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Resumo

A presente dissertagdo apresenta uma modelagem de um algoritmo genético, baseado em tipos
abstratos de dados, aplicada a problemas de separacdo cega de fontes.

Nesse sentido, faz-se comparagdes através de abordagens utilizando o algoritmo genético
de Holland e o Algoritmo Genético Baseado em Tipos Abstratos de Dados,

com o0 objetivo de mostrar a eficiéncia desse algoritmo na caracterizacdo de uma solucao
combinada a problemas de otimiza¢do complexa, usando de maneira parcimoniosa os

recursos computacionais disponiveis. As aplicacdes em problemas de separacdo cega de
fontes se concentram em duas vertentes, uma na recuperacao de um sinal

eletrocardiografico em meio ruidoso, a partir do processo de separagdo de fontes propria-
mente dito, e a outra na caracterizacao do filtro inverso, num problema de

desconvolugdo cega. Nessas duas abordagens, busca-se, através do processo evolutivo, ajus-
tar os coeficientes dos sistemas ponderados a partir da consideracdo, como fun¢dao

custo, de algumas técnicas de separac¢a de fontes, como a Curtose, Informagdao Mitua, Ne-
gentropia e principalmente a combinacdo delas. Os resultados obtidos por meio de

simulacdes mostram um bom compromisso entre desempenho e custo computacional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Algoritmo Genético, Separacdo Cega de Fontes.



Abstract

This dissertation presents a model of a genetic algorithm based on abstract data types, applied
to problems of blind source separation. In this sense, it is through comparisons of approaches
using genetic algorithm Holland and Genetic Algorithm Based on Abstract Data Types, in or-
der to show the efficiency of this algorithm in the characterization of a combined solution of
complex optimization problems, using so parsimonious computational resources. The problems
in applications blind source separation are concentrated in two parts, one in the recovery of an
electrocardiographic signal in noisy environment, from the source separation process itself, and
the other in the characterization of the inverse filter, a problem of blind deconvolution . These
two approaches, seeks to, through the evolutionary process, adjusting the weighted coefficients
of the systems from consideration as the cost function, some techniques for the separation of
sources, such as kurtosis, mutual information, negentropy and especially their combination.
The results obtained by simulations show a good compromise between performance and com-

putational cost.

Keywords: Artificial Intelligence, Genetic Algorithm, Blind Sources Separation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O Processamento de Sinal

O estudo do processamento de sinal Haykin (2000) € uma das dreas mais antigas e importantes
da Engenharia Elétrica e tem servido de fonte de informacao a diversos dreas de conhecimento,
tais como: Geofisica, Medicina , Telecomunicagdes, etc.

Na Medicina o processamento de sinal tem servido para extrair informagdes dos sinais dos
batimentos cardiacos, pulmonares e cerebrais, auxiliando no diagnostico dos médicos, como
também para remover sinais de ruidos que estao misturados ao sinal de referéncia e interferente
no preciso diagnostico.

Nos sinais de eletro cardiograma por exemplo, no caso o exame de eletro cardiograma fetal,
o processamento de sinal, é empregado para separar os sinais do ECGF(Eletro cardiograma
Fetal) dos sinais do ECGM( Eletro Cardiograma Materno), visto que no momento do exame de
ECGEF os sinais do batimento cardiaco da mae interfere e € adicionado ao sinais do batimento
cardiaco do bebé, dificultando a analise do médico, dentre outros fatores que influenciam no
exame de ECGF descritos por [Lathauwer, 1997]:

e 0s movimentos mecanicos do coragdo podem introduzir variagdes espurias na medida da

frequéncia cardiaca fetal;

e a maioria dos sistemas baseados em Doppler calculam um nimero médio de variacdes da

frequéncia cardiaca, ndo sendo possivel medir a variacdo a cada batimento;

e as unidades de monitoramento sdo geralmente disponiveis at€ uma frequéncia cardiaca
de 220 batimentos por minuto; no caso de frequéncia mais altas o nimero € dividido por
dois resultando numa aparente frequéncia cardiaca normal quando, na verdade, o feto

apresenta taquicardia.

Nas Telecomunicagdes, o processamento de sinais € utilizado entre outras aplicacdes na

equalizacdo de canais, onde se objetiva que a informac¢do que € transmitida pelo emissor seja
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recebida pelo receptor de forma fiel a original, eliminando as distor¢cdes ocorridas durante o
processo de transmissio no canal.

Este tipo de problema utiliza uma operagdo de processamento de sinal chamada de Decon-
volucdo, cujo o objetivo € reconstruir o sinal de entrada a partir do sinal de saida e do sistema,
quando sdo conhecidos. No caso em que sé se tem informacdo do sinal de saida e podendo
haver informacgdo das estatisticas da fonte, a operacdo utilizada é a Deconvolucdo cega, uma
operacao nao-supervisionada que tem o objetivo de encontrar tanto o sinal de entrada quanto
o sistema apartir do sinal de saida. Com a Deconvolucdo € possivel obter a informacdo que é
transmitida pelo emissor apds passar pelo canal de transmissao.

No campo de estudos de processamento de sinais, um dos problemas de grande importan-
cia é a recuperacao de sinais através da observacdo de misturas Jutten (2010). Nas estratégias
cléssicas, esse processo € realizado através da andlise de informagdes sobre os sinais originais
ou sobre o processo de mistura. Tal metodologia é referenciada como supervisionada, ja que
pressupde o conhecimento de informacgdes prévias sobre as fontes. A necessidade desse co-
nhecimento torna-se uma limitacdo dessa estratégia, ja que existem problemas em que ndo é
possivel obter tais informagdes. Além disso, héd ainda, nesse modelo, hipSteses sobre os sinais e
as misturas, que também restringe o seu espaco de aplicacdo. E nesse contexto, que se buscam
criar estratégias que necessitem tdo pouca informagao quanto possivel na recuperacdo dos si-
nais. Dessa metodologia ndo-supervisionada ou cega, se origina o problema de BSS (Separacdo

Cega de Fontes, do inglés Blind Source Separation).

1.2 Motivacao

A confianca atribuida a uma dada informacao, sobre o processamento de sinais, especificamente
utilizando uma estratégia ndo supervisionada, é diretamente proporcional ao volume de dados
analisados na constru¢do dessa informacado. Nas estratégias cldssicas, a tarefa de recuperar
sinais de interesse (fontes) obtidos a partir da observacdo da misturas deles, é realizada levando
em conta caracteristicas relevantes desses sinais fontes, ou ainda, informagdes sobre o processo
de mistura.

Um exemplo tipico acontece nas situagdes em que as caracteristicas espectrais dos sinais,
misturados no tempo, sdo bem conhecidas. Neste caso, € possivel separd-los a partir do em-
prego de filtros seletivos em frequéncia, por exemplo. Evidencia-se que hd nesta estratégia uma
hipdtese ticita relativa a necessidade de que os sinais tenham espectros diferentes.

Neste simples exemplo vé-se a ilustrac@o satisfatéria de algumas restricdes presentes nas
estratégias supervisionadas, ou seja, aquelas que pressupdem a existéncia de informagdes sobre
os sinais e sistemas envolvidos no processo de mistura. Inicialmente, a necessidade deste co-
nhecimento ja € uma considerdvel limitacdo em si, dado que existem aplicagdes nas quais tal

exigéncia pode ser inatingivel.
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Uma forma de contornar essas dificuldades seria criar novas estratégias buscando sempre
por um maior grau de generalidade, no sentido de se assumir tdo pouca informagdo quanto
possivel sobre a geracao dos dados a serem processados. Existem varias abordagens utilizadas
no processo de separacdo cega das fontes, como por exemplo Analise de Componentes Inde-
pendentes ICA(Independent Component Analysis), uma técnica em representacao de dados que
pode ser vista como uma extensdo da cldssica analise de componentes principais (PCA).

A utilizacdo dessas abordagens foram baseados em métodos convencionais e receberam

vdrias criticas devido a sua incapacidade em:

e fornecer uma explicagdo para as decisdes tomadas pelo programa no tratamento de dados

ambiguos e incompletos;
e manipular dados com diversas representacdes a0 mesmo tempo;
e convergéncia prematura levando o resultado a ficar preso em minimos locais

Essas criticas resultaram no entendimento de que a utilizacdo de métodos baseados em Inteli-
géncia Artificial, mais especificamente computacdo evolutiva, auxiliaria no processo de tomada
de decisdo evitando assim que houve-se convergéncia prematura e o resultado 6timo nao fosse

alcancado.

1.3 Objetivo

A ideia da proposta da dissertacdo consiste em realizar comparagdes através de abordagens
utilizando o algoritmo genético de Holland e o Algoritmo Genético Baseado em Tipos Abstratos
de Dados, com o objetivo de mostrar a eficiéncia desse algoritmo na caracterizacdo de uma
solu¢do combinada a problemas de otimizacdo complexa, usando de maneira parcimoniosa os
recursos computacionais disponiveis.

Para atingir tal objetivo propde-se a implementacdo de um sistema para analise de sinais
que utilize métodos estatisticos para ajustar os pesos do filtro através de processo evolutivo. Tal
sistema se baseia no uso do algoritmo genético baseado em tipos abstratos de dados na etapa de

treinamento e de um estimador de entropia baseado em estatisticas de ordem que:

e forneca uma explicacdo para as decisOes tomadas pelo sistema no tratamento de dados

ambiguos e incompletos;
e manipule dados com diferentes representacoes;

e gerencie a explosdao combinatorial de todas as possiveis solugdes geradas pela presenca

de dados ambiguos e incompletos;

e permita a andlise do sinal de entrada e saida, para todos os métodos estatisticos utilizados.
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1.4 Organizacao

O conteudo da dissertacdo estad organizada em cinco capitulos, e cada um deles € apresentado a

seguir:

e Capitulo 2: Sao apresentados o histdrico, a descri¢do do problema de separacdo cega de

fontes e algumas das principais aplicacdes onde a BSS pode ser empregada.

e Capitulo 3: Neste capitulo sdo expostos o modelo de dois algoritmos evolutivos que foram
empregados no tratamento de problemas de BSS. O algoritmo Genético de Holland e o

Algoritmo Genético baseado em Tipos Abstratos de Dados.

e Capitulo 4: Neste capitulo, sdo apresentadas a estrutura do problema e a implementa-
¢do proposta para a dissertacdo, utilizando os algoritmos descritos na capitulo 3 afim de

avaliar a utilizacdo das fun¢des de custo separadas e em conjunto.

e Capitulo 5: Resume o tema proposto na dissertacao, os experimentos € seus respectivos

resultados.

e Capitulo 6: Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes gerais da dissertacio e as pers-

pectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Separacao Cega de Fontes

2.1 Introducao

Este capitulo retrata os aspectos tedricos sobre o problema de Separacdo Cega de Fontes (BSS,
do inglés Blind Source Separation). Na introducdo é exposta a descri¢do do problema, por
conseguinte sdo apresentadas algumas aplicagdes em que a BSS € utilizada expondo seu modelo
matematico e técnicas utilizadas.

O problema de separagdo cega de fontes trata da recuperacao de sinais através das amostras
de misturas de sinais que lhe deram origem.

O significado do termo "cega"em separagdo cega de fontes, € que ndo se tem conhecimento
prévio, ou algum tipo de informacdo sobre sistema misturador. Visto que ndo se tem informa-
coes relevantes sobre o problema, ou que seria inviavel ou até mesmo impossivel recuperar ou
utilizar algum tipo de sinal para ajustes do sistema misturador, esta técnica seria muito ttil em

problemas de caréter ndo-supervisionados.

2.2 Historico

O trabalho de Hérault, Jutten e Ans (Hérault, Jutten e Ans, 1985) é considerado o marco inicial
da BSS. A motivacdo de tal trabalho proveio de um problema biol6gico relacionado a codifi-
cacdo empregada pelo sistema nervoso central para a ativagdo muscular. Mais especificamente,
levando em conta que um unico sinal codifica duas informagdes relevantes (no caso, desloca-
mento e velocidade angular do movimento) e que o cérebro consegue realizar esta tarefa com
sucesso, tentou-se obter um método computacional capaz de distinguir essas duas informagdes.

A despeito das limitacdes praticas do algoritmo desenvolvido (trataremos delas com mais
detalhes na Secdo 3.2.1), esse trabalho foi o primeiro a apontar para a necessidade da aplicacao
de estatisticas de ordem superior ao problema, o que, como veremos na Secao 2.5, mostrou-se
fundamental na concepcdo de métodos eficientes de BSS. Além do mais, um dos alicerces do

paradigma BSS/ICA, a modelagem algébrica dos sistemas misturador e separador, também foi
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originalmente introduzido por esse mesmo trabalho. Apesar da importancia das contribui¢des
presentes em Héraul et al. (1985), foi somente no inicio da década de 1990 que a BSS passou a
atrair uma atencao considerdvel dos pesquisadores, principalmente na Europa.

Um dos principais responsdveis por esse feito foi Pierre Comon, que, a partir dos resultados
obtidos na década de 1950 por Darmois, formalizou a idéia da ICA e mostrou como a inde-
pendéncia estatistica se insere no problema de separacdo de fontes (Comon, 1994). Um outro
pesquisador francés cuja contribui¢do foi fundamental para o desenvolvimento da BSS foi Jean-
Frangois Cardoso. Além dos estudos sobre o estimador de méxima verossimilhanca em BSS
(Cardoso, 1998a), Cardoso introduziu métodos tensoriais no problema (Cardoso e Souloumiac,
1993) e também desenvolveu o chamado gradiente relativo (Cardoso e Laheld, 1996), um mé-
todo de otimizagdo extremamente conhecido em BSS, que, como serd visto na Secdo 3.2.8, foi
obtido independentemente por Amari (Amari, 1998), que o denominou de gradiente natural.

Podemos dizer que o trabalho de Bell e Sejnowski (Bell e Sejnowski, 1995) também foi
crucial para a populariza¢ao da BSS, pois, além de estabelecer importantes ligacdes entre alguns
estudos em codificacdo neural e a ICA, o algoritmo proposto por tais pesquisadores causou um
certo furor na comunidade de processamento de sinais devido, sobretudo, a sua capacidade de
separar um considerdvel nimero de fontes e a sua simplicidade de implementacao, qualidades
fundamentais em diversas aplica¢des das técnicas de BSS.

Assim, essa contribui¢do serviu para mostrar que, apesar da complexidade inerente ao pro-
blema de separacao, seria sim possivel desenvolver técnicas implementaveis em cendrios prati-
cos. Destacamos os trabalhos de trés pesquisadores: Karhunen, Oja e Hyvirinen. Os trabalhos
de Karhunen e Oja (Karhunen, Pajunen e Oja, 1998) permitiram interpretar a [CA como uma
extensdo ndo-linear da consagrada técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA, Princi-
pal Component Analysis). Tal abordagem teve um papel fundamental no entendimento da ICA
como um tema relevante em andlise de dados, ou, ainda, em andlise multivaridvel. J4 Hyvérinen
contribuiu para o desenvolvimento de critérios baseados na maximizac¢ao da ndo-gaussianidade
(Hyvérinen, Karhunen e Oja, 2001), nos quais se baseia uma das técnicas mais utilizadas em
separacdo de fontes, o FastICA.

Além das contribui¢Oes supracitadas, ha ainda outros trabalhos da década de 1990 que fo-
ram importantes para a consolidacdo da BSS. Procuraremos nessa dissertacao, especificamente
no Capitulo 3, apresentar os aspectos basicos das principais abordagens desse periodo. Veremos
que a grande maioria desses trabalhos foi desenvolvida levando em conta modelos 3 simplifica-
dos de sistemas misturadores, essencialmente lineares e instantaneos (adentraremos a descri¢ao
desses modelos na Secdo 2.4). J4 em um segundo periodo da BSS, cujo inicio se deu no final
da década de 1990, as aten¢des dos pesquisadores voltaram-se para a extensiao dos resultados
previamente obtidos a casos mais complexos de sistemas misturadores, como, por exemplo,
modelos nao-lineares, dindmicos e sub-determinados. Ainda nos dias atuais, essas vertentes
correspondem aos principais temas de estudo em BSS.

Podemos também destacar outros dois assuntos que marcam o estdgio atual dos estudos em
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BSS. O primeiro deles refere-se a dissociacao entre a BSS e a ICA, que pode ser constatada pelo
crescente nimero de trabalhos na literatura que abordam a BSS por meio de outras metodolo-
gias, alternativas a ICA, e, também, pelo surgimento de outras aplicacdes para a ICA. A outra
tendéncia na drea remete a consolidacao de diversas aplica¢cdes em BSS, principalmente em pro-
cessamento de sinais biomédicos, que pode ser verificada pela expressiva quantidade de artigos
que versam sobre essa questdo nas duas ultimas edi¢des da conferéncia mais representativa da

area (Puntonet e Prieto, 2004; Rosca, Erdogmus, Principe e Haykin, 2006).

2.3 Descricao Matematica

ApOs termos visto as principais aplicacdes da BSS, além de um breve histdrico deste assunto,
passaremos a descrever como o problema em questao pode ser resolvido. Um primeiro passo,
que serd dado na presente secdo, € buscar modelos matemdticos capazes de expressar as acoes
dos sistemas misturador e separador, de acordo com a ideia ilustrada na Figura 2.1. De modo
a obter uma descri¢do matemadtica do problema de BSS, considere que cada elemento do vetor
s(n) = [s1(n)s2(n) ::: sy(n)]r corresponde a um sinal fonte. Analogamente, representemos o0s
sinais misturados através do vetor x(n) = [x](n)xz(n)...xp(n)]7 . Em sua forma mais geral, o

processo de mistura das fontes pode ser representado pela seguinte expressao:

x(n) =£(S(n),s(n—1)...s(n—L),n(n)), (2.1)

onde o mapeamento £(.) descreve a agdo do sistema misturador, L corresponde ao nimero
de amostras passadas levadas em conta no processo de mistura, ou seja, diz respeito a memoria
associada ao sistema, e o vetor de n(n) denota o ruido associado as préprias fontes (ruido de
fonte) e/ou aos sensores (ruido de sensor).

E importante salientar que a formulacdo apresentada (2.1) possui um cariter eminentemente
didatico, haja visto a inexisténcia de técnicas de BSS capazes de lidar com todos os efeitos
representados nessa expressao (ruido, memoria, ndo-linearidade, etc). Em geral, as técnicas
desenvolvidas em BSS sdo direcionadas para casos particulares, mais simplificados, da for-
mulacdo apresentada. Assim, de modo a auxiliar o leitor na identificacdo dos diversos casos
presentes na literatura, apresentamos na sequéncia como € a feita a classificagao de um sistema

misturador.

e Sistemas Lineares e Nao-Lineares Um sistema misturador € dito linear se 0 mapeamento
£(.) atende ao principio da superposi¢do, ou seja, nas situagdes em que: para quaisquer
constantes b; e by, e vetores de sinais s1(n) e s»(n). Caso contrario, o sistema misturador

¢é dito nao-linear.

e Sistemas Instantaneos e Convolutivos Nas situacdes em que o processo de mistura de-

pende de amostras passadas, ou seja, L > 0, o sistema misturador € dito convolutivo, ou
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com memoria. Por outro lado, nas situacdes em que L = 0, o sistema ¢ dito instantaneo.
Com Relagdo ao Nimero de Fontes e de Sensores Quando o nimero de sensores € maior
que o nimero de fontes (M > N), tem-se o chamado caso sobre-determinado. Analoga-
mente, o caso sub-determinado corresponde 2 situacdo em que (M < N). E interessante
notar que os casos em que hé sinais de ruido podem ser tratados como um caso especi-
fico de modelos sub-determinados, dado que € possivel considera-los como sendo fontes
(Kofidis, 2001).

Ja vimos que uma das caracteristicas marcantes do problema de BSS € a falta de informa-
¢do sobre o processo de mistura e sobre as fontes. Todavia, é fundamental a0 menos um
certo conhecimento sobre a estrutura do sistema misturador, pois, com base nessa infor-
macao, torna-se possivel definir um sistema separador estruturalmente capaz de inverter
a acdo do processo de misturas (por exemplo, para inversdo de misturas ndo-lineares, €
imperativo o uso de uma estrutura de mesma natureza). Geralmente, esse tipo de conhe-
cimento € obtido com base na aplicacdo de interesse. Como exemplo, é sabido que, em
problemas de separacao de sinais de dudio, o processo de mistura € notadamente convo-

lutivo devido a efeitos de reverberagao ou eco.

A maioria dos trabalhos em BSS abordam cendrios com sistemas misturadores lineares,
instantaneos e com 0 mesmo nimero de fontes e misturas. Nesta situagcdo, o processo de
mistura é descrito matematicamente (doravante omitiremos o indice temporal por ques-

toes de simplicidade) do seguinte modo:

x =As; 2.2)

sendo que, nesta situacdo, a matriz A de dimensao N x N é chamada de matriz de mistura.
A despeito de sua simplicidade, esta classe de modelos € vdlida em uma vasta quantidade
de problemas de BSS (Hyvirinen, Karhunen e Oja, 2001). Ademais, é possivel, neste
caso, recuperar as fontes através da Andlise de Componentes Independentes, técnica esta

que serd o assunto da proxima se¢ao.

2.4 Aplicacoes

Esta secdo trata de mostrar as principais aplicagdes em que seria util a utilizacdo de técnicas
de BSS para resolugdo de problemas. Veremos que as aplicagdes sdo em diversas areas € tipos
diferentes de problemas, o que mostra que as técnicas sdo bem flexiveis e adaptaveis a diversas
situacoes.

Além das aplicacdes que serdo expostas: Separacdo de Sinais de Audio, Processamento de
Sinais Biomedicos, Equalizacdo cega de Canais, Exploracdo Geofisica e Extracdo de Imagens,

hd ainda outros problemas de BSS provenientes das mais diversas dreas como, por exemplo, ar-
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ranjos de sensores quimicos [Bermejo et al. (2006)] e cancelamento de reflexdes [Hyvarinen et
al. (2000)]. O leitor interessado em outras aplicagdes pode consultar as referéncias [Hyvarinen
et al. (2000), Cichocki e Amari (2002), Puntonet e Prieto (2004); Rosca et al. (2006)].

2.4.1 Separacao de sinais de audio - O cocktail party-problem

O processo de cocktail-party effect [Arons (1992)] descreve a habilidade de focalizar a aten¢@o
em uma Unica voz dentre uma mistura de conversas e ruidos de fundo. Este efeito revela uma das
habilidades surpreendentes do nosso cérebro que nos permite distinguir um som dentre varios
outros. Existem vdrios tipos de problemas de separacdo de sinais de dudio onde a analogia
ao que o cérebro humano executa nos leva a estudos para construir um modelo computacional
similar ao do cérebro humano para resolve-los.

Essa observacdo motivou a pesquisa sobre o problema atualmente conhecido como o cock-
tail party problem. Um problema de separacdo de dudio normalmente é caracterizado por um
ambiente ou uma sala, na qual existem pessoas conversando, e as vozes dessas pessoas sao
capturadas por um conjunto de microfones. Para simplificar, suponha que ha em tal sala duas
pessoas falando simultaneamente e que o som estd sendo capturado por dois microfones (dois
canais). Se nesse sistema € possivel conhecer as condi¢des de transmissdo dos sinais desde
sua fonte (a boca da pessoa que estd falando) até o sensor (microfone), em alguns casos (sis-
temas ndo convolutivos e/ou ndo subparametrizados), através de calculos ndo tdo complexos, é
possivel recuperar as falas de cada uma das pessoas separadamente. Esse processo caracteriza
uma separacao nao-cega de fontes, pois os principios de mistura sdo conhecidos. No entanto,
caso ndo seja possivel conhecer previamente informacdes sobre a mistura, estd caracterizado
um problema de separa¢do cega de fontes.

Um conjunto de aplica¢des nasce do cocktail party problem. Alguns exemplos:

e Andlise de componentes independentes aplicada a separagdo de sinais de dudio.[ Moreto,
Fernando 2008]

e Algoritmos de Separacdo Cega de Sinais de Audio no dominio da Fequencia em Ambi-

entes Reverberantes: Estudos e Comparagdes.[Laport, Luis (2010)].

e Melhoramento do sinal de Voz por Inibi¢do Lateral e Mascaramento Bineural.[Nascimento,
James (2004)] .

e M¢étodos de Fatoracdo de Matrizes Nao-Negativas para Separacdo de Sinais Musicais.[
Alan, Tygel (2009)].

e Transcrissao automadtica de sinais de dudio musicais determinando, em uma musica, quais
instrumentos e quais notas estdo sendo tocados em determinado instante[Plumbley et al.
(2002)];



2.4. APLICACOES 10

e Processos de reconhecimento de voz [Arons e Schuster (1997)];

e Separacdo de vozes em uma sala de reunides através da utilizacdo de um conjunto de
microfones espalhados pela sala: aqui ha necessidade do uso de técnicas de supressdo de

eco de derreverberacdo (eliminacao da reverberacao) [Huang et al. (2006)].

2.4.2 Processamento de sinais biomédicos

Em engenharia biomédica, € de grande interesse o desenvolvimento de métodos de aquisi¢ao
de sinais que sejam ndo-invasivos e, ainda assim, confidveis. O EEG (Eletroencefalograma)
[Jung et al. (2000), Calhoun et al. (2003), Vigério (1988)] e o ECG (Eletrocardiograma) [Jung
et al. (2000), Lathauwer et al. (2000), Barros (2002)] sdo dois exemplos bem conhecidos
de técnicas que operam de acordo com esse principio. Todavia, tal tarefa é de extrema com-
plexidade, tendo em vista a impossibilidade de captar, por meio de sensores posicionados em
uma determinada regido do corpo humano, apenas os sinais de interesse para um determinado
exame, principalmente devido a interferéncia de sinais gerados pelos mais diversos tipos de
atividade fisiol6gica. Em suma, esses procedimentos sdo, geralmente, caracterizados por uma
baixa relacdo sinal-ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio) ou sinal-interferente.

Uma estratégia frequentemente utilizada para diminuir a intensidade do ruido nas amostras
obtidas fundamenta-se na repeticao de diversas realizacdes do exame, de modo que seja possivel
levantar um comportamento médio dos dados de interesse. A despeito dos bons resultados
atingidos, esse tipo de abordagem exige a execu¢do de um elevado numero de repeti¢des, o que,
em alguns casos, pode ndo ser um procedimento desejdvel, ou mesmo vidvel. Além disso, tal
conduta pode causar fadiga nos individuos examinados, o que, por sua vez, acarreta alteracdes
artificiais dos padrdes obtidos, principalmente no monitoramento de sinais cerebrais.

O emprego de técnicas de BSS oferece uma alternativa eficiente a essa abordagem, posto
que, nesse caso, a recuperagao dos sinais de interesse se da através de estdgios sofisticados de
processamento conduzidos posteriormente a captacdo dos dados, o que requer a realizagdo de
apenas um experimento. Além disso, a auséncia de modelos capazes de determinar quais sinais
fisiol6gicos interferentes sdo captados e, ademais, como eles se misturam, posiciona esse tipo
de problema em uma condi¢do favoravel a aplicagdo dos métodos de BSS. Uma boa evidéncia
dessa aplicabilidade pode ser comprovada pela expressiva quantidade de trabalhos de separagdo
de sinais biomédicos, a tal ponto que pode-se dizer que, atualmente, essa drea corresponde a

um dos principais dominios de aplica¢des técnicas de BSS [Hyvarinen et al. (2000)].

2.4.3 Telecomunicacoes - BSS e equalizaciao cega de canais

A aplicacdo da BSS em telecomunicacdes estd fortemente relacionada a um tema de expressiva
relevincia em comunicacdes digitais: a equalizacdo de canais. A seguir, faremos uma descri¢dao

sucinta deste assunto com o intuito de indicar as principais relagdes entre ambos os temas.
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A ideia essencial de um sistema de comunicacao é fazer com que a informag¢ao enviada por
um transmissor possa ser obtida de maneira tao fiel ao original quanto possivel por um receptor.
Assim sendo, € primordial que o desenvolvimento de sistemas de comunicacdo leve em conta
estratégias capazes de mitigar as distor¢des introduzidas pelo canal, elemento presente entre o
transmissor e o receptor, na informacao transmitida. Em uma das estratégias mais empregadas,
a equalizacdo de canal, utiliza-se um filtro (equalizador) no receptor de modo que este seja
capaz de inverter a acdo do canal. Em esséncia, o desenvolvimento de técnicas de equalizagcao
estd intimamente relacionado a concepcao de critérios que guiem o ajuste dos parametros livres
do equalizador de modo que se obtenha uma boa estimativa do sinal transmitido.

Por exemplo, em um dos paradigmas mais conhecidos, adota-se como critério a minimiza-
cdo do erro quadratico médio entre a saida do equalizador e o sinal desejado, no caso, o sinal
transmitido (Haykin, 1996).

No caso supracitado, chama a aten¢@o o fato de que o critério adotado se apoia no conhe-
cimento tanto do sinal recebido quanto de amostras do sinal transmitido. Essa necessidade
caracteriza o paradigma de equalizacdo supervisionada [Haykin (1996)].

Em contrapartida, os critérios presentes na equaliza¢do nao-supervisionada (ou cega) utili-
zam, além dos sinais recebidos, apenas algumas informagdes estatisticas dos sinais transmiti-
dos. Uma vantagem dessa estratégia em relacio a supervisionada € a possibilidade de realizar o
ajuste dos parametros concomitantemente com a transmissao dos dados. Por outro lado, a etapa
de ajuste dos parametros no caso cego € significativamente mais complexa [Haykin (1994)].

Percebe-se entdo que a equalizacdo cega busca recuperar o sinal transmitido, através de um
filtro no receptor, valendo-se apenas de amostras da saida do canal. Observa-se que a equali-
zacdo e a estratégia de BSS sdo muito similares. A diferenga basica é que, originalmente, a
equalizacdo € definida em um cendrio SISO (Single-Input Single-Output) e se baseia em filtra-
gem temporal, ao passo que a BSS aborda sistemas MIMO (Multiple-Input Multiple-Output)
e se fundamenta em filtragem espacial ou espaco-temporal. Ainda assim, € possivel formular
o problema de equalizacdo cega de canais SISO como uma tarefa de BSS [Hyvarinen et al.
(2000), Attux et al. (2006)].

No que tange o problema de equalizagdo cega de canais MIMO, pode-se afirmar que, em
um ambito tedrico, essa situacdo praticamente se confunde com a formulacao da BSS.

Nesse contexto, merece destaque o trabalho de Cavalcante [Cavalcante (2004)], que tratou
um tépico relacionado a equalizacio MIMO, a deteccao multiusudrio, a partir de uma abor-
dagem fundamentada em BSS. A particularidade nessa situagdo é que se trata de um canal de
multiplo acesso, ou seja, a transmissao das informacdes enviadas por diferentes usudrios se da
num mesmo canal. Esse compartilhamento de recursos € possivel devido a implantagdo de um
esquema de multiplo acesso como, por exemplo, as conhecidas estratégias FDMA, TDMA e
CDMA.
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2.4.4 Exploracao Geofisica - Remote Sensing

Remote sensing € um processo de aquisicdo de informacdes sobre um objeto ou fendmeno
através da gravacao ou uso de sensores em tempo real que nao estdo em contato préximo com
esse objeto. Dentre alguns exemplos de sensores € possivel citar: instrumentos de observacdo
da Terra, satélites de coleta de dados meteoroldgicos, plataformas para observacao atmosférica
e oceanografica.

Sao definidos dois tipos de sensores remotos [Levada (2006)]:

1. Sensores passivos que detectam energia natural (radiacdo) emitida ou refletida por um ob-
jeto ou drea em observagdo. Luz solar refletida € uma das fontes mais comuns de radiacao
medida por sensores passivos. Alguns exemplos desse tipo de sensor sdo: fotografia com

filme, infra-vermelho, radiometros.

2. Sensores de coleta ativos que emitem energia para escanear objetos e dreas nas quais
um sensor passivo € usado para detectar e medir a rediacdo refletida. O RADAR ¢é um
exemplo de sensor ativo cujo principio basico € medir o tempo entre a emissao e o retorno

do sinal estabelecendo a localizagdo, tamanho e dire¢do de um objeto.

3. Sensores remotos sdo comumente usados para monitorar desmatamento em dreas como a
floresta Amazonica; monitorar os efeitos da mudancga climdtica em areas glaciais, regides
articas ou antarticas; medir a profundidade de oceanos e costas. Pode-se citar alguns
exemplos de sistemas sensoriais (ndo traduzidos para manter o significado):Landsat The-
matic Mapper, Seasat, Heat Capacity Mapping Mission, Space Shuttle Imaging Radar,
Large Format Camera, Advanced Very High Resolution Radiometer, Coastal Zone Scan-

ner, and Thermal Infrared Multispectral Scanner.

Os sinais coletados através dos sensores descritos acima apresentam informag¢des misturadas
de vérias fontes ou até mesmo interferéncias do mesmo sinal no tempo. As técnicas de sepa-
racdo cega de fontes podem entdo ser aplicadas diretamente nesses tipos de problemas, como,
por exemplo, no uso de sensores hiperespectrais [Borges e Marc¢al (2007)]. Um dos principais
problemas da aplicacdo desses sensores estd relacionado ao nimero grande de dimensdes, fato
que aumenta muito a complexidade computacional e justifica a aplicagdo de técnicas de BSS.
Tais técnicas sdo usadas com dois objetivos: reducio da dimensdo do sistema e, posteriormente,
reconhecimento das imagens obtidas.

A idéia € preservar o maior conjunto de informacdes possivel do conjunto de dados original

para, em seguida, aplicar técnicas de classificagdo de imagens.

2.5 Meétodos Estatisticos

Esta secdo descreve os conceitos dos métodos estatisticos utilizados. Sao analisados os concei-

tos de entropia, informacdo mitua e negentropia.
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2.5.1 Entropia e Informacao Mitua

Segundo a teoria de Shannon [Shannon (1948)], a entropia € uma medida da incerteza de uma
varidvel aleatéria. Matematicamente, pode-se definir, para um vetor de v.a continuas x, sua

entropia diferencial H(x) como:

HE) = —E{n[p0)] } == [ pul)in(pul))d 2.3)

Outra definicdo importante € a da entropia condicional, que mede a incerteza do vetor de
variaveis aleatdrias x condicionada a um outro vetor y. A incerteza remanescente em X apos

observar y € dada por:

oo

Hly) = ~E{in [pay )] = = | pry(ely)-in(py (aly) )y (2.4)

Em que:

Pry(x,9) = pupy (x]y) Py () (2.5)

¢ a funcdo densidade de probabilidade conjunta de x e y. Entdo, é vélida a seguinte relagcdo
[Cover e Thomas (1991)]:

I(x,y) = H(x) — H(x]y) (2.6)

e tem-se a defini¢do de informacao miutua, que € a diferenca entre as entropias do vetor de v. a.
X € a incerteza que se tem apods a observagao de x por y. Em resumo, essa grandeza é capaz de
medir a informacao adquirida sobre x através da observagdo de y. A informagdo mutua assume
valor zero se e somente se X e y sdo independentes. Isto significa que pode-se usar a informagdo
mutua como uma medida da independéncia estatistica. A informacao mutua pode também ser

definida entre componentes de um tnico vetor de varidveis aleatérias y [Haykin (1998)]:

I(y)=—-H(y)+ Y H(») (2.7)

Essa expressdo mostra que minimizar a informacdao mutua entre os componentes do vetor y

¢, como esperado, tornar a entropia de y o mais proximo possivel da soma de suas entropias
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marginais.

2.5.1.1 Divergéncia de Kullback-Leibler

Outra forma de definir a informag¢do mutua € através da Divergéncia de Kullback-Leibler (KLD,
do inglés Kullback-Leibler Divergence), que permite mensurar a similaridade entre funcdes es-
tritamente positivas [Kullback and Leibler (1951)]. Esse tipo de medida € usualmente empre-

gado para a comparagdo entre duas funcdes densidade de probabilidade. Matematicamente:

D) g 2 [ pela).in [ : (’”] s 28)
o 8x (%)
onde
p(x) e g(x) sdo duas fun¢des densidade de probabilidade estritamente positivas. D(Il.) €é a
divergéncia de Kullback-Leibler.
Usando a KLD, pode-se escrever a informag¢ao mutua como:

I(x,y) = / _Pxy(y).n [%} dxdy = D (pxy (x,y) ||px (x) py () (2.9)

2.5.2 Critérios Baseados em Nao-Gaussianidade - Negentropia,Curtose

As medidas de ndo-gaussianidade permitem quantificar a proximidade de uma varidvel aleatoria

qualquer em relacdo a uma varidvel aleatdria gaussiana.

2.5.2.1 Negentropia

A Negentropia é uma medida de gaussianidade de uma varidvel aleatéria. Para defini-la, considera-
se uma varidvel aleatdria y e uma variavel aleatoria yGaussiano com distribui¢do gaussiana e
com média e matriz covariancia iguais as do vetor y. Matematicamente, a negentropia € entao
dada por:

A

NG()’) A H(yGaussiano) —H(y) (210)

Como a entropia de uma varidvel gaussiana € maior que a de qualquer outra varidvel [Picin-
bono e Barret (1990)], pode-se dizer que a negentropia € uma medida sempre ndo negativa.

Reescrevendo (2.25) com o auxilio da divergéncia de Kullback-Leibler, tem-se:

NG (y) é H (py (y)pyGaussiano (yGaussiano )) (2 1 1)

Esse é um estimador 6timo cuja finalidade ¢ medir a ndo-gaussianidade dos sinais [Picin-
bono e Barret (1990)]. Nesse caso, o objetivo € maximizar a Negentropia para que os sinais

estimados ndo sejam gaussianos.
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Na prética, hd uma certa dificuldade na utilizacdo da negentropia ao problema de BSS de-
vido a necessidade de estimacao de entropia como mostrado na equagdo (2.25). Por esse motivo,
geralmente, faz-se necessdria a utilizagdo de uma aproximacao baseada nos chamados momen-

tos polinomiais [Hyvarinen (1999)], dada por:

Ng(y) = W(E{Gy} — E{G\caussiano })* (2.12)

onde:
e G(.) é uma funcao nao-linear ndo-quadratica;

e (/¢ uma constante;

o yUaussiano g uma varigvel aleatéria gaussiana de média zero e variincia unitdria.

2.5.2.2 Curtose

A Curtose € o grau de achatamento da distribui¢dao, ou o quanto uma curva de freqiiéncia serd
achatada em relag@o a uma curva normal de referéncia.

Teremos, portanto, no tocante as situacdes de Curtose de um conjunto, as seguintes possibi-
lidades:

Curva LeptoclUrtica

Curva Platicurtica

Figura 2.1: Curvas da Curtose

Logo, como vemos acima, uma curva (um conjunto) podera ser, quanto a sua Curtose:

e Mesocurtica: ou de curtose média! Sera essa a nossa Curva Normal;
e Platicuartica: é a curva mais achatada;

e Leptoctrtica: € a curva mais afilada!

A curtose € o cumulante de quarta ordem de uma variavel aleatoria [Papoulis (1993); Picin-
bono (1993)]. Matematicamente, para uma varidvel x, a curtose € dada por:
4 4
EX—-EX
= ( (X)) 3 (2.13)
[E(X - E(X))?|

Sl B

onde
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E(.) € o operador de Esperanca matematica e u € uma constante.
A curtose permite classificar uma funciao densidade de probabilidade em relacdo a uma

func¢do densidade de probabilidade gaussiana:
e Distribui¢do gaussiana: Kfxg =0
e Distribuicio sub-gaussiana: Kfxg <0

e Distribui¢io super-gaussiana: Kfxg >0

Conclui-se entdo que, a0 maximizar o0 modulo da curtose num problema de separacio de
fontes, o sistema estd, na realidade, diminuindo a gaussianidade dos sinais estimados. H4 uma
série de trabalhos que mostram a aplicabilidade dessa idéia em BSS [Zarzoso e Nandi (1998),
Matsuoka et al. (2000), Papadias (1993), Papadias (2000), Sharma e Paliwala (2006)].

2.6 Sumario

Neste capitulo, n6s vimos o problema de separacdo cega de fontes, inicialmente o seu historico,
por conseguinte seu modelo matematico. Foram apresentadas aplicacdes em diversos assuntos o
que mostrou a versatilidade do uso das técnicas de BSS na resolucio de problemas. Em seguida

discutiu-se métodos baseados em estatisticas de segunda ordem aliados a BSS.



Capitulo 3
O Algoritmo Genético

Neste capitulo veremos a fundamentacdo da técnica de algoritmo evolucionario proposta por
Rojas (2006), para a criacdo de um algoritmo genético candnico para inversdo cega de canais
lineares, o algoritmo genetico de Holland, bem como uma outra técnica, 0o GAADT - algoritmo
genético baseado em tipos abstratos de dados, utilizado para comparar a qualidade e eficiencia
dos resultados obtidos, como também € o objeto de estudo da presente tese .

A técnica de algoritmo genético procura utilizar o principio evoluciondrio encontrado na na-
tureza para encontrar solugdes para problemas algoritmicos, baseando-se no modelo natural da
sobrevivéncia do mais apto. Por esta razio, sdo categorizados dentro do contexto da inteligéncia
artificial como algoritmos de busca cega que se utilizam ainda de uma abordagem de metéforas
entre os conceitos da biologia e dos algoritmos de busca. Estas metdforas sao exibidas a seguir,

juntamente com uma possivel interpretagdo para seu significado.
e [ndividuo - possivel solucio para o problema.

e Cromossomo - representacio da estrutura de dados que constitui o individuo.

Populacdo - conjunto de individuos, isto é, o conjunto de possiveis solucdes.

Adaptagdo do individuo - grau de satisfacio do individuo para um dado problema.

Operadores genéticos - operadores que atuam no espaco de estados do problema.

Selecdo - critério para determinar quais individuos serdo reutilizados na busca de uma

solugdo para o problema.

Agora serd feita uma apresentacao detalhada da técnica priorizando os pontos importantes

a este trabalho, bem como uma demonstragcdo formal de sua convergéncia.

17
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3.1 O Algoritmo Genético de Holland

Na década de setenta, um estudante de doutorado em Ciéncia da Computacio da Universidade
de Michigan chamado John H. Holland, tentava desenvolver um método computacional que se
prestasse para abordar fendmenos gerados por sistemas adaptativos complexos (LOPES, 2001
apud HOLLAND, 1975). Os fendmenos gerados por estes sistemas sao aqueles cujos resultados
dependem das interacdes ndo lineares entre varios agentes adaptativos. Por exemplo, a seca do
nordeste brasileiro ¢ um fendmeno deste tipo.

No decorrer do seu trabalho, Holland percebeu que existia uma nitida semelhanca entre os
fendmenos que estudava e o processo de evolucdo das espécies, pois assim como a interagao
entre os agentes adaptativos determinava o resultado dos fendmenos investigados por ele, a inte-
racdo entre os fatores ambientais determinava a proxima popula¢do de uma determinada regido.
Com base nesta constatagdo, Holland prop6s o modelo de algoritmo genético denominado de R,
exibido na figura 3.1 e que procura simular o modelo evolutivo de Darwin na busca por solucdes

adequadas ao problema em questao.

inicio do procedimento R
te0
gera P
calcule o valor da adaptacéo dos individuos de P
enquanto (condicio de parada ndo for satisfeita) faca
te—1t+ 1
SELECAO(P,P,h)
CRUZAMENTO(P*,P” p,)
MUTACAO(P’ . P”.p,,)
INVERSAO(P*,P”,p))
SUBSTITUICAO(P.P" k)
fim do enquanto
fim do procedimento R

Figura 3.1: O algoritmo genético R

As varidveis deste algoritmo representam respectivamente o nimero de geragdes t, a po-
pulacdo na geracdo atual P, o nimero de individuos selecionados para gerar descendentes em
cada iteragdo h, o nimero de novos individuos que devem fazer parte da préxima populagdo
k, a populagdo dos individuos que irdo gerar novos individuos P’, a popula¢do dos novos in-
dividuos gerados P”, a probabilidade de cruzamento p., a probabilidade de mutacio p,, € a
probabilidade de inversio p;. As fun¢des SELECAO, CRUZAMENTO, MUTACAO, INVERSAO
e SUBSTITUICAO sio as operacgdes responséveis pela evolugdo da populagio trabalhada pelo
algoritmo genético.

Os dados manipulados pelo algoritmo R representam a populacdo e os individuos, sendo os
ultimos correspondentes a vetores binarios de tamanho m, enquanto a populagad € representada
por uma matriz de n X m onde cada linha da matriz representa um individuo. Uma populagdo e

seus individuos podem ser definidos da seguinte maneira:
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Definicao 3.1.1 Individuo - Um individuo i de uma populagcdo P é uma cadeia (b;,b;, ... ,by),
tal que, Vj €{1,2,...,m} bj € {0,1}

Definicdo 3.1.2 Populacdo - Uma populacdo P é uma matriz ((bi1,---,bim),---,{bni,--.,
bum)), onde cada linhaVj € {1,2,...,n} representa um individuo da populagao.

Inicialmente, o algoritmo genético R inicializa a varidvel ¢ com valor zero e a varidvel P
com uma populacdo construida aleatoriamente. Por exemplo, considere que P foi inicializado

com a populacdo mostrada na figura 3.2, composta por quatro cadeias de tamanho oito.

0]1]1
110]1
O 11140 1{0
[11[0]0]Of1

I 0110
0
0

[1O[1]0]1
| |
I [

|

Figura 3.2: A populacdo P

Em seguida, o algoritmo calcula o valor da fun¢do de adaptacdo (fitness) dos individuos
dessa populagdo. A adaptacdo de um individuo € definida pela funcdo objetiva e pela inteng@o
do problema. A fung¢do objetiva do problema € definida por 6 : D — IR™ e recebe um elemento
do dominio do problema D e retorna a medida do grau de satisfacdo do elemento ao problema
em questdo. A intencdo € responsavel por informar se o resultado desejado € o elemento com
maior ou menor grau de satisfacao.

Dessa forma se a inten¢do do problema for encontrar o elemento com maior grau de sa-
tisfacdo, entdo a fung¢do de adaptacdo f do algoritmo serd igual a 4, do contrdrio a fun¢do de
adaptacgdo f do algoritmo serd igual a —6. Essa convencao € necessdria uma vez que o algoritmo

genético estd sempre em busca do individuo mais adaptado.

Definicao 3.1.3 Adaptacdo - funcdo de adaptacdo f de um individuo é dada por uma fungdo
do tipo f : I — IR de forma que,

3.1

, O(decod(i))  se aintencdo for encontrar o individuo mais adaptado.
f)=9 . . o o
—0d(decod(i)) se aintengdo for encontrar o individuo menos adaptado.

onde / é o conjunto de todos os vetores bindrios de tamanho m considerados para o problema,
decod € uma func¢ao que recebe um individuo e retorna o elemento do dominio do problema que
este individuo representa.

Por exemplo, tome os individuos da populagdo P anteriormente apresentada e suponha que
representem a codificac@o bindria dos nimeros inteiros pertencentes ao intervalo [0,255]. Supo-
nha também que a fungdo objetiva do problema estd a procura do nimero inteiro cuja codifica-
¢do em bindrio contenha a maior ocorréncia da subcadeia “01”. Neste caso a fungdo adaptagao
seria dada pelo numero de ocorréncias da subcadeia “0O/”’em cada individuo. A figura 3.3 mostra

o valor da adaptacdo dos individuos da populagdo apresentada na figura 3.2.
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Encerrado o cdlculo da funcdo de adaptacdo para todos os individuos de P, o algoritmo
verifica se alguma condicao de parada ja foi satisfeita. Se sim ele encerra sua execu¢do. Caso
contrério, ele inicia seu lago enquanto-faca. A satisfacio de sua condi¢do de parada indica um
resultado aceitdvel para o problema, podendo ser encontrar um valor de adaptac@o x ou atingir

a j-ésima iteracao.

Of1]1]1[O0]1[0]1 f(<0,1,1,1,0.1,0,1>)= 3
L{OJT]1[1]0[1]0 f(<1.0,1.1.1.0,1.0>)= 2
0111110]1]0]1]0 f(<0,1,1,0,1,0,1,0>)= 3
1[1]10]0]O]1|1]0O f(<1,1,0,0,0.1,1.0>)= 1

Figura 3.3: Célculo da fun¢do de adaptacdo de P

O laco enquanto-faga do algoritmo R compreende o processo evolutivo propriamente dito.
A cada execucgdo do lago, r é incrementado e a populacdo alterada pela sucessiva a¢do dos
operadores genéticos de cruzamento, muta¢io e inversdo sobre os individuos da populagio P’,
a qual € formada por individuos selecionados pela fun¢do de selecao aplicada a P.

A funcdo de selecdo recebe a populacao atual P e o pardmetro /, retornando uma populacao

de tamanho 4 e formada pelos individuos mais adaptados de P.

Definicdo 3.1.4 Selecio - Caracteriza uma fungdo de sele¢do uma fungéo do tipo P x RT — P,

de forma que:

selec@o({{x11,- -, Xtm) s Xnls- s Xnm)) 1) = L1155 Y1m) 5> Valy s Yam)) /
(Vje{l,...,a} 31 €{1,...,n} <yj1,...,yjm>:<x11,...,x1m>)/\
3211y, 2tm) -5 (2b1y -y 20m)) € P(Vj €{1,...,b} 31 €

{1,...,n} <zj1,...,zjm>=<x11,...,x1m>)/\

(Vje{l,...;b} =31 €{1,...,a} <zj1,...,zjm>: V11, V1m))A

Vu €{1,...;a} Vv € {1,....0} f((uts-- . yum)) < f((2v1s- -2 2m) }

Para entender melhor isto, tome como exemplo a populacdo apresentada na figura 3.2 e con-

(3.2)

sidere h = 2. Neste caso a populacdo auxiliar, P/, gerada, serad formada pelos individuos
0,1,1,1,0,1,0,1)¢(0,1,1,0,1,0,1,0).

Populagio P’
OfL]1f1[{0O]1]0}1
Of1]1{0[1]0]1]|0O

Figura 3.4: Populagdo auxiliar P’ do algoritmo R

Estudemos agora a funcdo de cruzamento. Esta é uma funcao do tipo um-ponto que recebe
como entrada um par de individuos da popula¢io P’ junto a um nimero aleatério r e retorna o
par de individuos fornecidos caso r < p. , ou um novo par de individuos caso r > ¢, tal que o

novo par seja a combinacao dos vetores dos individuos fornecidos, tal qual a definic@o a seguir.
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Definicao 3.1.5 Cruzamento - A funcdo cruzamento é toda aquela do tipo um-ponto em que

um — ponto : I x I x IR" — I x I, na qual:

um — ponto({x1, ..., Xm) s (V1y--s¥m) ) =
(X1 Xm) s V1o s Vm)) se r < pe¢ (3.3)
(X0 e e s X, Vet ds oo s Vm) s Vs e v s Vs Xzt 1y e+ s Xm))  S€F > P
onde 7 € o conjunto de todos os vetores bindrios de tamanho m considerados para o problema e
z um ndmero inteiro pertinente ao conjunto {/,2,...,m} escolhido de forma aleatdria.
Como exemplo, observe o cruzamento dos individuos apresentados no exemplo anterior

0,1,1,1,0,1,0,1)¢(0,1,1,0,1,0,1,0) conforme o ilustrado na figura 3.5, considerando r = 4.

antes depois

[ 1] 1]of 1] o] 1] of 1] 1] 1] 1Jo[ 1]o
|

i} thol1fof tfo] oL Lol ol 1ol 1]
||
I

Figura 3.5: Operacao de cruzamento de Holland

A mutacao € outro dos operadores propostos por Holland para seu algoritmo R. Constitui-se
de uma fun¢io complemento que recebe um individuo da populagdo P’ e um nimero aleatério
r, e retorna o individuo fornecido se r > p,,, ou um novo individuo se r < p,,. Para o tltimo

caso, 0 novo vetor € obtido a partir de alteracdes feitas no individuo fornecido.

Definicao 3.1.6 Mutacdo - O operador de mutagdo é definido como sendo uma fun¢do com-

plemento do tipo, complemento : I x R™ — I, onde:

(X1, s Xm) se r > pm (3.4)

complemento({(xy,...,Xm) 1) = i i i
(S T U SR S ) S

onde / € o conjunto de todos os vetores bindrios € de tamanho m considerados para o problema,
{z1,22,---,24} um subconjunto de {/,2,...,m} escolhido ao acaso e tal que z; < z2 < ... < Zy,

€ com 0s caracteres X;;,X;, .. x

., representando o complemento binario do caractere que ocupa

esta mesma posi¢ao no individuo (x;,...,x,).
Por exemplo, a figura 3.6 ilustra a acdo da operacdao de mutacdo aplicada ao individuo
(0,1,1,1,0,1,0,1) do exemplo da definicdo 3.1.4, considerando u =2,z; =3 ez, =7.
Continuando o estudo dos operadores, tratemos agora da operagdo de inversdo. Esta cons-
titui uma funcéo inverte que recebe um individuo da popula¢do P’ e um nimero aleatério r, e
retorna o individuo fornecido se r > p;, ou um novo individuo se r < p;, novo individuo este,
formado pela alteracdo da ordem dos caracteres que ocupam posi¢des vizinhas no individuo

fornecido. A operacao de inversdo € definida por:
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antes |n] I] I| I[H[ 1| n| I|
1 !

depois | 1] 1} O 1] 1f 1] 11

Figura 3.6: Operacdo de mutacdo de Holland

Definiciio 3.1.7 Inversdo - E definida por uma fungdo inverte do tipo inverte : I x Rt — I, de

forma que:
inverte((X1,...,Xm),r) =
(X1, ey Xm) se r > p; (3.5)
(X150 X 223 X2 1, X205 Xgy— 15 X2y =25+ -+ 3 X2y s Xgp+ 15+ -+, Xm)  SE T S pj

onde / € o conjunto de todos os vetores bindrios € de tamanho m considerados para o problema,
e {z7,z2} um subconjunto de (x;,...,x,) escolhido aleatoriamente com {z; < z2}.

Para facilitar a compreensao, tome o seguinte exemplo da acdo de operagcdo de inversao
sobre o individuo (0,1,1,0,1,0,1,0) do exemplo da definicdo 3.1.4, considerando z; =3 e
="

antes [ol 1] 1To[ 1[0l 1]0]

P

depois - [o[ 1T 1T o[ 1 o[ 1T0]

Figura 3.7: Operacgao de inversdao de Holland

Em seguida, o algoritmo genético formard uma nova populacio aplicando a operagao de
substituicdo. A operagdo de substituicdo é uma fungdo substitui que recebe a populagdo atual P,
a populag¢io dos individuos novos P” e o parAmetro k, e retorna uma nova populagio formada
pelos individuos mais adaptados da populacido P” e pelos n — k individuos mais adaptados da

populacao P.

Definicdo 3.1.8 Substituicdo - E uma fungdo de substituicdo toda aquela definida pelo tipo
substitui : P X P x R™ — P, onde:

substitui({({ai1,...,aum) - (@1, anm)) , ({(b11s- - sD1m) sy (Puly- - bpm)) k) =

{{lerry---sctm) »- <Cn1a -sCnm)) /

(Vu € {1,....k} v € {1,...,n} <Cu17---7cum> (Ayly- .. Qum)) N

(Vu € {k,...,(n—k)} v € {1,...,n} {cut,-- - cum) = (by1, -, bym) )\
3{d1s--vdim) s ()15 Antym)) € PVu €{1,...,(n—k)} 3.6

v e {1 n}( uls -y dum) = (Ayl, o Aym) )N\

(3<<61],...,€1m>,...,<€k1,...,€km>> € PVu € {1 Lk}

v e{l,...,n} <eu1, cveum) = (by1y -y Dym)) A

(Vu e{l,....(n—k)} v €{1,... k} f(( uls - dum)) < f({cvt, - cvm>))/\

(Vu e {1,....k} v e {k,...,(n—k)} f((eul,...,eum))< Fllepty-oyeum))}
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Como exemplo dessa definicdo, seja a figura 3.9 representando a populagcao formada pela acdo
da funcdo de substitui¢do sobre a populagdo da figura 3.3 e a populagdo da figura 3.8 para k = 2.

Holland encarava seu algoritmo como um algoritmo de busca, onde os individuos nada mais
eram do que amostras do espago de busca e os operadores como sendo mecanismos capazes de
direcionar o algoritmo para melhores amostras, utilizando-se da preservacdo das caracteristicas
presentes nos individuos mais adaptados obtidas pela operagdo de cruzamento e da alteragdo de
determinadas caracteristicas presentes em tais individuos através das operacdes de mutagdo e
de inversdo. Holland também prop6s um modelo formal do comportamento de seu algoritmo

R, o qual denominou de teoria dos schemata, a qual serd estudada agora.

Op1)p1rjirjrjofrjo <0 L1L1LO1LO=)= 2
Oj1j1jojojrjoll fl<0,1,1,0,0,1,0,1>)= 3
Lf1rjojprprjprjpngl fl<lLLOLLLLI=)= |1
Ifrjprjojrjofjirjl f<L,1LLOLO L I>)= 2

Figura 3.8: Populacio gerada pelos operadores de cruzamento, mutagdo e inversao

O 1 11 |1 (o |1 |0 |1 fl<0LLLOLO =)= 3
O 11 11 o o1 jo |l fl<0,1,1,0,0,1,0,1>)= 3
O 11 |1 Jo |1 joj1 jo fl<0,1,1,0,1,0,1,0=)= 3
L1 1 JoJ1r jof1 |1 fi<l,,LLO L0 1=)= 2

Figura 3.9: Nova populacdo

3.2 Variacoes do algoritmo de Holland

A percepcao evolutiva de um problema apresentada por Holland em seu algoritmo, tem servido
de base em pesquisas na busca por solugdes abstratas para problemas de alta complexidade.
Solugdes iniciais utilizando o modelo de algoritmo proposto por Holland na abordagem
de problemas de alta complexidade como otimizagdo de funcdes, aprendizagem, planejamento
estratégico e varios outros, eram limitadas de forma a se adaptar as restricdes impostas pela
representacdo do individuo e da populacdo, pelo comportamento dos operadores genéticos e
pelos efeitos das funcdes de selecao e substitui¢do. O sucesso destas implementacdes, instigou
seus usudrios a construcdo de novos modelos a partir daquele proposto por Holland, de forma a
adaptar o algoritmo para o problema em foco. Este capitulo apresenta algumas das variagdes que

podem ser encontradas na literatura e consideradas interessantes para a proposta deste trabalho.

3.2.1 Representacao do individuo

A representag@o do individuo em vetor bindario obriga o usudrio de AG a discretizar o resultado
de seu problema, podendo isto acarretar em distor¢des na visdo do algoritmo em relacdo ao pro-

blema e gerar o que é conhecido como individuo monstro. Este individuo, apesar de pertencer
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ao conjunto dos vetores bindrios de tamanho m propostos para o problema, ndo representa um
possivel resultado para o problema, ou, direciona o sistema evoluciondrio a individuos que nao
apresentam o maior grau de adaptacdo.

McMahon (1991) adota a matriz booleana para representacio do cromossomo ao tentar
aplicar o algoritmo genético na solucdo de problemas, onde o relacionamento existente entre
os elementos do dominio do problema deve ser considerado na constru¢do do resultado, tal

relacionamento € expresso através da associacdo das linhas e colunas desta matriz.

Definicao 3.2.1 Matriz Booleana Um cromossomo é uma matriz quadrdtica ?jx j» tal que,
Y j1, j2€ {1,2, ey ] } ((ij,,j, = 0 = ndo existe um relacionamento entre o elemento do dominio

j1ej2) vV ((ij,.j, = 1 = existe um relacionamento entre o elemento do dominio jiej))

Em uma outra solu¢do proposta para este problema, estd a de Antonisse de representar
o individuo por cadeias alfanuméricas de comprimento fixo com e sem repeticdes, as quais
aumentam o poder de representacao e impedem que os operadores genéticos aplicados acabem
por gerar individuos monstros, resolvendo em definitivo o problema para resultados que podem

ser discretizados.

Definicao 3.2.2 Vetor Alfanumérico com Repeti¢cdo Um cromossomo é um vetor?’f = (i1,02, ey im)
. tal que (‘v’jE{l,Z,...,m},ijE{O,1,...,9}U{a,b,...,z})/\(Eljl,jzs{l,2,...,m}ijl —i;)

Definicdo 3.2.3 Vetor Alfanumérico sem Repeticdo Um cromossomo é um vetor i' = (i1, iz, ..., im)

. tal que (‘v’je{l,2,...,m},ije{O,l,...,9}U{a,b,...,z})/\(le,jzs{l,2,...,m}ij, £i;)

Apo6s alguns experimentos com estas representacdes Antonisse conclui que ela € incapaz
de capturar a esséncia do resultado do problema, e passa a sugerir que 0 cromossomo seja

representado por um vetor derivado de uma gramatica.

Definicao 3.2.4 Vetor Derivado de Uma Gramadtica Um cromossomo derivado de uma gramd-
tica é um vetor i{' = (i1,i2,...,im) tal que existe uma gramdtica G cujas regras de produgdo
derivam a palavra iy,iy, ...,i,,. Doravante o simbolo C, serd usado para representar o tipo cro-
mossomo, cuja estrutura v é citada acima. Se v ndo for especificado significa que todos os tipos

de representacdo para o cromossomo podem ser adotados.

Nao trataremos aqui de problemas para o qual o resultado ndo possa ser discretizado, como
€ o caso de problemas do dominio IR — IR dos nimeros reais, que gera individuos monstros
tanto para a representacdo de Holland com a de Fox e Antonisse devido a impossibilidade de se
mapear em os valores da cadeia fixa do dominio, j4 que a representa¢do decimal de um nimero
real € infinita. Informagdes sobre os procedimentos para este caso podem ser encontrados nos

materiais que constam na bibliografia deste trabalho.
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3.2.2 Representaciao da Populacao

A populacao segundo Holland é representada por um vetor de tamanho n, tal que cada linha
desta matriz contém um cromossomo.

Michalewicz (1996) propdem a representacdo da populacdo por uma lista de n-iplas con-
tendo um cromossomo e dois valores inteiros, um para o parametro idade e outro para o pa-
rametro tempo de vida. Quando o cromossomo € gerado o valor do seu parametro idade é
inicializado com o valor inteiro zero e cada vez que o laco enquanto-faca é executado, o valor
do pardmetro idade € incrementado de uma unidade.

O valor do seu parametro tempo de vida € inicializado por uma das seguintes funcoes:

e proporcional vida(i) = min(MinLT + 1 X A{ git ,MaxLT)

f(i)—|MinFit|

e linear Vlda(l) = MinLT + 2 XM X MaxFit|—|MinFi|

. f(i)~MinFit
MinLT +M X zyofi—pmFa

. ) —AvgFi
L5 (MinLT + MaxLt) +n x Al Sj}it;ﬁg’;ﬁ

se AvgFit> £ (i)

e bilinear vida(i) = { se AvgFit < f(i)

onde MinLT é o tempo de vida minimo permitido, MaxLT € o tempo de vida médximo
permitido, | € o tempo de vida médio, (i) é o valor da adaptacdo do cromossomo 1, AvgFit
¢ o valor da adaptacdo média da populacdo,MinF it € o valor da adaptacdo do cromossomo
menos adaptado da populagdo eMaxFit € o valor da adaptagdo do cromossomo mais adaptado
da populacdo.

Definicdo 3.2.5 Lista Uma populagdo é uma lista [i] = [(i1,idadey,viday), ..., (i1,idade,,viday)),
tal que, Vj8{1,2,...,n} ijeC,

Por conversdo o simbolo P,, serd usado para denotar o tipo populagdo com representagdo
v cujos cromossomos sao representado pelo tipo u. Quando um dos indices nao for declarado
significa que a varidvel associada a ele pode apresentar qualquer uma das representacdes exis-

tentes.

3.2.3 Funcao de Adaptacao

Uma fun¢do de adaptacao que reflete o valor "real"do cromossomo para o problema nem sempre
serve para guiar a evolucdo da populacdo do algoritmo genético para outra populagdo mais
adaptada. Por isto, algumas metodologias capazes de auxiliar o usudrio a construir uma fungdo
de adaptacdo adequada ao problema foram desenvolvidas. Entre as metodologias propostas
estdo os resultados da pesquisa de Cramer (1985) que propde a decomposi¢dao da fungdo de
adaptacdo em submetas; de Goldberg (1989) que sugere uma funcio de adaptacdo cujo objetivo
€ penalizar os cromossomos que apresentam informacdes indesejdveis, ou que utiliza técnicas

de aproximacao de func¢ao para substituir a fungao de adaptagdao de um problema por uma versao
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simplificada da mesma; e de Spears (1989) que adota um método aceitavel para a otimizacao
de expressoes 1dgicas booleanas. Destas metodologias, a mais difundida na comunidade de
computacdo evoluciondria € a baseada no conceito de penalidade f., : Cu — R, cuja aplicagio
tornou-se comum depois da publicacdo do trabalho de J. T. Richardson (1989) que descreve um
conjunto de regras para se construir fungdes de adaptacdo segundo esta metodologia.

Alguns exemplos de funcdo de adaptagdo baseados no conceito de penalidade serdo narrados
a seguir.

A. Homaifar (1994) propdem que fpen seja determinada pela andlise da familia de intervalos
que limitam cada restri¢do do problema do seguinte modo f.,(1) = f(i) + ):;Vlzl ;”2 _1Rj1, j2(i),
onde f € a funcdo de adaptagdo "real"do problema, w € o niumero de niveis de violacdo associado
a cada posi¢do do cromossomo, Rji, j»(i) é o coeficiente de penalidade do nivel de violagdo j;
associado a posi¢do j, do cromossomo i.

Houck (1994) sugerem que fpen seja calculada dinamicamente em func¢do do numero de ite-
rago t pela seguinte formula fpe, (i) = f(i) + (y+1)* L}, RE(i), onde f é a fungdo de adaptacdo
"real"do problema, R;(i) é o coeficiente de penalidade de violagdo das restrigdes associadas a
posi¢do j do cromossomo i, onde v, o e 3 sdo constantes.

Skolnick (1993) descrevem uma funcao de adaptacdo baseada na penalidade dindmica e
heuristica dos cromossomos, tal que fpen(i) = f(i) +r1 x ¥} R;(i) +A(2,i), onde f € a fun-
¢do de adaptac@o "real"do problema, r; € uma constante, R;(i) € o coeficiente de violagdo das
restricdes associadas a posi¢do j do cromossomo i, e A(t; i) € uma fungio heuristica que retorna
Zero para o cromossomo i que ndo viola qualquer restricao, caso contrdrio ela retorna um valor

diferente de zero e crescente em funciao do parametro t.

3.2.4 Operacao de selecao

Definicao 3.2.6 Elitista A operacdo de selecdo elitista é uma funcdo elitista do seguinte tipo:
elitista : Pyeror, X N* = Pyeror, elitista(X{,h) = (X (X{,1,1),n+1—h,n)

Baker (1985) aconselha a adocdo da sele¢do de rank linear ou ndo, a qual se baseia na
utilizagc@o de uma fun¢do definida pelo usudrio para determinar a probabilidade do cromossomo

que ocupa a posi¢ao j da populagdo p estar presente na populacio p .

Definicao 3.2.7 Rank Linear A operacdo de selecdo rank linear é uma funcdo rank do seguinte

tipo: rank : C, — N* rank(ij) = ri X f(ij) +r2
onde rl e r2 sdo constantes reais cujos valores ndo dependem do problema.

Definicao 3.2.8 Rank Ndo Linear A operacdo de selecdo rank ndo linear é uma funcdo power

do seguinte tipo: power : C, = N* power(i;) = f(i;)}
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onde r; € uma constante real cujo valor depende do problema. E. (1990) apresenta a selecao
de Boltzmann que seleciona um cromossomo a partir de dois cromossomos i e i» pela avaliagdo

do grau de entropia da busca realizada pelo algoritmo genético.

Definicao 3.2.9 Boltzmann A operacdo de selecdo Boltzmann é uma fungdo boltzmann do se-

. 1 1
. . .o 11 S€ 17 < b
guinte tipo: boltzmann : C, x C, — C,, boltzmann(iy, i) = | It
1» caso contrario

L) —f(ia)

onde o = Temperatura*

Spears (1989) propde a selecdo de Monte Carlo, segundo a qual a relevancia das informa-
coes codificadas em um cromossomo € diretamente proporcional ao valor da sua adaptagdo.
Este operacdo comec¢a com a construciao de uma roleta, que nada mais € do que um vetor, cu-
jas células s6 podem ser ocupadas pelos cromossomos da populacdo p. O ntimero de células
da roleta, ocupadas por um cromossomo i da populacdo p, € calculado pela seguinte férmula:
roleta(i;) = #})@2) x 360°. A selecdo do cromossomo ¢ feita gerando-se aleatoriamente um
numero natural j que pertence ao conjunto 1,2,..., w, onde w € o numero de regides da roleta. Se
aregido j daroleta for ocupada por um cromossomo, entéo este serd o cromossomo selecionado,

sendo gera-se aleatoriamente um outro nimero j até que uma regido ocupada seja obtida.

Definicao 3.2.10 Monte Carlo A operagdo de selecdo Monte Carlo é uma fungdo roleta do
vy sev; £+

seguinte tipo: roleta : V x N* — Cyroleta(Vy, j) = o
roleta(V} ,random(w)) caso contrdrio

onde ¥ é o contetido de uma posico da roleta vazia e random(w) é uma funcio de geracio
de numeros aleatdrios pertencente ao intervalo [1,w]. Brindle (1981) sugere a selecdo torneio,
para permitir que a extingdo das informacdes codificados nos cromossomos de baixa adaptacio
seja gradativa.

A selegdo torneio pode ser assim descrita: dado um conjunto de cromossomos da populacao

atual p escolhidos aleatoriamente, selecione o cromossomo mais adaptado deste conjunto.

Definicao 3.2.11 Torneio A operacdo de selecdo de torneio é uma fungdo torneio do seguinte
tipo
torneio : P,, x N* = C,

torneio(x,w) = maisAdaptado(selecione(x,w))

onde maisAdaptado € a fun¢@o que recebe um conjunto de cromossomo do tipo C, e retorna
um dos cromossomos mais adaptados do conjunto fornecido, e seleciona é uma funcdo que
recebe uma populagdo do tipo P,, e retorna um conjunto de cromossomos do tipo C, com

tamanho w formado por cromossomos da populacdo fornecida escolhidos aleatoriamente.
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3.2.5 Operacao de Cruzamento

A operagdo de cruzamento de Holland recebe um par de cromossomos da populacdo p, um
ponto de corte j,com j € {1, ...,m}, € um numero aleatério r{, com r, € [1, 100], e retorna o
par de cromossomos fornecidos, se | for maior que a probabilidade de cruzamento prob.; caso
contrério esta operagdo retorna um novo par de cromossomos formados pela combinacao dos
vetores dos cromossomos fornecidos.

Porém antes de apresentar a definicao da operacdo de cruzamento de Holland, serd apresen-
tada a definicdo da funcdo adicao vetorial utilizada nas definicdes das operagdes de cruzamento
que trabalham sobre cromossomos representados por um vetor de nimeros.

A funcdo soma vetorial recebe dois vetores de mesma dimensdo e um nimero natural j,
para indicar a célula dos cromossomos fornecidos que estd sendo avaliada em cada momento,
e retorna um vetor cujas informacdes contidas nas suas células € o resultado de uma avaliagcdo
das informacdes existente nestas mesmas células nos vetores fornecidos. Quando a funcdo soma

vetorial € chamada, o valor passado para o pardmetro j é "1".

Definiciio 3.2.12 Soma Vetorial A soma vetorial é uma funcdo ¥ do seguinte tipo:
F:VXxVxN >V
Xy se j>w

—

F (oo Xy 1y X+ Y X1y e VY 1) se j<wxj # Fey; £ F
—?(Way??]) Sejgweyj::_":
T((eoty 1o 1,0) T 1) sej<wxj=F ey £

FELI ) =

Definicao 3.2.13 Um Ponto de Corte A operagdo de cruzamento de um ponto de corte é uma
fungdo um do seguinte tipo: um : C, x C, x N* x Rt — C, x C,
Y se ry > prob,
um (¥, 1", j, r1) = (F@'1,7), (5 j+ Lm), 1),
FG7,1, ), (@, j+1,m),1)) se ry < prob,

onde v pode ser um dos seguintes tipos de representacdo de cromossomo: vetor bindrio,
vetor alfanumérico com e sem repeti¢ao.
K. S. Tag (1996) propde a operacdo de cruzamento de varios pontos de corte que recebe

dois cromossomos, um conjunto de pontos de corte {jl, ...,jw}comjl, s Jw € {1, ...,m}ejl <

... < jw, € um nimero aleatério ri, com r| € [1, 100|; e retorna dois cromossomos formados

. jwt1 .
por aproximadamente % pedacos alternados de cada um dos cromossomos fornecidos, se r|
¢ menor ou igual a probabilidade de cruzamento, caso contrario ela retorna 0s cromossomos

fornecidos.

Definicao 3.2.14 Vdrios Pontos de Corte A operagdo de cruzamento de vdrios pontos de corte

é uma fungdo vdrios do seguinte tipo: vrios : C, X C, x P(N)* x RT — C, x C,
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v se r1 > prob,
Vrl'OS(_‘] 7)7’]117{j17'~'7jw}7r1) = (1()??",1,]1),(1(7{1,]1 + 17]2))7))))7
(107{171)‘].1)7(:':()_‘?1”7]'1 + 17]2)>7>)) sery < prObc

onde v pode ser um dos seguintes tipos de representacdo de cromossomo: vetor bindrio,
vetor alfanumérico com e vetor alfanumérico sem repeti¢ao, e P(X) é o conjunto das partes do
conjunto X.

Syswerda (1989) sugere a operacdo de cruzamento proporcional, baseada na constatagao
de que uma combinacdo ripida das informagdes codificadas nos cromossomos fornecidos para
o cruzamento de véarios pontos de corte pode ser obtida quando a distancia entre os pontos de
corte considerados for eqiiitativa, ou seja, o conjunto de pontos de corte { J1yeees jw} é tal que:
J1="Ljw=m; eZaEImpar Ja—Ja—1= ZbEImpar Jb— Jb—1, onde Impar € o conjunto formado por
todos os pontos de corte de indice impar com exce¢do de jl e jw se w for impar, e Par é o
conjunto formado por todos os pontos de corte de indice par com excecao de jw se w for par.

Alleles (1985) adotam o operador de cruzamento parcialmente mapeado, para ser aplicado
a problemas de otimizacdo combinatorial, que recebe dois cromossomos, uma relagdo mapa,
que relaciona as informagdes contidas na mesma posicao dos cromossomos fornecidos, dois

pontos de corte ji e jp, com j| € {1,...,m}ej2 € {jl + L...,m}, e um numero aleatorio rj,

com ry € [1, 100] ; € que retorna dois cromossomos formados pelas informagdes presentes em
um dos cromossomos fornecidos nas posi¢oes ji, ..., j2, € por preservar tanto quanto possivel
a ordem e as posi¢des das informagdes contidas no outro cromossomo fornecido, se r; for
menor ou igual a probabilidade de cruzamento, sendo esta operacdo retorna 0os Cromossomos
fornecidos.

Para tanto a especificagdo deste operador € dividida em duas fases. Na primeira fase dois
cromossomos sao formados pela permuta das informagdes compreendidas entre as posi¢des ji

e j» dos cromossomos fornecidos e na segunda as informacdes repetidas sdo removidas.

Definicao 3.2.15 Complemento A operacdo de permutacdo das informacoes contidas entres
dois cromossomos submetidos ao operador de cruzamento parcialmene mapeado é realizada
pela funcdo comp do seguinte tipo: comp : C, x C,, x N* x N* — C), x C,

(FE L= 1), (O 10 2))s (FE j2+ 1,m), 1), 1),

COmP(W,)_;T,]'l,j2): - . - .. > g . .
(+(y,1n717]1_1)7(+(5€71117]17]2))7<+<yr1rl7]2+17m)71)71)

onde u € o tipo vetor alfanumérico sem repeti¢do e v € o tipo vetor alfanumérico com repe-

ticdo.

3.2.6 Operacao de mutacio

Mutacdo € a operacao responsavel pelo surgimento de caracteristicas nos individuos da popu-
lagdo atual que anteriormente inexistiam. O comportamento da operacdao depende da forma de

representacdo do individuo e do problema modelado pelo algoritmo genético.
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antes |M Ili |C |[—' |T |B |

depois |M lT’lc: IF R |B |

Figura 3.10: Mutacéo por troca

Mostraremos agora as operagdes de mutagdo por complemento e por troca, as quais se
aplicam respectivamente a individuos representados com cadeias de caracteres alfanuméricos

com e sem repetigao.

3.2.6.1 Mutacio por complemento

operacdo trata-se na verdade de uma extensdo daquela proposta por Holland. Esta recebe um in-
dividuo u = ujuy . ..u, e um alfabeto U, no qual, os elementos sao indexados pelo conjunto dos
nimeros naturais, e retorna um individuo tal que v= (v;...vy,_1... Vg .. V41 Viy—] ...V,
. Vxy41--.Vx,), onde os caracteres das posi¢des x; com / < z < m e que constam em negrito
nesta cadeia, sdo ocupados pelo caractere que ocupa a posi¢ao 0 do alfabeto, sendo 6 um inteiro
que somado a x, é igual a cardinalidade do alfabeto U.

Por exemplo, seja a mutacdo por complemento aplicada ao individuo ABAA de uma funcao
que é dada por f : {A,B,C}" — IR na posi¢io quatro, obtém-se o individuo ABAC, j& que A é

complemento de C e B é complemento de si mesmo.

3.2.6.2 Operacao de mutacao por troca

A mutagdo por troca recebe um individuo a = aja;z...a, e retorna um individuo b tal que
b={aj...ax,—1Gx,ax,+1-..Ax,—10x,ax,+ 1}, 0Onde x; € X2 s80 nimeros pertencentes ao conjunto
{1,2,...,m} selecionados aleatoriamente.

Como exemplo, observe na figura 3.10 a constru¢ao de um novo individuo a partir da apli-
cacdo da mutagdo por troca no individuo MRCFTB pertencente a populacdo do problema do

caixeiro viajante, considerando x; = 2 e xp = 5.

3.2.7 Probabilidade de Cruzamento e Mutacao

A freqiiéncia com que os operadores genéticos de cruzamento e mutacao sdo aplicados sobre
os cromossomos da populacao atual pode acelerar ou retardar a convergéncia da populacao ma-
nipulada pelo algoritmo genético. Sendo a defini¢cdo do valor da probabilidade de cruzamento
e mutacdo uma dos tdpicos investigados por alguns pesquisadores Booker (1987) Bramlette
(1991) Davis (1985) Davis (1989).

Uma das primeiras abordagens apresentadas para atribuir dinamicamente a probabilidade

dos operadores genéticos de cruzamento e mutacdo foi variar linearmente probc e probm du-
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rante a execugdo do algoritmo genético, tal que a cada iteragdo probc é decrementada de uma
quantidade r; e prob,, € incrementada de uma quantidade r, Davis (1985) Syswerda (1989),
com r1,r, € RT. Booker [16] sugere que somente a probabilidade de cruzamento deve ter seu
valor atribuido dinamicamente em fun¢ao da adaptacdo média da populacao.

Outra abordagem de atribuicdo dindmica para a probabilidade de cruzamento e mutacao
foi proposta por Davis (1985). Segundo a qual a probabilidade de cada operador recebe um
incremento de uma quantidade r;,r; € R, toda vez que sua a¢io gera um cromossomo mais
adaptado do que algum cromossomo da populacdo atual, e um decremento de uma quantidade
r] caso contrario.

Existe ainda um conjunto de trabalhos baseados na atribuicao dinAmica da operacao de mu-
tacdo, que € decrementada por um fator exponencial durante a execu¢ao do algoritmo genético
Michalewicz (1991) Bramlette (1991).

3.3 O Algoritmo Genético Baseado em Tipos Abstratos de
Dados

3.3.1 Introducao

O modelo de Algoritmo Genético Baseado em Tipos Abstratos de Dados (GAADT), uti-
lizado neste trabalho, foi originalmente proposto por Vieira LOPES (2003). No GAADT o
processo de evolugdo ocorre a nivel epistemoldgico do ambiente, definido como uma estrutura,
sendo a populacdo um de seus elementos. A estrutura do ambiente deve conter um conjunto
de modelos para todas as entidades que o compde, bem como as relagdes entre estas entidades.
Segundo este modelo, as mudangas ambientais representam um marco para o inicio de um novo
periodo de evolug@o durante o qual os habitantes da populacdo do ambiente atual irdo sofrer a
acdo dos operadores genéticos com o intuito de construir uma nova populacdo formada somente
por habitantes adaptados as novas condi¢des ambientais vigentes. Neste momento, o ambiente
atinge um periodo de equilibrio evolutivo, durante o qual a sua populacdo nio evolui. O periodo
de equilibrio evolutivo € finalizado quando ocorre uma alteracdo ambiental, dando inicio a um
novo ciclo de um periodo de evolucao seguido por um periodo de equilibrio evolutivo.

O resultado do problema para o ambiente atual é o habitante da populacao mais adaptado
do periodo de equilibrio evolutivo atingindo para este ambiente. As propriedades que diferem

0 GAADT dos outros modelos de algoritmo genético sdo:

e Representacdo dos habitantes da populagdo estratificada nos tipos abstratos: base, gene
e cromossomo. Os tipos abstratos base, gene e populagdo ndo apresentam limites de
tamanho, vinculos a um alfabeto pré-definido. A cada tipo abstrato do GAADT esta
associado um conjunto de regras de formagdo para impedir a geracdo de habitantes que

ndo correspondem a um resultado para o problema a ser resolvido;
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e Representacdo da populag@o por um conjunto, evitando assim que os habitantes promisso-
res sejam descartados, e a convergéncia prematura resultante da construcio de populagdes

formadas com varias copias de um mesmo habitante;

e Garantia de que as caracteristicas mais adaptadas ao ambiente dos habitantes pais sejam

passadas para os cromossomos filhos durante a execucio da operacdo de cruzamento; e

e Evita a perda das caracteristicas adaptadas ao ambiente presente nos habitantes nao adap-

tados ao ambiente pela acdo da operagcdo de mutagao.

Na sua Tese de Doutorado Vieira LOPES (2003) propds a Teoria de Processos Evolutivos
utilizando os conceitos de monotonicidade e ponto fixo. Uma vez que as outras teorias desen-
volvidas para mostrar a convergéncia de algoritmos genéticos: estavam comprometidas com a
representacdo; ndo consideravam a ocorréncia; a existéncia de vdrios resultados. Com a Teoria
de Processos Evolutivos Vieira LOPES (2003) provou que o GAADT € um algoritmo conver-
gente. Na secdo 3.3.2 do presente capitulo, serd apresentado o GAADT através dos seus tipos

abstratos, das definidas de suas operacdes genéticas e da descri¢cdo do seu ambiente.

3.3.2 Tipos Basicos do GAADT

Neste trabalho, os cromossomos serdo representados por seu material genético, o qual t€ém
nas bases suas unidades elementares de formagdo. A unica exigéncia para o tipo abstrato base
do GAADT ¢ que ele tenha pelo menos uma base b, denominado de base-indcuo, que serd
usado na constru¢do do gene-indcuo g; e do cromossomo-indcuo c). As constantes do GAADT
base-in6cua, gene-indcuo e cromossomo-indcuo deverdo ter seu valor definido no momento da

instanciagao do GAADT a um dado problema.

Definicao 3.3.1 (Base) - O tipo abstrato base B é o conjunto de todas as unidades genéticas
elementares que podem ser usadas na formagdo do material genético dos cromossomos de uma

populagdo tal que 3b), € B.

Os elementos da base se agrupam em seqiiéncia para formar os genes. As seqii€éncias de
bases que representam um gene vélido para a construcao do cromossomo devem satisfazer as
restri¢des estabelecidas pelo conjunto de Axiomas de Formagdo de Genes (AF G), o qual devera

ser definido para cada problema de acordo com a semantica atribuida ao tipo abstrato gene.

Definicao 3.3.2 (Gene) - O tipo abstrato gene G é um conjunto de todas as seqiiéncias for-
madas pelos elementos do tipo abstrato base construidos conforme descrito na Defini¢do 3.3.1

que pertence ao conjunto AFG.

Os genes sdo agrupados em conjuntos para formar os cromossomos. O conjunto de genes

{g1,82,...,8n} valido para compor uma popula¢do tem que obedecer as regras estabelecidas
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pelo conjunto de Axiomas de Formagcdo de Cromossomos (AFC), o qual deverd ser definido

para cada problema de acordo com a semantica adotada para o cromossomo.

Definicao 3.3.3 (Cromossomo) - O tipo abstrato cromossomo C é um conjunto de todos os
conjuntos de genes construidos conforme descrito na Definicdo 3.3.2 que obedece as condicoes
estabelecidas pelo AFC.

Os cromossomos sdo agrupados em conjuntos para formar uma populagdo. Esta representa-
¢do para a populagdo ird garantir a imparcialidade na avaliagao dos cromossomos que compdem
a populacgdo, ja que cada cromossomo sé poderd ocorrer uma vez na populacio avaliada pelo
GAADT em cada momento.

Definicao 3.3.4 (Populagdo) - O tipo abstrato popula¢do P é o conjunto de todos os um con-

junto de cromossomos construidos conforme descrito na Defini¢do 3.3.3.

3.3.3 Operadores Genéticos do GAADT

O GAADT trabalha com os operadores genéticos de cruzamento e mutacdo. O operador
genético de cruzamento caracteriza-se por combinar os genes de dois cromossomos para for-
mar outros cromossomos formados somente pelos genes dominantes dos cromossomos pais.
Enquanto que o operador genético de mutacdo caracteriza-se por alterar o conjunto de genes
de um cromossomo para formar outro cromossomo tendo o cuidado de preservar cinquenta por
cento dos genes do cromossomo original. Em ambos os operadores os novos cromossomos
devem ter grau de adaptacao for maior ou igual ao grau de adaptac@o de seus ancestrais.

Considere dois genes g; € g2, que expressem uma mesma caracteristica com diferentes
fenotipos, diz-se que um gene g; € mais adaptado ao ambiente do que o gene g», se o grau
de adaptacdo do gene g; for superior ou igual ao grau de adaptacdo do gene g,. No GAADT,
o grau de adaptacdo de um gene € calculado pela funcdo grau e a relacdo de que dois genes

expressao uma mesma caracteristica € obtido com o predicado mesma.

Definicao 3.3.5 (Grau)O grau de adaptacdo de um gene é uma funcdo grau do seguinte tipo:
grau : G — K tal que, a cada gene g, g € G, é associado um uinico niimero k, k € K (K é um
corpo ordenado ! ), chamado de grau(g) e que reflete, segundo a interpretacdo adotada para o

problema, uma estratificacdo comparativa entre a adaptacdo dos genes.

Por convencio, o grau de adaptacdo do gene-indcuo € igual ao elemento neutro do corpo K
para a operacdo de adi¢do, logo o grau de adaptagcdo do gene-in6cuo menor do que o grau de

adaptagdo dos outros genes pertencentes ao tipo abstrato G.

!Corpo ordenado - é uma estrutura algébrica, com duas operagdes, sem divisores préprios de zero e munido de
uma ordem. Ex: (R, <,+, x,0,1)
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O gene dominante para uma dada caracteristica é o gene que corresponde a expressao fe-
notipica desta caracteristica mais adaptada a configuracdo atual do ambiente. A funcdo domi
foi definida para informar o gene dominante de um par de genes, se os genes fornecidos ndo
expressem uma mesma caracteristica a funcdo domi retornando o g;, caso contrario a fungdo

domi retorna o gene fornecido mais adaptado o ambiente atual.

Definicao 3.3.6 (Dominante) - O gene dominante é uma fungdo domi do seguinte tipo:
domi:GxG—G

g se(g1,82) ¢ mesma,
domi(g1,82) = { &1 se (g1,82) € mesmaAgrau(gi) > grau(gz),

g2 se(g1,82) € mesmagrau(g)) < grau(gn).

A producdo de novos cromossomos durante o processo evolutivo de uma populacio serve
para direcionar a busca por cromossomos mais adaptados através da transmissao das caracteris-
ticas de maior grau de adaptacdo presentes nos cromossomos da populacdo atual. A adaptacdo

de um cromossomo € dada pela funcio adapt.

Definicao 3.3.7 (Adaptacdo) - A adaptacdo de um cromossomo é uma fungcdo adapt do se-
guinte tipo:

adapt : C - K

adapi(¢) = Y gecOc s * grau(g)

onde O, € 0 peso com o qual o gene g contribui para a adaptag¢do do cromossomo c.

A operagdo de cruzamento recebe dois cromossomos pais, aptos a cruzarem, € retorna uma
populacao de todos os cromossomos filhos formados somente com genes dominantes dos cro-
mossomos fornecidos. No GAADT, a selecdo dos cromossomos aptos a cruzarem € obtida com
a func¢do sel e o conjunto dos genes dominantes para cada caracteristica presente nos cromos-
somos pais é construido com a fun¢do de fecundagao fec.

A funcio de selecdo recebe uma populacdo P e retorna a subpopulacao de P; formada pelos
cromossomos que satisfazem um requisito do problema r, descrito por uma férmula em légica

de primeira ordem, o qual indica quando um dado cromossomo € considerado apto a cruzar.

Definicao 3.3.8 (Selecdo) - A selecdo dos cromossomos que satisfazem um predicado r é uma
fungdo sel do seguinte tipo:

sel : (P) x (P) — (P)

sel(Py,r) =P Nr.

A funcido fecundagdo recebe dois cromossomos e retorna o conjunto de genes dominantes

entre todos os genes dos cromossomos fornecidos.

Definicao 3.3.9 (Fecundacdo) - A fecundacdo é uma fungdo fec do seguinte tipo:
fec:CxC—(G)
fec(cr,e2) = {g|V81 € c1 Vg2 € c2(g = domi(g1,82))}
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Considere que o conjunto de cromossomos aptos da populagdo atual Py € a populagdo Py, .
A partir da populagdo Py, obtem-se os conjuntos MACHO e FEMEA, formados da seguinte
forma: MACHO = sel(Py,,,.,M) e FEMEA = sel (P

sobre o tipo populacdo pertencentes ao conjunto de requisitos do ambiente Rg, escritos em uma

F), onde M e F sdo dois predicados

aptos? aptos’?

linguagem de primeira ordem.

Note que, dependendo da especificacdo dos requisitos do ambiente M e F, a reprodugdo
gerada pelo GAADT pode ser sexuada quando M N F = 0, assexuada quando M = F, e mista
quando MNF #0e M # F.

O operador genético de mutagdo, definido para o GAADT, é composto pelas fun¢do de troca,
que remove um conjunto de genes do cromossomo de origem e lhe adiciona outro conjunto de

genes.

Definicao 3.3.10 (Troca) - A troca é uma fungdo troc do seguinte tipo:
troc:Cx (G)x (G)—C
(cUG1)—Gy secUG) € AFCA(cUG))—G; € AFC,

troc(c, Gr,Ga) cUG se cUG] €AFCA(cUG))— G, ¢ AFC,
roc(c,G1,Gy) =
b2 c—G> se UG ¢ AFCAc— G, € AFC,
c se cUG) ¢ AFC Nc— Gy ¢ AFC.

Definicdo 3.3.11 (Mutacdo) - A mutagdo é um predicado mut C (P), tal que:
mut(c1) ={c2|3G1,G2: (G) (#G| <#c1+2) N#Gy <#c1+2)A(troc(cy,G1,Gr) =c2) ANadapt(cp) >
adapt(cy))}

3.3.4 Ambiente do GAADT

Um algoritmo genético opera sobre populagdes de cromossomos que evoluem de acordo
com as caracteristicas de um ambiente A. Um ambiente A é uma 8-tupla (P, (P),Rq,AFG,AGC,Tx,%, Py),
onde:

e P ¢ apopulacgdo,

e (P) é o conjunto poténcia de P,

Rq € o conjunto dos requisitos (caracteristicas expressas através de férmulas numa lin-

guagem de primeira ordem) do problema que influenciam a genealogia da populacido P,
e AF G € o conjunto de axiomas de formacao dos genes dos cromossomos da populacdo P,
e AFC ¢ o conjunto de axiomas de formagao dos cromossomos da populagdo P e

e Tx é o conjunto de pares de cromossomos (x,y), onde x é um cromossomo construido a

partir do cromossomo Yy, pela acdo da operacdo de cruzamento ou mutagao, registrando
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desta forma a genealogia dos cromossomos pertencentes as populagdes geradas pelo GA-

ADT durante a sua execugao,
e Y é o conjunto de operadores genealdgicos que atuam sobre a populagdo P,

e Py é uma sub-populagdo pertencente a (P), chamada de populagéo inicial, com no minimo

um Cromossomo.

3.3.5 Algoritmo do GAADT

O GAADT ¢€ uma funcdo GAADT que recebe a populagdo Py e, depois de submeté-la a
simulacao de um processo evolutivo, devolve uma populacao P;. Os cromossomos da populacao
P, sao os cromossomos das populacdes Py,P;....,P—1 que melhor satisfazem os requisitos do
problema Rq. Diz-se entdo que a populacdo P; evoluiu da populacido Fy.

A preservagao e morte dos cromossomos da populacdo atual P; trabalhada pelo GAADT ¢é
orientada por um predicado undrio denominado de p .., tal predicado pertencente ao conjunto
de requisitos do problema Rg, que atua sobre os cromossomos de F;. Os cromossomos que sa-
tisfazem o predicado pc. irdo fazer parte da populagao P, 1, enquanto 0s outros Cromossomos
da populagdo P; irdo morrer. Os cromossomos mortos podem ser recuperados através da taxo-
nomia Tx dos cromossomos da populagdo atual para evitar que eles aparecam novamente nas
proximas iteracoes da fungdo GAADT . Esta restricdo atende ao entendimento do processo de
evolugdo darwinista, que ndo contempla a possibilidade de uma espécie extinta voltar a aparecer
num outro momento futuro.

Os critérios de parada adotados pela funcdo GAADT sao: a) o nimero maximo de iteracoes
desejadas, b) valor da adaptacdo dos cromossomos considerado satisfatério para o resultado do
problema em andlise. Estes critérios também fazem parte do conjunto de requisitos do problema
Rq.

Definicao 3.3.12 (GAADT) - O GAADT é uma fun¢cdo GAADT do seguinte tipo:

GAADT :A— A
Potm se Py = {c|Vc: P, (adapt(c) > k)} # 0,

GAADT (P) =< Py set+2=T,

GAADT (P,11) caso contrdrio.
onde P11 = cruz(a,b) Umut(c)U peore(P;) com e a,b,c € P,, Py é a populacdo inicial conside-
rada, k € K é um valor imposto pelo ambiente A, como critério de aceitagdo de cromossomos
em P; que satisfazem o problema e T € N é um niimero dado como critério de satisfacdo do

niimero de iteragoes.

Apresentado o que € o algoritmo genético, como funciona e os teoremas que o suportam.



Capitulo 4

Especificacao dos algoritmos evolutivos
para o problema de Separacao Cega de
Fontes

4.1 Introducao

A presente dissertacdo foi baseada em problema proposto por Rojas (2006), onde foi conce-
bido um sistema que permitia que os coeficientes do filtro fossem ajustados atraves de processo
evolutivo. O processo evolutivo foi proposto utilizando como algoritmo o algoritmo genético de
Holland. Neste trabalho foi definido o modelo do GAADT para fins de comparagio, utilizando
os metodos estatisticos ndo s6 de maneira disjunta como no trabalho original, mas optou-se
em utilizar também de forma conjunta para verificar se ocorrem melhorias na qualidade dos

resultados obtidos.

4.2 Especificacao do GAADT

4.2.1 Introducao

O GAADT foi proposto com o objetivo de ser aplicado a diferentes problemas, a qualidade
dos resultado encontrado depende da especificacdo dos tipos abstratos manipulado por este
algoritmo, da adequagdo dos operadores genéticos e das restricdes impostas pelo ambiente.
Portanto, o GAADT, quando instanciado para um problema particular, deve preservar todas as
suas propriedades fundamentais. Em Vieira LOPES (2003) é apresentada uma metodologia

para modelar os requisitos do problema, baseada em 7 passos:

1. Examinar o problema, com o objetivo de determinar qual a natureza da solugdo requerida

no sentido de orientar a escolha metaférica dos tipos bdsicos: base, gene e cromossomo;

2. Identificar o gene inécuo g e a populacdo inicial Py;

37
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3. Definir as fun¢des grau de adaptacdo do gene grau e peso do gene no cromossomo O, e a

relacdo atributoRelevante;
4. Definir os elementos de Rg (F',M e r) usados pela fun¢ao cruz de acordo com o problema;
5. Definir os elementos de Rg (pcorte, t € k) utilizados pela funcdo GAADT
6. Construir o algoritmo;

7. Verificar os eventuais ajustes relativos a verificagdo dos tipos manipulados pelas fungoes,
relacOes e operacOes manipuladas pela funcdo GAADT, e a modelagem do problema

através da defini¢do dos componentes do ambiente.

O restante da sec@o descreve como o GAADT pode ser aplicado e refinado ao problema de
separacdo cega de fontes a partir das informacdes propostas por Rojas (2006) para criacao de

um algoritmo genético candnico para inversao cega de canais lineares.

4.2.2 Tipos Basicos

O tipo base para a constru¢do do vetor de pesos para o sinal de entrada do sistema é o
conjunto Bg;j,, formado por nimeros aleatorios que pertencem ao dominio [-1,1] para cada

sinal de entrada e o conjunto B; contendo os pesos indcuos.

Definicao 4.2.1 (Base) - O tipo abstrato base B = Bgjuq U B;.

Os elementos do conjunto Bg;,, sdo pares (peso,metodoEstatistico), onde peso pertence
ao intervalo [-1,1] e

metodoEstatistico € {Curtose,InformaoMutua, Negentropia,Curtose+informaoMutua,Curtose+
Negentropia,InformaoMuta + Negentropia,Curtose + InformaoMuta + Negentropia} .

Os elementos do conjunto Bg;,, contém valores a partir dos quais serd possivel mensurar o
sinal original apartir da minimizacdo dos valores extratidos dos metodos estatisticos utilizados.

No processo de formac@o dos genes € passado por referéncia o nimero de coeficientes que
serdo utilizados, estes coeficientes formam o conjunto Bg;j,, na interpretacdo adotada para os
elementos.

Os elementos do conjunto By sdo pares (peso,metodoEstatistico), onde peso € {A} e
metodoEstatistico € {Curtose,InformaoMutua, Negentropia,Curtose+informaoMutua,Curtose+
Negentropia,InformaoMuta+ Negentropia,Curtose + InformaoMuta+ Negentropia} .

Assim a caracteristica (gene) relevante para o problema tratado nessa dissertagdo sao os

pares de pesos consecutivos de uma mesma configuracao de sinal.



4.2. ESPECIFICACAO DO GAADT 39

Definicdo 4.2.2 (Gene) - O tipo abstrato gene G é um conjunto de todas as seqiiéncia (by,b, ...,by)
formadas pelos elementos do tipo abstrato base conforme descrito na Definicdo 4.2.1 que sa-

tisfaz o conjunto AFG.

Os axiomas do conjunto AF G estabelecem que:

e paratodo gene g = (by,bs,...,b,), os elementos de by & b, devem conter o mesmo metodo
estatisco, ou seja, afg) =Vg = (b1,by,...,b,) € G(metodoEstatistico, = metodoEstatistico,

...,metodoEstatistico; = metodoEstatistico,);

O conjunto gene inécuo (G) é formado por todas os pares g, = (by,b;) tais que peso; =
pesoy = A. Os elementos deste conjunto serdo representados por g;. Deve-se observar que os
elementos do conjunto G, satisfazem o AFG = {afg;} como exigido pelo GAADT .

O cromossomo € instanciado como o conjunto de pesos para cada configuracio do sinal que

conduzem a inferéncia da aproximacao ao sinal original.

Definicao 4.2.3 (Cromossomo) - O tipo abstrato cromossomo C é um conjunto de todos os
conjuntos de genes construidos conforme descrito na Definicdo 4.2.2 que obedece as condicoes

estabelecidas pelo AFC.

Assim, o conjunto de AFC é especificado como:

e para uma dada configuracdo o nimero de metodos estatisticos tem que ser igual a sete, ou
seja, afcy = (Ve € C(Vgi = (bii, bais ..., bpi) € c(tamanho({g;|Vg; = (b1j,b2j,...,bni) €
c—{g&}H) < 1))

O conjunto cromossomo indcuo, denotado por Cj, € formado por todos os conjuntos de
genes indcuos, que satisfazem as restricoes do AFC. Os elementos deste conjunto serdo repre-
sentados por cy.

A populacdo é formada pelo conjunto de cromossomos que justificam os pesos extraidos

através da minimizagdo obtida pelos metodos estatisticos.

Definicao 4.2.4 (Populacdo) - O tipo abstrato populagcdo P é o conjunto de todos os um con-

junto de cromossomos construidos conforme descrito na Defini¢cdo 4.2.3.
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4.2.3 Operadores Genéticos

Assim como a especificacdo dos tipos abstratos dados: base, gene, cromossomo e popula-
cdo, preservaram as exigéncias contidas na definicio do GAADT. A especificacao das fungdes
e relagdes necessdrias para o calculo da funcio GAADT devem atende a todos as pré-condi¢des
de sua defini¢do original apresentada no Capitulo 3.3. Nesta secdo serd apresentada a defini¢ao
somente das funcdes e relagdes cuja especificacdo para o presente problema é mais concreta
do que a definicdo original, ficando subtendido que as fungdes e relacdes que nao forem re-
definidas nesta secdo irdo preservar sua definicao original.

O grau de adaptacdo do gene deve considerar para cada configuracdo cadastrada o metddo
estatistico ao qual vai ser submetido, bem com o numero de coeficientes empregados no pro-
cesso. Logo para calcular o grau de adaptacdo do gene € indentificado o metédo e exposto ao

calculo da funcao de fitness correspondente.

Definicao 4.2.5 (Grau) O grau de adaptagcdo de um gene é uma funcdo grau do seguinte tipo:
grau: G — R adapt(g) =Y ,c1 padrao(g,a)

onde 1 contem o nome de todos metodos estatisticos cadastrados no sistema.

A especificagdo do GAADT para o a mensuracao dos pesos para aproximacao do padrao do
sinal original, trabalha com os operadores genéticos de cruzamento e mutagdo. A reproducao
por cruzamento serd assexuada, ou seja, serd permitido que todo par de cromossomos da popu-
lagdo atual cruzem entre si. O processo de cruzamento foi definido da seguinte forma: dados
dois cromossomos, verifica-se gene a gene quais os mais aptos ao meio, cruzando os genes com
as melhores caracteristicas. A Mutac¢do foi definida da seguinte forma: dado um cromossomo
verifica-se qual gene que tem a caracteristica que menos influi no meio ambiente, encontrado
este gene € submetido ao processo de mutagcdo ao qual o peso deste gene € modificado de fora
gradual afim de se obter um maior grau de adaptacao.

O parametro p.r € a adaptacdo média da populacdo atual. O critério de parada por valor
de adaptagdo aceitdvel para o cromossomo mais adaptado ndo foi usado. O critério de parada

numero de iteracdes desejadas considerado neste trabalho foi 120 geragdes.
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Estruturacao de um Sistema de Separacao

de Fontes para Recuperacao de Sinais

5.1 Introducao

BSS € um problema cldssico em processamento de sinal, ela esta relacionada com a recu-
peracdo de um conjunto de sinais da fonte utilizando amostras das misturas dos sinais originais,
onde nao se t€ém um conhecimento preciso das misturas e fontes. A recuperacdo deste conjunto
de fontes € feita através de estimativas, e utiliza o critério de independéncia entre os componen-
tes para maximizar a semelhanca entre o resultado e o valor esperado. Como citado na 4.1 a
presente dissertacdo foi baseada em problema proposto por [Rojas, F., Solé-Casals, J., Monte-
Moreno, E., Puntonet, C.G., Prieto, A., 2006], onde foi concebido um sistema que permitia que
os coeficientes do filtro fossem ajustados atraves de processo evolutivo, utilizando como fun-
cdo de ativacdo metodos estatisticos. Na presente dissertacdo foi desenvolvido um sistema web
com parametros configuraveis. O sistema possui a implementagao dos algoritmos genéticos de
Holland e Baseado e Tipos Abstratos de Dados - GAADT. Em ambas implementa¢des utilizam
como fungdes de fitness os metodos estatisticos tanto na forma disjunta quanto em conjunto,
totalizando sete fungdes. Nas secdes a seguir sera exibido o sistema desenvolvido , mostrado as

tecnologias utilizadas bem como suas caracteristicas.

5.2 Tecnologias Utilizadas

Para concepc¢ao do sistema, foi implementado uma aplicacdo web através da linguagem de
programacdo Python utilizando o framework Django para desenvolvimento web desta aplica-

cdo. O banco de dados escolhido foi o mysql pela simplicidade da aplicacdo. A geracdo dos
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graficos apatir dos resultados utilizaram a biblioteca Matplotlib do Python.

5.3 O Sistema

Nesta se¢do serdo detalhadas as areas do sistema, para melhor entendimento do leitor.

5.3.1 Tela de Acesso ao sistema

A primeira tela ao qual o usuario do sistema se depara € a tela de acesso 5.1, onde é
requisitado um nome de usuario e sua respectiva senha. Ao digitar os dados requeridos sera
redirecionado automaticamente, caso os dados estejam corretos, o contrario serd exibida a tela

de erro 5.2, onde ficard esperando que o usuario retifique as informacgdes.

5.3.2 Tela Inicial

Ap6s ter efetuado o acesso 5.1, serd exibida a tela inicial do sistema, onde o usuario encon-
trard varios modulos, tanto para configuracao do sistema quanto para cadastro dos parametros
do sistema proposto na tese. Na figura 5.3 podemos ver trés modulos que sdo: Programas,

Autenticacdo e Sistema.

5.3.2.1 Modulo Programas

No modulo Programas estdo agupados os programas Algoritmo genético e Resultados. Na

subsecoes a seguir serdo explicados com detalhe a utilizacao de cada um.

5.3.2.2 Algoritmo Genético

Neste programa 5.4 estdo listadas todas as configuracdes que se encontram cadastradas
no sistema. Ao usuario é dada a op¢do de selecionar apenas uma configuragdo, feito isto o
proximo passo € clicar no botdao rodar. Quando o botdo rodar é pressionado € enviada uma
requisicao via parametros GET, que invoca a class Algoritmo Genético passando por referencia
a configuracgdo selecionada, e apartir deste ponto € instanciada a configuragdo e € selecionado o
algoritmo correspondente apartir da configuracdo. O algoritmo escolhido € entdo executado e a
cada geracdo o algoritmo salva as informagdes referentes a adaptagcdo e tempo de execugdo em
banco de dados. Ao final da execugdo o algoritmo direciona o sistema para a tela de resultados

exibindo os resultados referentes a amosra corrente.
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5.3.2.3 Aplicacoes

Nesta tela sdo listadas todos as configuragOes cadastradas no sistema na forma de links
como mostrado na figura 5.5, e ao clicar sobre um desses links sao carregadas todas as amostras.
Para cada amostra s@o exibidos links para diversos tipos de graficos como mostrado na figura
5.6. Ao clicar no link para gerar os graficos, serd plotado o grafico correspondente como na
figura 5.7

5.3.2.4 Modulo Sistema

Neste modulo encontramos os programas para cadastro de configuracao que serd utilizada

na execugdo do algoritmo genetico como também para cadastro de resultados.

5.3.2.5 Configuracao

Nesta programa temos o cadastro efetivo das configuracdo que serdo utilizados na execucao
do algoritmo genético. Vemos na figura 5.8 os parametros que sdao preenchidos pelo usuario

para interagir com o algoritmo.

5.4 Resultados

Nesta secdo vamos expor os resultados obtidos atraves do sistema.

Foram executadas simulacdes em dois cendrios distintos, no primeiro cendrio foi introdu-
zido o sinal de entrada de ECG para avaliar a eficacia do algoritmo proposto na dissertacdo em
comparacdao com o algoritmo genético de Holland utilizado para separar o sinal do ruido, no
segundo cendrio foi empregado na caracterizacio do filtro inverso, num problema de desconvo-
lucdo cega.

Ambos os casos dos cendrios, Separacdo do Sinal de ECG e do ruido e do problema do
filtro inverso, foram parte integrante de artigos aceitos e publicados nos anais dos congressos
de Valter Ramos (2010), Valter Ramos (2011a) e Valter Ramos (20115). Onde Valter Ramos
(2011a) foi publicado também no IEEE explore.

5.4.1 Cenario um

No cenério de avaliacdo do algoritmo foi utilizado como sinal de entrada uma amostra de sinal
de ECG obitido através da base de dados do MIT-BIH distribuida gratuitamente pela PhysioNet.
A base de dados do MIT-BIH contém 48 registros de exame ECG com duragao de trinta minutos
e amostrados a uma frequéncia de 360 Hz a uma resolugdo de 4,88 uV sobre uma faixa de

variacdo de 10 mV. A mostra utilizada foi a de numero 100.
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A seguir serdo apresentados os resultados obtidos nesses casos.

A amostra da base de dados do MIT-BIH vem dividida em dois arquivos, um contendo as
informacdes de indexacao do posicionamento de ocorrencia de cada onda(comecgo, pico e final)
como também o tempo em milisegundos em que a onda ocorre, pode-se observar na figura 5.10.
O segundo arquivo contém o posicionamento e 0s pontos utilizados para plotagem das ondas,
onde pode-se observar na figura 5.11.

Quando se incia o processo € adicionado ruido branco ao sinal de ECG, com isso obtemos
o sinal original e o sinal com ruido o qual iremos aplicar o algoritmo afim de remover o ruido
através de processo evolucionario, testificando a eficacia da tecnica proposta.

O sinal com ruido € entdo submetido ao algoritmo que ap0s a realizacdo de 1000 geragdes
com o algoritmo de Holland e a convergencia do GAADT apds a estaginacao por 10 geracdes
consecutivas, mostrou que foi possivel obter boas estimativas que se aproximaram muito da
fonte original, o qual pode ser observado na tabela 5.4, que mostra a acuracia que cada algo-

ritmo com configuragdes diferentes alcangaram.

5.4.2 Cenario dois

5.4.2.1 Problema da DeConvolucao

Supde-se que a entrada do sistema S =s(t) € uma fonte desconhecida nao Gaussiana indepen-
dente e processos identicamente distribuidos, € que o subsistema h é um filtro desconhecido
linear inverso . A fim de estimar s(t) pela observagdo a partir da saida do sistema € necessario
calcular cegamente a estrutura inversa composto de um filtro linear w. Portanto, sejam s e e s@o
os vectores de dimensao infinita, cuja as e-nesimas entradas sao s(t) ou e(t), respectivamente. A

matriz de entrada-saida desconhecida pode ser escrita como:

e=Hs; 5.1

Where:

h(tg—l) h'(.t') h(t';l)
h(t+2) h(t+1)  h(1)

T
I

(5.2)

A matriz H € ndo-singular, desde que o filtro h € inversivel, ou seja, satisfaz (h~1(t)* h(t)=
h(t)* h~1(t)=3(t) , onde &(t) é o impulso Dirac. A dimensdo infinita dos vectores e da matriz é
devido a falta da ordem do filtro. Se o h € um filtro impulso de resposta finito (FIR) filtro de
ordem Ny, entdo a dimensao da matriz pode ser reduzida ao tamanho N,
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5.4.2.2 Estudo de caso

O estudo de caso do cendrio dois considera a aplicacdo da tecnica proposta na dissertacao para
o problema da inversao cega do canal linear.

Ambos algoritmos(GAADT e Holland) implementados aqui usam uma populacao de 100
cromossomos. O cromossomo aqui € apresentado como um vector bindrio de tamanho n, com
cada conjunto de posi¢des Y que codificam um coeficiente de polindmio pertencente ao inter-
valo [-1, 1].

O algoritmo genético implementado € o seguinte:

A . Propriedades do Algoritmo

e Tamanho da populacdo: 100 individuos.

Probabilidade de crossover: 0,8.

Probabilidade de mutagdo: 0,075.

Condi¢do de parada do GA: Chegar a 100 geracdes ou 5 geracdes seguidas obrigado a

aumentar a adaptacdo média da populacdo.

B. A aplicacdo da presente GA usa o adaptativo sete, sendo que alguns deles sdo combina-

coes de outras funcdes. As fungdes correspondem aos seguintes resultados:

e funcl: Curtose;

func2: Informacao Mutua;

func3: neguentropia;

func4: Curtose + Informacao Mitua;

func5: Curtose + neguentropia;

func6: Informacao Mitua + neguentropia;

func7: Curtose + + neguentropia Informacao Mitua.

As defini¢des de fungdes de custo utilizados neste trabalho pode ser encontrada em Rojas
(2006).

C. Populagdo Inicial

Uma populagdo inicial € gerada a partir de uma matriz de coeficientes aleatorios do filtro,

retornando uma matriz que reflecte um conjunto de sinais, em que:

e Cada individuo tem coeficientes 5, 10, 15 ou 20.

e Os coeficientes sdo representados por nimeros aleatérios flutuantes (variando de -1 a 1).
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Durante a execucao do algoritmo, os coeficientes sdo submetidos as fung¢des de custo (funcl,
func2,func3,func4,func5,func6,func7) como também aos diferentes operadores genéticos de se-
lecdo, cruzamento e mutagdo definidos no capitulo 3.

A ideid neste tipo de problema € obter através da matriz de mistura aplicado a um filtro o
sinal original. Com a execucdo do algoritmo proposto na dissertacdo assim como o algoritmo de
holland, os pesos do filtro vao sendo ajustados através do processo evolutivo, onde as funcdes
de custo tem papel fundamental em maximizar a independencia entre as componentes do vetor.

Neste cendrio avaliamos alem da acuracia do resultdo o custo computacional da tecnica.

5.4.3 Avaliacao

Ap6s feita uma analise através dos resultados obtidos verificamos que o algoritmo GAADT
obteve o resultado com uma porcentagem de aproximacao maior que o algoritmo genético de
Holland, em termos de adapta¢do, como também convergiu em um otimo tempo de processa-
mento. Observando as tabelas 5.4 e 5.5 verificamos que a fun¢ao que obteve o melhor resultado
foi a fungdo 7 que € a utilizagdo em conjunto dos trés metddos estatisticos(kurtose + Informagao
Mutua + Negentropia). Pode-se também observar que a utilizacdo de operadores genéticos di-
ferenciados influénciam no custo computacional. Através desta verificacdo podemos ver que o
metddo da informag¢do mutua obteve os melhores resultados utilizado de forma disjunta, como
também a Curtose que obteve um resultado significativo. Em relacdo ao numero de coeficientes
utilizados na composi¢do do algoritmo , vemos que € diretamente proporcional a qualidade dos
resultados, todavia pode-se levar a um maior custo computacional devido ao aumento no tempo
de processamento por conta da complexidade dos calculos. Disso temos base para inferir que a
utilizagdo em conjunto dos metddos estatisticos obtém um ganho significativo na qualidade dos

resultados, assim aumentando ainda mais a independencia entre os componentes.
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BN

SisSignal's

Usuario
Senha

Acessar

nior - valterwill@gmail.com

Figura 5.1: Tela de login

SisSignal's

Por favor, entre com um usuario e senha corretos. Note que ambos 0s campos

diferenciam maiisculas e minisculas.

Usuario
Senha

Acessar

nior - valterwill@gmail.com

Figura 5.2: Tela de erro no login
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Beta Favoritos valter = Alterar senha Encerrar sessao -

SisSignal’s
|

m

Programas Agbes Recentes
Algoritmo Executar Minhas Agbes
Genetico

+ Coef.10 - TamPop.:100 -

Resultados Vizualizar
Autenticacdo
Grupos + Adicionar
Modificar .:‘C I
.
Usuarios + Adicionar
Wodificar
Sistema
Configurages  + Adicionar
Wodificar
Dados + Adicionar
Wodificar
Figura 5.3: Tela inicial do sistema
Beta = Favoritos valter = Alterarsenha = Encerrar sessdo

Inicio

SisSignal’s
e

Q Configuracdo Coef.:10 - TamPop.:100 - Amostras:1 - Algoritmo:GAADT IZ‘

Figura 5.4: Tela do programa Algoritmo Genético
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Beta Favoritos valter  Alterar senha Encerrar sessao

Inicio

SisSignal’s

Configuragdes

10 - TamPop.:
10 - TamPop.:
20 - TamPop.:
20 - TamPop.:
amPop.:
amPop.:

:1 - Algoritmo
- Algoritmo:Holla

- Algoritme:G

- Algoritmo:Holla

Igoritmo:C

o

Coef..
Coef..

lgoritmo:Holland

or - vaterwil@gmail.com

Figura 5.5: Tela de resultados

Beta Favoritos valter Alterar senha Encerrar sessdo | il

SisSignal’s

Configuragdes

10 - TamPop.100 - Amostras:1 - Algoritmo:GAADT
:10 - TamPop.100 - Amostras:1 - Algoritmo:Holland
:20 - TamPop.100 - Amostras:1 - Algoritmo:
20 - TamPop.100 - Amostras:1 - Algoritmo:Holla

T 100 - Algoritmo GAAD
100 - Algoritmo:Holland

m

Amostra 09/08/2011 as 20:32:33

Sinal Inicial + FungBes

Curtose

Informagio Mutua

Negentropia

rtose + Informagdo Mutua

Curtose + Negentropia

Informagio Mutua + Negentropia

Curtose + Informacéo Mutua + Negentropia

Amostra 04/09/2011 as 20:37:17

Sinal Inicial + Fungdes

Curtose

Informagio Mutua

Negentropia

rtose + Informagdo Mutua

urtose + Negentropia

Informagéio Mutua + Negentropia

Curtose + Informagdo Mutua + Negentropia

config=1 -

localhost/admin/resultados

Figura 5.6: Tela de resultados, amostras
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Figura 5.7: Tela de Graficos

Beta Favoritos valter Alterar senha Encerrar sessio

Inicio > Sistema > Configuracdes > Coef 10 - TamPo

SisSignal's

Historico

Numero coeficientes: | 10
Tamanhe populacac: | 100
Numero amostras: 1

Algoritmo: Holland [=]

D Apagar Salvar e adicionar outro | Salvar e continuar editando w

- vatterwill@omail. com

Figura 5.8: Tela do programa Configurag¢ao

B IBSEES Ammid (et (e (E's tn'e

Figura 5.9: Amostra de ECG obtida através do MIT-BIH Database

0:00.815 295 ( 0 0 0
0:00.861 310 P 0 0 0
0:00.917 330 ) 0 0 0
0:00.972 350 ( 0 0 1
0:01.025 369 N 0 0 0
0:01.069 385 ) 0 0 1
0:01.215 439 ( 0 0 2
0:01.300 468 t 0 0 4
0:01.433 516 t 0 0 4
0:01.488 336 ) 0 0 2

Figura 5.10: Arquivo 1 da amostra de ECG obtida através do MIT-BIH Database
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595:1011
595:1011
995:1011
5955:1011
595:1011
1000:1008
597:1008
595:1007
594:1007
$92:100%9°

Figura 5.11: Arquivo 2 da amostra de ECG obtida através do MIT-BIH Database

Indice Operador
1 Elitista

2 Rank Linear

3 Rank Nao Linear
4 Boltzmann

5 Monte Carlo

6 Torneio

Tabela 5.1: Operador Selecao

Indice Operador
1 Soma Vetorial
2 Um Ponto de Corte
3 Varios Pontos de Corte
4 Por Complemento

Tabela 5.2: Operador Cruzamento

Indice Operador
1 Por Complemento
2 Por Troca

Tabela 5.3: Operador Mutagao
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T(s) Adapt | Func Alg. Coef. | OP Sel | OP Cruz | OP Mut | Acuracia
16.1459 | 0.0376 1 GAADT | 20 - - - 96.2400%
14.1327 | 0.0539 1 GAADT | 15 - - - 94.6100%
12.2590 | 0.1279 1 GAADT | 10 - - - 87.2100%
10.0045 | 0.1841 1 GAADT 5 - - - 81.5900%
17.0853 | 0.0853 1 Holland 15 6 2 1 91.4735%
13.0491 | 0.0491 2 Holland | 20 4 1 1 95.0935%
19.0399 | 0.0399 3 Holland | 20 1 3 1 96.0091%
16.1562 | 0.1562 4 Holland 10 3 3 1 84.3838%
17.1540 | 0.1540 5 Holland 10 2 3 1 84.5959%
17.1630 | 0.1630 6 Holland 5 1 2 2 83.6960%
12.0451 | 0.0451 7 Holland | 20 2 2 2 95.4942%
15.0589 | 0.0589 1 Holland | 20 2 2 2 94.1086%
17.1395 | 0.1395 2 Holland 10 1 4 1 86.0454%
10.2386 | 0.2386 3 Holland 5 3 2 2 76.1412%
20.2961 | 0.2961 4 Holland 5 3 2 1 70.3932%
12.2567 | 0.2567 5 Holland 10 3 3 1 74.3273%
17.0996 | 0.0996 6 Holland 15 4 2 1 90.0353%
15.0539 | 0.0539 7 Holland | 20 5 1 1 94.6119%

Tabela 5.4: Resultados Separacdo Cega de Fontes ECG

T(s) | Adapt | Func Alg. Coef. | OP Sel | OP Cruz | OP Mut | Acuracia
15.2519 | 0.0359 1 GAADT | 20 - - - 96.4060%
12.1638 | 0.0429 1 GAADT | 15 - - - 95.7100%
11.2087 | 0.1637 1 GAADT | 10 - - - 83.6300%
10.2113 | 0.1731 1 GAADT 5 - - - 82.6900%
19.2796 | 0.2796 2 Holland 10 3 3 2 72.0380%
12.2516 | 0.2516 3 Holland 5 1 4 2 74.8429%
10.2780 | 0.2780 4 Holland 5 1 2 2 72.1954%
13.1156 | 0.1156 5 Holland 10 3 2 1 88.4360%
17.1426 | 0.1426 6 Holland 15 3 1 2 85.7408%
12.0760 | 0.0760 7 Holland | 20 5 2 2 92.3993%
18.2965 | 0.2965 1 Holland 5 3 2 2 70.3495%
16.1013 | 0.1013 1 Holland 15 6 4 1 89.8721%
17.2152 | 0.2152 2 Holland 10 6 4 1 78.4771%
16.1485 | 0.1485 3 Holland 15 6 3 1 85.1536%
20.2975 | 0.2975 4 Holland 5 5 2 1 70.2470%
17.2228 | 0.2228 5 Holland 10 4 2 2 77.7183%
12.2298 | 0.2298 6 Holland 10 2 1 2 77.0165%
20.0846 | 0.0846 7 Holland 15 5 3 2 91.5401%

Tabela 5.5: Resultados Deconvolucao Cega




Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentadas a conclusao deste trabalho e algumas sugestdes de trabalhos

futuros.

6.2 Consideracoes Finais

A importancia da busca por novas abordagens computacionais € indiscutivel, quer para resolver
problemas considerados insoliveis pelas abordagens usuais, quer para resolver problemas ja re-
solvidos por algumas abordagens de maneira insatisfatoria. Diante desse contexto, encontram-
se varias propostas de sistemas que integram técnicas evolutivas com métodos estatisticos.

O sistema evolutivo SisSignals, desenvolvido neste trabalho, tem como propdsito resolver o
problema de separagdo cega de fontes (BSS - Blind Source Separation).

A grande dificuldade de desenvolver uma abordagem que resolva problemas desse tipo é
o cuidado que se deve ter para minimizar a convergéncia prematura que leva os resultados a
ficarem presos em minimos locais. Por esse motivo, a maioria das abordagens desenvolvidas
para resolver problemas de BSS nao se preocupa em justificar a qualidade de suas solugdes.

A justificativa da solu¢do de um problema de BSS pode até ndo ser necessdria em alguns
dominios de aplicagdo, tais como no dominio das ciéncias exatas. Mas no dominio das ciéncias
bioldgicas, a justificativa da solu¢do de um problema assume um papel de vital importancia.
Pois € através da andlise da justificativa do sistema, que o usudrio serd capaz de encontrar os
erros cometidos durante a fase de entrada de dados.

Neste trabalho procurou-se lidar com a convergéncia prematura e com a necessidade de

gerar uma justificativa para a solucao de um problema de BSS.

53
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O SisSignals na atual versao apresenta um inconveniente para o usudrio que nao esta fami-
liarizado com as técnicas de inteligéncia artificial. O inconveniente percebido pelo usudrio estd
relacionado com a escolha dos parametros do algoritmo genetico que devem ser usados para
resolver um determinado problema. A escolha dos pardmetros do algoritmo genético pressupde
que o usudrio entenda o funcionamento do algoritmo genético de Holland ou do algoritmo ge-
nético baseado em tipos abstratos de dados. Dessa forma o SisSignals restringe o perfil do seu
usudrio as pessoas que entendem o funcionamento do algoritmo genético.

Apesar deste inconveniente, a analise obtida pelo SisSignals estd respaldada sob as premis-
sas filosoficas da separacdo cega de fontes, ja que este sistema adota critério de independéncia
estatistica entre as fontes. O sinal de saida gerado pelo SisSignals € resultante de um processo
evolutivo onde a cada geracdo os pesos do filtro s@o ajustados através de um estimador de en-
tropia baseado em estatistica de ordem de forma a minimizar a dependéncia entre as fontes que
compdem o sinal.

A proposta deste trabalho foi avaliar o desempenho e a eficicia do algoritmo genético base-
ado e tipos abstratos de dados - GAADT, aplicado ao problema de separacdo cega de fontes.

Com base nos testes efetuados em comparacdo com o problema original proposto por Rojas
(2006) verificamos que a utilizacdo do GAADT obteve ganhos tanto com o custo computacional
em relacdo ao tempo de processamento e consumo do processador € memoria, quanto a quali-
dade dos resultados obtidos. Foi detectado também que a utilizacdo dos metodos em conjunto

ajuda muito a aumentar a qualidade dos resultados.

6.3 Contribuicoes

Como contribui¢des para o meio académico temos:
e Criacdo de um sistema para evolutivo configurdvel para separacio cega de fontes;
e Iniciativa de combinar métodos estatisticos;
e Validacdo do GAADT para problema de otimizagdo combinatorial;

e Definicdo de uma arquitetura extensivel para transformacdes;

6.4 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sugerimos:

e aplicar o SisSignals a outros tipos de problemas de BSS, que tenham uma fungdo de
custo a otimizar e que trabalhem com objetos facilmente representdveis em uma matriz

que relacione estes objetos aos seus atributos;
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e implementar no SisSignals outros algoritmos evolutivos ou bioinspirados , bem como ou-
tros métodos estatisticos como funcdo de custo, para verificar a eficicia destes algoritmos

ao problema de BSS.
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