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RESUMO

O objetivo deste trabalho é avaliar o uso da técnica de otimizacdo de Algoritmos Genéticos (AGs) como
ferramenta auxiliar para a sele¢do de Redes Neurais Artificiais (RNAs) destinadas a constru¢do de Modelos de
Intera¢do Espacial. Os dados empregados para o experimento aqui proposto refletem a evolugdo espacial da
demanda por servigos municipais de educacdo numa cidade média brasileira, para os anos de 2000 e 2001. Os
dados de demanda foram agregados em zonas e os fluxos dos centrdides destas zonas para os pontos de oferta
foram divididos aleatoriamente em trés subconjuntos: treinamento, validacdo e teste. As arquiteturas de rede
utilizadas foram definidas a partir do emprego de AGs, através da comparacio dos fluxos reais do ano de 2001
e dos fluxos estimados com base nos dados de 2000. Os resultados obtidos através dos modelos neurais
selecionados pelos AGs mostraram-se superiores aos do modelo gravitacional tradicional apés algumas
iteracdes (geragdes).

ABSTRACT

The objective of this work is to evaluate the use of the Genetic Algorithms (GAs) optimization technique as a
supporting tool to select Artificial Neural Networks (ANNs) configurations applied to Spatial Interaction
Models. The data used for this application reflect the changes in the spatial distribution of the demand for
education services in a Brazilian medium-sized city, in the period 2000-2001. Demand data were aggregated to
fit within the limits of the census tracts (CT), and the number of trips from the centroids of those CT to each
facility were randomly split in three data subsets: training, validation, and query. The ANN configurations used
were defined with the application of GAs, which were used to minimize the differences between 2001 actual
values and the values estimated with the models trained with the 2000 dataset. The results showed that the
neural spatial interaction models selected by the AGs outperformed the tradicional gravity models after a few
iterations (generations).

1. INTRODUCAO

O rdpido crescimento das cidades brasileiras, ndo acompanhado de um planejamento prévio
de sua expansdo (incluindo o uso e a ocupagdo do solo), vem acarretando transtornos a
comunidade no que se refere aos deslocamentos, visto que estes se tornam cada vez maiores
(Dutra, 1998). Devido a isso, torna-se necessario um conhecimento das subdivisdes internas
das cidades, dos tipos de servicos atualmente prestados a comunidade em cada uma destas
subdivisdes e dos usudrios destes servicos, ndo s6 em termos quantitativos, mas
principalmente no que diz respeito a sua distribuicdo no espaco. Mais ainda, o conhecimento
da evolucdo da demanda no tempo e a sua localizagdo espacial permitem a avaliagdo de
indmeros cendrios de gestdo da demanda e da oferta, possibilitando, por exemplo, prever em
qual regido haverd um crescimento maior da primeira no curto, médio e longo prazos. Outros
aspectos que devem ser avaliados sdo a origem, o destino e o volume de deslocamentos que
ocorrem em um determinado conjunto de zonas, o que pode ser estimado através de modelos
de interagdo espacial.

Além de sua aplicacdo direta na fase de Distribui¢do de Viagens dos modelos seqiienciais de
previsdo de demanda por transportes, os modelos de interacdo espacial sdo importantes para
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a avaliacdo de impactos decorrentes de alteragdes na oferta de diversas infra-estruturas
urbanas, tais como a ampliacdo dos equipamentos de educacdo e satide. Neste sentido,
Akamine e Silva (2004) realizaram um estudo com o intuito de contribuir para um projeto de
pesquisa mais amplo (Lima e Silva, 2000), que visava a estruturagdo de um Sistema de
Apoio a Decis@o Espacial (SADE) para gestdo integrada dos sistemas de Educacdo e Satide
de responsabilidade dos municipios. A pesquisa de Akamine e Silva (2004), que tinha por
objetivo avaliar o desempenho de modelos de interacdo espacial construidos com Redes
Neurais Artificiais (RNA), foi desenvolvida a partir de dados da Secretaria Municipal de
Educacdo da cidade de Sdo Carlos, referentes aos alunos matriculados em 2000 e 2001 nas
Creches (para criancas de 0 a 6 anos) e EMEIs (Escolas Municipais de Educac¢do Infantil,
para criancas de 3 a 6 anos).

Seguindo a metodologia apresentada no trabalho de Lima et al. (2001), cerca de 16000
enderecos foram localizados espacialmente com o auxilio de um SIG (Sistema de
Informacdes Geogrificas), caracterizando a distribuicdo espacial dos alunos de cada escola e
creche ao longo do periodo analisado. Uma vez localizados espacialmente, os dados de
demanda foram agregados em zonas, o que permitiu determinar, entdo, os fluxos entre estas
e os pontos de oferta. A partir destas informagdes, Akamine e Silva (2004) realizaram as
etapas de construcd@o e avaliacdo do desempenho dos modelos de interacdo espacial usando
RNAs, para a estimativa de fluxos futuros. Como observado por Dougherty (1995) e
posteriormente por Rodrigue (1997) e Raia Jr. e Silva (2001), a aplicagdo de modelos de
Redes Neurais Artificiais na drea de transportes ndo se limita a esta aplicacdo, mas esta &,
sem ddvida, uma vertente bastante promissora.

O que ficou evidente no trabalho de Akamine e Silva (2004), no entanto, foi a dificuldade
para sele¢do da rede neural a ser utilizada na modelagem, ou seja, aquela que teria melhor
desempenho e poder de predi¢do. Tal como muitos outros trabalhos que utilizam Redes
Neurais Artificiais para este tipo de modelagem (como os de Brondino, 1999; Raia Jr., 2000;
Costa, 2001; e Bocanegra, 2002, todos na area de transportes), os pardmetros de rede sdo
escolhidos pelo usudrio e, ainda que se consiga resultados satisfatérios variando-se tais
parametros, a rede selecionada por ter melhor desempenho néo necessariamente representa a
melhor solu¢do para o problema que estd sendo analisado.

Para superar este problema, Fischer e Reismann (2002) sugerem o uso de procedimentos de
busca global na selecdo de melhores arquiteturas de rede. Nesta linha, o trabalho aqui
apresentado tem por objetivo testar o emprego da técnica de otimizacdo de Algoritmos
Genéticos como alternativa para melhoria do desempenho dos modelos neurais de interacao
espacial. Assim, ap0s esta breve introdugéo, na se¢do 2 seguem alguns aspectos relativos aos
dados utilizados no presente estudo e a constru¢do dos modelos neurais de interacdo
espacial. O uso de Algoritmos Genéticos como ferramenta de otimizagdo é discutido na
secdo 3, enquanto que a se¢do 4 trata da avaliagdo do desempenho dos modelos propostos.
Finalmente, na secdo 5, sdo apresentadas as conclusdes do presente estudo, seguindo-se, na
secdo 6, a bibliografia consultada.

2. MODELOS NEURAIS DE INTERACAO ESPACIAL

Para a realizag@o deste estudo foram empregados dados que refletem a evolugdo espacial da
demanda por servigos municipais de educacdo numa cidade média brasileira (Sdo Carlos,
SP) ao longo de dois anos. Foram utilizados o endereco da residéncia e da unidade escolar
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em que estuda cada um dos alunos das Creches municipais nos anos de 2000 e 2001. Os
dados das EMEIs ndo foram aqui considerados por apresentarem um padrdo de distribuicio
espacial mais consistente, como observado por Akamine e Silva (2004) e, portanto, Modelos
de Intera¢do Espacial com melhor desempenho de predi¢do (mesmo o tradicional modelo
gravitacional).

Como apresentado em Akamine e Silva (2004), tais dados foram localizados espacialmente
com o auxilio de um SIG (Sistema de Informagdes Geograficas) e agregados em zonas,
utilizando-se a divisdo da drea da cidade de Sdo Carlos em 245 setores censitdrios adotada
pelo IBGE no ano 2000. Em seguida, foram calculados os valores de atracdo dos pontos de
oferta (dados pelo nimero de vagas existentes por unidade escolar), o total de viagens
produzidas em cada zona e as distancias entre as Creches e os centrdides dos setores. A
Tabela 1 apresenta um resumo destes dados, enquanto a Figura 1 representa a localizagao
dos pontos de demanda e oferta.

Sao Carlos
Camadas do mapa

Eixo das wias

[] setores censitdrios

*  Centrdides

* Creches
u} 1 2 2
[ ]

Quildmetros

Figura 1: Pontos de demanda (centréides) e oferta (Creches municipais)

Tabela 1: Resumo quantitativo dos dados utilizados nos modelos de interagao espacial

Unidades Ano Pontos de oferta Pontos de demanda Pares O/D
Creches 2000 10 245 2450
2001 11 245 2695
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Em seguida, para a construgdo dos modelos de redes neurais, com trés nds de entrada (total
de viagens produzidas, total de viagens atraidas e distancias) e um de saida (fluxos), os
conjuntos de dados do ano 2000 foram divididos de forma aleatéria em trés subconjuntos: o
primeiro para treinamento da rede (50% do total de dados), o segundo para validagdo (25%
do total de dados) e o terceiro para teste (25% do total de dados). Posteriormente, todos os
dados foram utilizados para estimar os fluxos futuros a partir de pontos conhecidos de
origem e destino. Estes foram, entdo, comparados aos fluxos reais observados no ano de
2001, testando a capacidade de generalizagdo dos modelos. Tal procedimento foi repetido 3
vezes, com os dados em diferentes ordens aleatérias e, portanto, com diferentes
subconjuntos de treinamento, validagdo e teste.

Na etapa de construcao e teste das redes neurais artificiais foi utilizado o software EasyNN-
plus v.1.0. A estrutura de rede empregada pelo EasyNN-plus é a Multilayer Perceptron, o
algoritmo utilizado no seu aprendizado, o backpropagation, e a fungdo para se construir os
modelos analisados € a sigmoéide logistica. Para este estudo, foram consideradas apenas
redes com uma camada intermedidria, variando-se os valores de taxa de aprendizagem (L),
momentum (M) e nimero de nés da camada intermedidria. Posteriormente, conhecidos os
dados observados e estimados, pode-se calcular os valores de erro relativo médio por
conjunto, segundo a Equacdo 1:

ERM = — ey
ne observado,

1 z”: abs(observado, — estimado, )

3. ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos, AGs, sdo algoritmos de busca estocdstica e otimizacdo global que
seguem o principio da selecdo natural e sobrevivéncia do mais apto (Gen et al., 1999),
declarado, em 1859, pelo naturalista e fisiologista inglés Charles Darwin em seu livro A
Origem das Espécies. De acordo com Charles Darwin, “quanto melhor um individuo se
adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar descendentes”
(Torres, 2003).

Assim, os AGs fazem parte de um grupo de sistemas que se baseiam nos principios da
evolugdo e da hereditariedade. A populacdo inicial representa as possiveis solugdes do
problema e cada componente ou individuo dessa populacdo é chamado de cromossomo.
Cada cromossomo € composto por cadeias de genes e cada gene € composto por um ou mais
alelos, que dao valor aos genes (Bielli et al., 2002). O valor do alelo pode variar, sendo
geralmente utilizada a representacdo bindria e, nesse caso, a variacdo € 0 ou 1. Cada
individuo humano carrega consigo um certo nimero de cromossomos, no entanto o
funcionamento dos AGs considera apenas um cromossomo por individuo, ou seja,
cromossomos haploides (Michalewicz, 1995).

Segundo Torres (2003), o método de trabalho do algoritmo genético € considerado muito
simples por envolver nada mais do que um processo de cdpias de cadeias (string) ou
permuta de parte dessas cadeias (cromossomos) que formam a populagdo. A cada

cromossomo ¢ atribuida uma aptiddo, que é uma nota que mede qudo boa € a solugdo
codificada para um determinado cromossomo (Lacerda e Carvalho, 1999). A aptidao de cada

814



MLANP%Y\ 0

XVIII CONGRESSO DE PESQUISA
E ENSINO EM TRANSPORTES

cromossomo contribui na geragdo de novas populagdes que, apds sofrer acdo dos operadores
genéticos de selecdo, cruzamento e mutagdo, respectivamente, levardo a melhor populagao.

Ainda segundo Torres (2003), os algoritmos genéticos empregam uma estratégia de busca
paralela e estruturada, mas aleatéria, que € voltada em dire¢@o ao refor¢o da busca de pontos
de alta aptiddo, ou seja, pontos nos quais a fungdo a ser minimizada (ou maximizada,
dependendo do caso) tem valores relativamente baixos (ou altos). Apesar de aleatérias, as
buscas ndo sdo caminhadas ndo direcionadas, pois exploram informacdes histdricas para
encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados melhores desempenhos. Isto € feito
através de processos iterativos, em que cada itera¢do é chamada de geragdo.

3.1. Desenvolvimento do algoritmo para selecio de redes neurais

No estudo aqui apresentado, o primeiro passo para o desenvolvimento do algoritmo genético
foi a geracdo da populagdo de cromossomos. Neste caso, cada cromossomo representa uma
rede neural testada, ou seja, cada cromossomo contém, em notagdo bindria, os possiveis
valores de taxa de aprendizado (L), momentum (M) e numero de nds na camada
intermedidria, como ilustrado na Figura 2. A Tabela 2 mostra, como exemplo, os valores
desta etapa do estudo.

Mumero de Has =6

L =05 — [o[1]1]o]o[1]of1]1]o]o]o]

= ’8 _ e
Himero L I
de Mas

Figura 2: Representacdo bindria dos pardmetros de uma rede neural

Tabela 2: Populagdo inicial de cromossomos para sele¢cdo de modelos neurais de interagdo
espacial

Posicdo  Rede Neural Cromossomo Fungdo Objetivo Aptiddo  Aptiddo Acumulada
Nos L M Nos L M ERM fi
1 6 05 08 0110 0101 1000 0,1378 2,0000 2,0000
2 13 05 08 1101 0101 1000 0,1409 1,8571 3,8571
3 5 05 08 0101 0101 1000 0,1425 1,7143 5,5714
4 4 05 08 0100 0101 1000 0,1425 1,5714 7,1429
5 13 06 06 1101 0110 0110 0,1426 1,4286 8,5714
6 5 06 06 0101 0110 0110 0,1462 1,2857 9,8571
7 3 05 08 0011 0101 1000 0,1467 1,1429 11,0000
8 13 03 04 1101 0011 0100 0,1490 1,0000 12,0000
9 5 03 04 0101 0011 0100 0,1537 0,8571 12,8571
10 6 06 06 0110 0110 0110 0,1541 0,7143 13,5714
11 4 06 06 0100 0110 0110 0,1578 0,5714 14,1429
12 6 03 04 0110 0011 0100 0,1645 0,4286 14,5714
13 3 06 06 0011 0110 0110 0,1645 0,2857 14,8571
14 3 03 04 0011 0011 0100 0,1653 0,1429 15,0000
15 4 03 04 0100 0011 0100 0,1689 0,0000 15,0000
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Adotando-se o erro relativo médio de cada modelo neural como sendo a funcdo a ser
minimizada, ordenou-se a populagcdo de cromossomos segundo os valores de ERM, de forma
decrescente. Em seguida, construiu-se uma coluna de aptidao normalizando os valores da
fungdo objetivo no intervalo de 0 a 2, de forma que ao maior valor foi atribuida aptiddo igual
a 2 e, ao menor valor, aptidao igual a 0.

Uma vez determinado o valor da aptiddo de cada cromossomo, determinou-se uma coluna de
aptidao acumulada para iniciar o procedimento de selec@o. Nesta fase, gerou-se um nimero
aleatdrio r no intervalo [0, somatotal], em que somatotal € a soma de todas as aptiddes. Por
fim, o cromossomo selecionado foi o primeiro (seguindo a tabela de cima para baixo) com
aptiddo acumulada maior que r e sua cOpia foi alocada na populagdo intermediaria. Os
mesmos passos foram entdo repetidos até o preenchimento da populagdo intermedidria com
N cromossomos. Observa-se neste processo de sele¢do, conhecido como Roda da Roleta,
que quanto maior a aptiddo de um cromossomo, maior o intervalo de aptiddo acumulada
entre ele e o préximo cromossomo e, portanto, maior a probabilidade de passar para as
etapas seguintes.

Como ¢ interessante que o melhor individuo passe de uma geracdo a outra sem alteracdes,
fez-se uso de uma estratégia bastante utilizada nos AGs tradicionais, conhecida por elitismo.
Seguindo esta estratégia, o cromossomo de maior aptidao foi imediatamente alocado na
populacio seguinte, sem sofrer nenhum tipo de alteracao.

Apds a conclusdo da etapa de selec@o, aplicou-se os operadores de cruzamento e mutago.
Tais operadores sdo utilizados para assegurar a diversidade da populagdo, ou seja, a geracao
é nova, mas mantém caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracOes anteriores. As
etapas de cruzamento e mutacdo sfo os principais mecanismos de busca dos AGs para
explorar regides desconhecidas do espaco de busca.

O operador de cruzamento foi aplicado aos cromossomos da populacdo intermedidria,
separados aleatoriamente aos pares, gerando os cromossomos filhos. Neste trabalho, optou-
se pelo cruzamento de 2 pontos, por ser o mais utilizado na literatura, segundo Lacerda e
Carvalho (1999). Como ilustrado na Figura 3, cada um dos cromossomos pais foi partido em
2 pontos aleatdrios, chamados pontos de corte, permutando-se as partes limitadas pelos
cortes.

=

Pai, [I[ i 1[a]a]x
Paiy [LU[Ti[o[i[o[i]i]o

Filho, 1 [1fofi]1]o]o]

Filho, |D_Eu|1|u|1|0|1|1|'3

—

—

EE EE

Figura 3: Cruzamento de 2 pontos

Apds a operagdo de cruzamento entre 0s Cromossomos, iniciou-se o processo de mutagdo,
que consistiu na inversdo dos valores de alguns bits (0,1 a 5%) do nimero total de bits da
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populagdo. O operador de mutacdo € praticamente uma caminhada direta randémica pelos
componentes de uma estrutura escolhida entre os descendentes que, dessa forma, garante a
possibilidade de exploracdo de todo o espagco de busca independentemente da populagio
inicial (Bielli e al., 2002). Segundo Lacerda e Carvalho (1999), utiliza-se uma taxa de
mutacdo pequena para evitar a destruicdo das informacdes contidas no cromossomo, porém
suficiente para assegurar a diversidade.

4. AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

Nesta secdo € avaliado o desempenho dos modelos neurais de interagdo espacial
selecionados através de algoritmos genéticos. Para a montagem das redes da populagdo
inicial, optou-se por utilizar diversas redes com uma camada escondida, partindo-se dos
pardmetros iniciais (L, M e nimero de nés na camada intermedidria) usados pelo software
EasyNN-plus, tendo como base os dados do ano 2000. Estes foram também utilizados para a
estimativa dos fluxos do ano 2001 pelo método gravitacional duplamente restringido. O
diagrama da Figura 4 apresenta os valores de erro relativo médio (E) e desvio padrdo (DP)
das redes testadas na populagdo inicial, bem como o resultado obtido através do método
gravitacional. Pela andlise do diagrama pode-se perceber que a melhor estimativa foi obtida
pelo Método Gravitacional.

L=06f H M=08 HE=0,1541 DFP=0,0191 ]
L=03 [ M=04 HE=0,1645 DF=0,0186 |
L=05 M mM=08 HE=0,1378 DF=0,0085 |
L=06f [ M=04 HE=01645 DF=0,0091 |
L=03 H M=04 HE=0,1653 DP=0,0175 |
L=05 I M=08 MHE=0,1467 DF=0,0126 |
L=06 H M=08 HE=0,1578 DP=0,0136 |
L=03 M M=04 HE=0,1689 DP=0,0155]
L=05 H M=08 HE=0,1425 DP=0,0117 |
L=06f H M=0F HE=0,1462 DF=0,0052 |
L=03 H M=04 HE=0,1537 DF=0,0097 |
L=05 M M=08 MHE=0,1425 DP=0,0101 |
L=04& [ M=0§ HE=01426 DF=0,009% |
L=03 M mM=04 HE=0,1490 DF=0,0063 |
L=05 [ M=0g HE=0,1409 DF=0,0044 |

[Métadn Grautaciona | E=10,1333

Figura 4: Desempenho das RNAs testadas com dados das Creches

[ Topologia 3-6-1 |

[ Topologiz 3-3-1 |

[ Topologia 3-4-1 |

[ Topologia 3-3-1 |

[ Topologia 3-13-1 |

1 S S s N N e A

A técnica de otimizacdo de Algoritmos Genéticos foi aplicada nas redes testadas nesta
primeira geracdo de modelos, tendo como resultados, os valores apresentados na Tabela 3.
Como exposto na tabela, os modelos neurais mostraram melhores desempenhos a cada
iteracdo, superando o modelo gravitacional, em termos de ERM, a partir da segunda geracdo.
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Neste estudo, o melhor resultado (ERM = 0,1333 e DP = 0,0084) foi obtido a partir da rede
com 4 nés na camada intermedidria, L = 0,7 e M = 0,9, gerada na quarta iteragao.

Tabela 3: ERM dos modelos neurais de intera¢do espacial selecionados através de AGs

Posi¢do 1¢ geragdo 2° geragcdo 3 geracdo 4°geracdo 5° geracdo

1 0,1378 0,1341 0,1341 0,1333 0,1333
2 0,1409 0,1378 0,1360 0,1341 0,1341
3 0,1425 0,1410 0,1368 0,1341 0,1341
4 0,1425 0,1425 0,1378 0,1360 0,1341
5 0,1426 0,1425 0,1389 0,1378 0,1360
6 0,1462 0,1425 0,1410 0,1389 0,1368
7 0,1467 0,1425 0,1424 0,1391 0,1371
8 0,1490 0,1425 0,1425 0,1396 0,1378
9 0,1537 0,1425 0,1425 0,1396 0,1389
10 0,1541 0,1425 0,1425 0,1396 0,1392
11 0,1578 0,1468 0,1468 0,1421 0,1396
12 0,1645 0,1494 0,1468 0,1421 0,1407
13 0,1645 0,1530 0,1474 0,1421 0,1407
14 0,1653 0,1541 0,1474 0,1427 0,1425
15 0,1689 0,1645 0,1539 0,1474 0,1532

45

40 "

: //
LA
AN/

% total de viagens

Distancia de viagens (km)

‘ ——fluxo real —®-método gravitacional —A—modelo neural ‘

Figura 5: Freqiiéncia de distribui¢do de distancias de viagens
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Para compara¢do dos resultados, além da andlise dos valores constantes no diagrama da
Figura 4, foi tracado o gréfico da Figura 5 para mostrar a freqiiéncia de distribuicdo de
distancias de viagens. O eixo das ordenadas representa a porcentagem do total de viagens em
estudo e o eixo das abscissas representa os intervalos de distancia. Pela andlise do grafico —e
como observado por Akamine e Silva (2004) — fica evidente que no caso dos dados das
Creches, a localizac@o da residéncia dos alunos pode ndo estar interferindo na escolha da
institui¢do de ensino, pois 0 maior nimero de viagens ndo ocorre para distancias curtas. Tal
fato pode tornar os modelos deficientes, uma vez que, além do total de viagens produzidas e
atraidas, apenas as distancias entre os pontos de demanda e oferta estdo sendo utilizadas
como parametros. Em ambos os modelos, a maior porcentagem de viagens foi estimada para
distancias de 0 a 2 quilometros.

5. CONCLUSOES

Como observado por Akamine e Silva (2004), a utilizacdo de modelos neurais de interacdo
espacial tem se mostrado bastante promissora para uso pratico, possibilitando, no caso de
servicos municipais de educagdo, a modelagem da demanda por Creches considerando
varia¢des no tempo e na sua localizagdo espacial. O bom desempenho de tais previsdes é, no
entanto, crucial para a avaliacdo de inimeros cendrios de gestdo da demanda e da oferta,
buscando, por exemplo, a reducdo da distdncia percorrida pelos alunos até as escolas
existentes através da realocacdo da demanda a oferta, ou o melhor local para a abertura de
novas unidades de ensino, com o intuito de reduzir as distncias de deslocamento dos alunos
as escolas.

Ainda segundo Akamine e Silva (2004), uma possivel maneira de se obter melhores
estimativas a partir dos dados das Creches seria a utilizacdo de outros parametros (além da
localizagdo e as distincias, dai resultantes, entre pontos de oferta e demanda) que influam
diretamente na escolha das institui¢des de ensino, o que do ponto de vista pratico, nem
sempre ¢ facil de se obter (Almeida e Gongalves, 2001). Outra alternativa seria a aplicagdo
de técnicas de otimizacdo como os Algoritmos Genéticos e o método de divisdo de dados
bootstrapping, sugerido por Fischer e Reismann (2002), na constru¢do dos modelos neurais
de interagdo espacial.

O presente estudo tratou da aplicacdo da técnica de otimizac¢do de Algoritmos Genéticos na
selecdo de redes neurais artificiais. A andlise comparativa entre os resultados do modelo
gravitacional e dos modelos neurais mostrou a superioridade destes, no que diz respeito a
estimativa de fluxos, apés a utilizagdo dos AGs. Os AGs apresentaram-se, portanto, bastante
eficientes no caso dos modelos neurais de interagdo espacial, sendo capazes de selecionar
melhores configuragdes de redes neurais a cada iteragdo. O que é importante, neste caso,
para tornar o seu uso de fato vidvel em aplicacdes praticas, € desenvolver um conjunto de
rotinas ou mesmo programas de computador que tornem a selecdo da melhor rede através
dos AGs um procedimento rapido e direto, o que ainda ndo ocorre.
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