pdavras de tamanho 1=9. O
esquema H; representa 0 conjunto de todos 0s cromossomas que é possivel
obter subdtituindo # ora por 0 ora por 1. Neste caso H: € o conjunto de
2*=16 cromossomas, e

- a ordem do exquema dada por o(H); i.e, 0 nimero de simbolos subtraido do
nimero de caracteres # presentes num cromossoma Essencidmente, agqui
Oefine-se a especificidade de um esquema. Neste caso, o(H1)=5; e

- 0 comprimento de um esquema dado por I(H); i.e, a digéncia entre os dois
smbolos mas digantes no exquema que sgam diferentes de # Denota 0
grau de compactacdo da informagdo contida hum exquema Nede caso
I(H.)=6.

Pode-s= agora caracterizar 0 efeito que cada operador genético tem na construcéo de
blocos. O resultado € dado pelo teorema do esquema [ Goldberg 1989).

Definicéo 20 (Teorema do Esquema).

Ege teorema também conhecido como Teorema Fundamentd dos AG, podula que
euemas de comprimento reduzido com desempenhos acima da média (construcéo
de blocos) crescem em nimero de uma forma exponencid. Pode ser traduzido pea

expressao:

m(H,t+1)3 m(H,t)X%Xgl- pc%- O(H)pmg

onde m(H,t) € o nimero de esquemas H na populacdo POP(t), f(H,t) é o desempenho
médio do esquema H na iteracdo t, e f(t) o deaempen_ho médio da populacdo POP(t),

ousga
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Tt
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onde ST; corresponde a0 vador entdpico de um cromossoma i na populacéo POP(t), pc
denota a probabilidede de ocorréncia de cruzamentos (uniformemente didribuida), e
Pm denota a probabilidade de ocorréncia de mutagOes.

Goldoerg [Goldberg 1989 defende que o poder dos AG reside na sua capacidade de
descobrir blocos condrutores, definidos como esquemas de comprimento reduzido, ou
Sga, condituidos por um pequeno nimero de deos para genes adjacentes. Um bloco
congrutor de boa qudidade contém genes que funcionam bem quando juntos e
melhoram o desempenho dos individuas onde estéo inseridos

Para que a formacdo deste tipo de blocos congrutores de boa qudidade sga possive,
tem de haver dgum cuidado no processo de codificagdo de solugbes, nomeadamente:

deve exidir pouca interaccdo entre genes, levando a que a sua ordem sga
irrdevante e

nos cads em que exigam dependéncias entre par@metros, 0S genes que
codifiguem  padmetros fortemente relacionados devem s codificados em
posi ¢oes adjacentes.

A interaccdo entre genes, também designada por epistase, mede a contribuicdo de um
gene para 0 vador entdpico do individuo a que pertence e depende da sua locdizacdo
no respectivo cromossoma. Este fendmeno seria evitvel se fosse possivel cumprir as
condigbes anteriores, 0 que é um caso rao em problemas reais. Alids, a sua plena
concretizacéo levaria a que fosse possive optimizar cada padmetro do problema o
que, obviamente, ndo é o caxn gerd. Redta, entéo, tentar codificar os parémetros do
problema de modo a minimizar ete fendmeno, paa que o0 AG possa funcionar téo
bem quanto possivel. A questdo de encontrar codificagfes ideais para as solugdes de
um dado problema, bem como as metodologias para as obter, S0 temas anda em
aberto.
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4.6 Como Funcionam os Algoritmos Genéticos

A Fgua 11 da uma medida de um AG em fundonamento. Nese exemplo é
considerada a funcd multimodd de uma variavd f(X), em que X 1 [a,b]. Usando o
df abeto binario, a varidvel X pode ser codificada como um cromossoma. O nimero de
bits neta representacédo depende do dominio da vaidve X e da precisfo desgada
Assumindo um comprimento de 1=10 bits, um cromossoma (e consequentemente,
uma s0lugéo potencial) pode ser dada por 0011101011.

Clao que, paa avdia cada nimero bin&io, deve-se em primero lugar convertélo
paa o equivdente decimd (235 neste caso) e entdo excda-lo no dominio (b-a). Por

exemplo, para o cromossoma 0011101011 tem-se que:

De seguida, hd que definir o tamanho da populacio =20 neste caso), e preenché-la
com cromossomas gerados destoriamente (POP(0), t=0). Edsta primeira operacéo
corresponde a uma amostragem do espaco de solugBes. Avdiamse as amostras €, de
seguida, sdecciona-s2 uma nova populacdo composta pelos cromossomes de maor
vdor entdpico a quem s gilican os operadores gendicos para produzir novos
exemplares.

O AG é iterado durante um certo nimero de ciclos. Apds dgumas dedtas iteragbes, os
cromossomas  concentramse a volta do sub-espaco de solugbes com maior  vaor
entdpico (Figura 11 ap6s 100 e 1000 iteragbes). Com um nimero suficiente de
iteracOes a solucdo pode ser encontrada (ou gproximada, regra gerd).
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Distribui¢o das amostras t=0

00 oo

»X : »X
a b a b

R Distribui¢&o das amostras t=100 R Distribuico das amostras t=1000
f(x) f(x)

Figura 11 Exemplo de execucéo de um AG.

4.7 Algoritmos Genéticos nos Sistemas de Classificacéo

Num processo de gorendizagem o interesse eta em maximiza 0 desempenho do
sgema para que a gorendizagem possa ser frutifera) i.e, para s utilizado nos SC, o
AG (convenciond) devera ser dvo de algumas adaptagies, que a seguir se anunciam.

Em primero lugar, o AG néo € invocado em todos os cdclos de vida do SC. Para isso,
€ definida uma métrica denominada de periodo do AG, Tag Que denota 0 nimero de
ciclos (ciclos de regras e mensagens) entre as invocagdes do AG. Este periodo pode
ser tretedo de uma forma deterministica (0 AG € executado todos os Tag cidos) ou
estocasticamente (0 AG € chamado probebiliticamente com um  periodo médio Tag).
Adicondmente, a invocacd do AG na grendizagem pode ser condicionada por
eventos paticulares, tas como a necessidade de unificagdo (0 Sema ndo  possui
regras unificavels com as mensagens de entrada e consequentemente ndo gera Saidas)
ou O decréscimo nos nivels de dessmpenho no ssema (eg., a percentagem de

solugdes correctas).
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Em segundo lugar, 0 processo de sdeccdo é executado da mesma forma, utilizando-se
a técnica da roleta onde o vador entdpico de cada dasdsficador € usado como uma
medida da sua gptiddo. No entanto, o niUmero de classficadores a sdeccionar € n=2k,
em gque k é a cadindidade da liga de mensagens. N&o se geram populagdes
completas, 0 que obriga a ter um cuidedo egpecid na escolha dos dementos da
populacdo que iréo ser subdituidos por agqudes que o gerados peas operagbes de
sdeccdo, cruzamento e mutacdo. O procedimento de purificacdo definido por De
Jong pode s utlizado paa promover a subdituicdo de dementos smilares na

populacéo [Goldberg 1989 .

Definigéo 21 (Operador de Purificagao).

A operacdo de purificacdo € utilizada para fazer a escolha dos classficadores a serem
eiminados por forma a se obter espago para acolher os novos classficadores gerados
pelos operadores da sdeccdp, cruzamento e mutacdp. Este méodo condste na
sdeccdo dos individuos, com pior desempenho e mas proximos dos descendentes a
serem insxidos na populacdo. Em cada cido € escolhido um individuo para uma
possivel subgtituicio. Para ese fim é condituida uma subpopulacdo de purificacéo
Pourit(t) com individuos escolhidos de forma desatdria (cujo tamanho Nowir £ N € um
padmetro do sSdema). Deda populagdo retémse o individuo com menor vaor
entdpico - o “pior”. Ede processo é executado tantas vezes quantas o factor de
purificacdo fpurit (UM parémetro do ssema) indicar. No find sdecciona-se de entre os
fourit €lementos aquele que se assemelhamais ao classificador ainserir no sstema

Algoritmo 8 (Purificacéo).
Este dgoritmo sdecciona um dassficador para ser subgtituido.

func PURIF ©

sgja C o classificador ainserir na populagéo

sgja C o classificador a remover da populagdo que se pretende
seleccionar

seja fpurit 0 factor de purificacéo

seja Npurit 0 tamanho da subpopulagéo a analisar

P- {}

parai- 1 ate fouir fazer
colocar em P, aleatoriamente, Nyt Classificadores;
escolher em P o pior classficador C' (com menor valor
ental pico);
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P- PEC

fim para

emP eeger o classficador C' mais préximo de C
retornar C

Por seu lado, a operacdo de mutagéo deve ser dterada porque os SC usam um dfabeto
ternaio {0,1# (ou aé de maor ordem). A probabilidede de mutagéo ppy, € definida
da mesma forma todavia, quando ocorrer uma muagdo, o caracter mutado deve ser
subgtituido por um dos outros caracteres do dfabeto (para o dfabeto terndio: 0 por 1
ou# 1lpor Oou#,# por Ooul), comigud probabilidade O AG, assm adgptado
pode ser utilizado nos SC.

Algoritmo 9 (Algoritmo Genético Adagptado).
Dado um oconjunto C(t) de classficadores para o ciclo t, 0 AG adaptado aos SC pode

ser descrito da seguinte forma:

proc AGs°
sgja C(t) o conjunto de classificadoresno ciclo t
sgja SUB o conjunto dos classificadores a serem substituidos
emC(t), UB1 C(t)
seja NOV o conjunto dos novos classificadores
sgjak a cardinalidade da lista mensagens
sgja pc a probabilidade de cruzamento
sgia pma probabilidade de mutagéo
sga npurit 0 tamanho da subpopulagdo de purificagdo
sga fpuit 0 factor de purificacéo
sga A, SUB, NOV conjuntos de classificadores
UB- {}
NOV - {}
parai- 1até k fazer
A- sdeccdo(C(1),2)
A= cruzamento(A,po)
A- mutacao(A,pm)
A- avaliagio(A)
SUB - SUBE purificagio(C(t),ANpurit, fpurir)
NOV- NOVE A
fimpara
C(t+1) - C(t) - SUBE Nov

onde a fungbes tém o seguinte desenvolvimento: seleccéo(C(t),2) retorna dois
classficadores sdeccionados pdo méodo da roleta a patir da populacio C(t);
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cruzamento(A,pc) retorna um conjunto de dassficadores obtidos por cruzamento dos
classficadores contidos em A usando uma probabilidade pe; mutacdo(A,pm) retorna o
conjunto dos dassificadores presentes em A devidamente mutados com probabilidade
de mutagdo p.,, avaliagdo(A) determina a especificidade de cada um dos
classficadores contidos em A;  purificagcdo(C(t),ANpurit,fpurif) retorma o conjunto dos
classficadores sdeccionados para serem subgtituidos por agueles que congtam do
conjunto A, com um factor de purificagdo fouwir € uma subpopulagéo de purificacéo

r‘purif-

5 Tipos de Sstemas de Classificacao

A invedigagdo na aea dos SC tem dado como resultedo muitos tipos de Ssemas, néo
exigindo, hoje em dia um paddo para o SC. Todavia podem didinguir-se duas
grandes correntes de investigacdo, as abordagens de Michigan e a de Pittsburg. Na
primeira, cada um dos dassficedores, contido no Sdema, codifica uma solugéo
diginta, baseando-s2 a aprendizagem na cooperagdo entre os classficadores. Na
segunda, 0 conjunto dos classficadores, no seu todo, codifica goenas uma solucéo,
centrando-se a gorendizagem na optimizac&o do conjunto dos classficadores,

Com a intencio de mehorar a efidéncia dos SC, em aguns dominios de gplicacio,
tém vindo a s desenvolvidas diferentes versdes por incorporacdo de novas técnices,
sendo possive, na actudidade, fazer-se mencéo a:

Sistemas de Classificagdo Baseados na Precisdo (SCBP): sio um novo tipo de SC,
ciado por Stewat Wilson [Wilson 1995, 1998, 1999], cuja diferenca principd reside
no facto de a vaorizacdo dos classficadores se basear na precisfo; i.e, na precisio

com que 0 Sstema prevé o vaor que ir receber como recompensa do ambiente.

Sistemas de Classificagdo Antecipatorios (SCA): sfo um tipo de SC introduzido por
Solzmann [Solzmann 1997, 1998, 1999] cuja funcdo de agorendizagem se basda no
mecanigmo  cognitivo de controlo do comportamento  antecipatdrio. Este moddo é
uportado pelas teorias dos mecanismos de gorendizagem oriundas da  Pscologia
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Cognitiva, iniciadas por Hoffmann [Hoffmann 1992]. Os SCA permitem, neste caso,
para dém da aprendizagem reforcada, redlizar agprendizagem latente®.

Sisemas de Classificacdo de Nivel Zero (SCNZ): sfo uma epécie de avd dos
SCBP, foram criados em 1994 por Stewat Wilson [Wilson 1994], essencidmente
diferem do SC déssco pda presenca de um operador de cobertura que é aplicado nes
Stuagfes. (i) ndo exidirem dassficadores activedos durante um ciclo; (i) a soma dos
vadores entdpicos dos cdlasdficadores activos ser inferior a média dos vaores
entdpicos de toda a populagdp. ESte operador tem a missio de criar um novo
classficador cuja parte condigdo iguda a mensagem recebida do ambiente do Sstema
e aparte accao € preenchida deatoriamente ou heuristicamente.

Sistemas de Classificagdo Heterogéneos (SCH): ao contraio dos SC classicos, onde
todos os classficadores possuem a mesma edrutura e propriedades, no SCH permite-
£ a exigénca de grupos heterogéneos de cdlassficadores com edruturas e
indudvamente  propriedades  diferentes  [Lattaud 1997, 1999]. Aplicamse
essencid mente a problemas de gprendizagem multi-objectivo.

Ssemas de Classficcdo Corporativos (SCC): traase de um SC onde os
classficadores so ligados por forma a criarem corporagdes em que a coordenada
tempo € centrd a todos OS processos computacionals, € que aendem a aspectos
relacionacbs com as tarefas desenvolvides numa sequéncia de passos. Os dlicerces
deste tipo de SC foram langados por Tomlinson e Bull [Tomlinson & Bull 1998,
1999.

Sistemas de Classificgdo Organizacionais (SCO): ede tipo de SC Stuase a meio do
debate entre os aeptos da abordagem Michigan e os adeptos da abordagem Pittsburg.
Um SCO, combina um conjunto de operadores de dimensonamento organizaciond
com indices de reputacip asodados aos dassficadores, permitindo diminuir de um

8 A aprendizagem consiste basicamente na aguisicio de conhecimento. Na aprendizagem reforcada, tratase de
conhecimento acerca da forma como conseguir maiores recompensas da parte de um ambiente. A aprendizagem
latente consiste na aquisicdo de conhecimento referente & expectativas criadas em volta das consequéncias que
determinados comportamentos ter&o no futuro.
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modo eficiente o nimero de dassficadores parasitas que se véo inddando no SC
[Wilcox 1995].
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Apéndice A
Referencial de Sistemas de

Classificacao

Neste ponto é compilado um conjunto significaivo de referéncias redivas a aea dos
SC e edruturadas em cnco grupos digintos  conferéncias mas  importantes,
doutoramentos  redizedos, livros editados, dominios de gplicacdo; e um guia de
enderegos de pagines Web que funcionam como portas de acesso a Internet para
consulta de informag&o sobre os SC.

Conferéncias

ICGA (“Internationa Conference on Genetic Algorithms’);

ACEP (“Annud Conference on Evolutionary Programming”);

GECCO (“Genetic and Evolutionary Computation COnference’) ;

GP (“Annuad Conference on Genetic Programming”).

“Internationd  Workshop on Leaning Classfier Sysems’; redizado pea
primera vez em Outubro de 1992, no Jonson Space Center, Houston, TX,
USA.

Doutor amentos

[Smith 1980] [Booker 1987] [Goldberg 1983 [Forest 1985 [Riolo 1983 [Janikow
1991] [Simth 1991] [Hilty 1992] [Stolzmen 1997] [Lanzi 1999]
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Livros editados/em edicdo

[Holland 1975, 1995, 1997] [Goldberg 1989 [Forrest 1991] [Smiith et dl. 1999

Dominios de aplicagdo

controlo [ Goldberg 1983, 1989;

reconhecimento de estrita [Frey & Sate 1991];

medicina[Bonelli & Parodi 1991] [Sedbrook et d. 1991] [Holmes 1997];

ciéncias socias [Hilty 1992;

robética[ Smith 1980] [Dorigo & Schnept 1992] [Stolzmann 1999);

gorendizagem de conceitos  [Liepins & Wang 1991] [De Jong & Spears 1991]
[Jenikow 1991];

optimizac8o [Robert & Sheri 1996];

aviagdo militar [Smith et d. 1999);

gorendizagem latente [Riolo 19914 [Stolzmann 1997, 1998, 1999;
moddacdo/amulacdo do comportameto de organismos  adeptetivos e vida
atifidd [Riolo 1982 [Wilson 1985] [Holyosk et d. 1990] [Druhan & Mahews
1989] [Holland et d. 1986] [Riolo 1991b;

ambientes multragente [Bull & Fogaty 1993][Bull et d. 1995 [Bull 1999
[Smith 1980] [Dorigo & Schept 1992] [Case et d. 1995] [Potter et d. 1995]
[Seredynski et d. 1995];

economia computeciond [Arthur 1990] [Holland & Miller 1991] [Maimon et
d. 1990] [Dwormann 1994] [Marengo & Tordjman 1996] [Pdmer et d. 1994];
sisemas de tratamento de fahas em processos industriais [Cerrada & Aguilar
1998];

mulsica [Federman et d. 1997, 1999]; e

“datamining” [Giordanaet d. 1994] [Flockhart 1995].
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Guia de Recur sos Electr énicos

Portal

URL

GASLAB

Genetic Adaptive Systems Lab.

Sob a direcgdo de Sushil J Louis, eta
sdiado no depatamento de Ciéncias da
Computacdo da Universdade de Nevada-
Reno.

http://gad ab.cs.unr.edw/

GAG http:/AMww.cs.gmu.edu/researc
George Mason Universty GA Group. Sob a Wgag
direccdo de Kenneth A. De Jong, eda

sediado na Universdade George Mason em

Fairfax naVirginia

HIIGAL http://gd4.ge.uiuc.edu/
lllinois Gendic Algarithms Lab. Sob a

dcada de David E. Goldberg, etd sediado

no Depatamento de Engenhaia na

Univeesdade de lllinos em  Urbana-

Champaign.

GARAGe http://garage.cse. msu.edu/
Gerdtic Algorithms Research and

Applications Group. Sadiado na

Universdade Edstatd de Michigan e sob a
direccdo de Bill Punch.

NCARAI

The Navy Center for Applied Research in
Artificid Intdligence  Sediado na Divisio
de Tenologias da Informacdo  do
Laboratdrio de Invesigacdo Navd, sob a
direccéo de Alan Meyrowitz.

http:/Amavww.aic.nrl.navy.mil/

EVONET

Rede de Excdénda em Computacéo
Evolutiva, criada em 1996 sob os auspicios
do ESPRIT (programa Europeu de
Tecnologiasda lnformacao).

http:/Mmww.dcs.napier.ac.uk/ev
onet/

Adaptive Computation Group

Sadiado no Depatamento de Ciéncias da
Computacdo da Universdade do Novo
México sob adireccéo de Stephanie Forrest.
GEMINA

Conexionis, Evolutionary and  Genelic
Computationd Group. Sadiado no
Departamento de Informética da
Universdade do Minho, sob a direcco de
Jos Neves.

http:/Aww.cs.unm.edu/~forres
t/
adaptive-web/ac_main.htm

http:/Avww.venus.di.uminho.pt
ISI/
GEMINA
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Portal URL
Learning Classfier Sysems http:/Amww.cam.uwe.ac.uk/dmb
Pagina sediada na Universdade de West of arry/
England, mantida por Alwyn Barry. LCSWEB/classsys.htm
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Apéndice B
Areas de Aplicacdo dos Algoritmos

Genéticos

Segue-s2 uma lita onde se pretende gpenas realcar dgumas das &eas em que 0s AG

foram aplicados com maior sucesso [Rocha & Neves 1998].

Optimizagao Os AG foram gplicados a um nimero muito vesto de
taefas de optimizegdo, incduindo a optimizagéo,
numéica e problemas de optimizacdo combinetorid
td como o desenho de circuitos planeamento, e @
problemado caixeiro vigante.

Programacao automatica Os AG foram utilizados na evolugdo de programas de
computedor para tarefas especificas, e no desenho de
outras edtruturas computacionals como  autdmatos
cdulares e redes de ordenagéo.

Aprendizagem automatica Os AG foram utilizados em muitas aplicagbes de
gorendizagem  automdica, onde s« indui  a
dassficacéo e previsio (eg., a previsio do tempo ou
a edrutura de proteinas). Foram também utilizados no
mehoramento de ssemas de gprendizagem, td como
na caracterizacdo dos pesos associados & ligagbes em
redes neuronas, regras paa os SC (a utilizacdo
edudada no contexto deste trabaho) ou sSstemas de
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Economia

Sistemasimunitarios

Ecologia

Populacbes genéticas

Evolucéo e aprendizagem

Processamento de imagem

Sistemas sociais

producéo smbdlicos, e sensores para robots.

Os AG foram utilizados na moddacdo de processos
de inovacdo, deservolvimento de edraégias de

licitagBo, e nascimento de mercados econdmicos.

Os AG foran utlizados na moddacdo de
caacterigicas de dgemas  imunitaios naturas,

induindo a mutacdo somaica que ocorre durante a
vida de um individuo, e a descoberta de familias de
multi-gene durante o tempo de evolugéo.

Os AG foram utlizados paa a moddacdo de
fendOmenos ecoldgicos tas como a corrida & amas
biologicas, coevolucéo de paradta-portador,

Imbiosg, e fluxo de recursos.

Os AG foram utilizados no esudo de questoes ligadas
& populagies genéticas “Sob que condigdes um gene

para recombinacdo serd evolutivamente viave ?’

Os AG tém vindo a s utilizados no esudo da
cordacdo entre a gorendizagem individud e a
evolucdo da suaespécie.

Os AG tém vindo a ser gplicados com sucesso no
dinhamento e andlise de imagens.

Os AG foram utilizados no esudo dos aspectos
evolutivos dos Sgemas sodas, tas como a evolugéo
do comportamento de coldnias de insectos e mas
genericamente, na  evolucdo da coopeacio e
comunicacéo em sSstemas mult-agente.




