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Resumo

A regressao simbolica, que consiste na manipulacao de expressdes matematicas para desco-
berta de funcdes que descrevam um conjunto de dados, foi uma tarefa exclusivamente humana
até pouco tempo atras. Recentemente, foram desenvolvidas varias técnicas computacionais para
automatizar a regressao simbolica. Uma dessas técnicas € a programacao genética, uma subaree
da computacdo evolutiva que usa analogia a teoria da evolucdo de Darwin e idéias do campo
da Genética para desenvolver um grupo de programas de computador na busca por solugfes a
tarefas computacionais. O presente trabalho visa a testar as capacidades de regressao simbo-
lica da programacao genética com objetivo de verificar sua viabilidade como ferramenta para

a pesquisa de um problema geofisico. Esse problema diz respeito a fendmenos que ocorrem
na ionosfera, a regido da atmosfera ionizada pela acéo dos raios solares, que desempenham um
papel fundamental para as telecomunicacdes. No intercurso dessa tentativa, faz-se o uso de
duas implementaces tradicionais de programacao genética e de uma variante, chamada pro-
gramagdo da expressdo génica. Problemas como o sistema estudado demandam muito tempo
de processamento e memoria, desse modo, o trabalho culmina com uma implementacao distri-
buida de programacado genética com o intuito de acelerar o processamento da modelagem.

Palavras-chave: regressao simbdlica; programacao genética; programacdo da expressao gé-
nica; modelagem geofisica.
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Abstract

Symbolic regression, which is in principal the handling of mathematical expressions for finding

a function that describes a data set, was until recently carried out exclusively by humans. But
now, several computational techniques of symbolic regression automatization have appeared.
One of these techniques is genetic programming, a subarea of evolutive computing that uses an
analogy to Darwin’s evolutionary theory and some ideas from the Genetics field to develop a
group of computer programs in a search for solutions to computational tasks. This work aims to
test the symbolic regression capabilities of genetic programming with the objective of verifying
its viability as a tool for a specific geophysical research. This research concerns phenomena that
occurs in the ionosphere, the region of earth’s atmosphere ionized by the action of solar rays,
that play a fundamental role in telecommunications. In the course of this trial, we used two im-
plementations of traditional genetic programming and one implementation of a variant, named
gene expression programming. Problems like the one under study demand a lot of processor
time and are memory consuming, therefore, the work culminates with a distributed implemen-
tation of genetic programming with the objective of accelerating the modeling process.

Key-words: symbolic regression; genetic programming; gene expression programming; ge-
ophisical modeling.



1 Introducao

1.1 Motivacéao

O Sol néo é so6 fonte de luz e calor, como visto nas aulas de Geografia do primario: ele tam-
bém é essencial para as telecomunicacdes. A radiacao solar cria gases eletricamente carregados
em parte da atmosfera terrestre. A esse processo da-se o0 nome de ionizacao e a parte ionizada
da atmosfera € denominada ionosfera. Gas eletricamente carregado, também conhecido como
plasma, tem a propriedade de afetar ondas eletromagnéticas que o atravessam. Como quase to-
das as telecomunica¢fes na Terra sdo via ondas eletromagnéticas (ondas de radio), a ionosfera
desempenha um papel fundamental nesta area. O plasma também tem outra propriedade que
€ a de ser afetado por campos magnéticos. Por isso, variacdes no campo magnético da terra,
chamado magnetosfera, também agem sobre o plasma. O comportamento da magnetosfera, por
sua vez, € influenciado pelo vento solar, um fluxo ininterrupto de plasma vindo do Sol. As-
sim, variagcfes abruptas no comportamento do Sol podem acabar com uma partida de futebol da

televisdo via satélite.

Outros interesses, além de futebol, motivam os geofisicos a pesquisar esse sistema com-
plexo. A area de geofisica espacial, entre outras coisas, estuda fendbmenos da atmosfera terres-
tre. O estudo da influéncia da dinamica solar na ionosfera revela-se essencial para se entender
como as movimentacdes de plasma da ionosfera sao afetadas pela atividade solar. Essa questac
ficou particularmente importante depois do advento das comunicacdes por satélite. Prever com
antecedéncia anomalias no plasma ionosférico ajudaria, por exemplo, a minimizar os ruidos
nas comunicacdes que afetam a precis@o de sinais de GPS. Antenas de radiotelescépios, fotb-
metros, geosondas, magnetdometros, foguetes, satélites e outros equipamentos espalhados pelc
globo tém coletado dados relativos aos fendmenos ionosféricos e magnetosféricos ao longo de
décadas. Esses dados tém sido usados na tentativa de descobrir modelos preditivos para as
influéncias do vento solar e do campo magnético do Sol na ionosfera e magnetosfera terrestres.

Um modelo é uma representacao abstrata de um sistema que é utilizada para entendé-lo
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melhor. Geralmente, a constru¢cdo de um modelo é orientada pelo uso que queremos fazer
deste. Remove-se, entao, tudo o0 que nao é essencial para o uso especifico do modelo. Assim,
um mapa rodoviario, que € um modelo de uma regido geografica, ndo precisa ter informagdes
sobre todos os detalhes da regido (como relevo, tipos de solo e vegetacéo), descrevendo apenas
informacdes relativas a malha rodoviaria.

A questdo motivadora do presente trabalho é a procura de um modelo matemaético, a partir
de um conjunto de dados, que permita prever o comportamento de um sistema (um modelo
preditivo). Isso envolve alguns problemas: filtrar o ruido nos dados coletados, ajustar a dimen-
sionalidade do problema, isolar as variaveis representativas e, finalmente, efetuar algum tipo
de regressdo matematica. Alguns autores dividem esse trabalho em trés fases [1]. A primeira
consiste em aplicar a navalha de Occam ao sistema do mundo real, gerando, assim, um modelo
simplificado, uma abstracdo que contém apenas o essencial para o problema. A segunda fase
envolveria a criagdo de um modelo matematico que descrevesse o modelo simplificado. Ao
final, 0 modelo matematico criado seria testado e analisado no mundo real.

Um exemplo de um modelo preditivo, encontrado pela equipe de trabalho desta pesquisa,
modela a deriva do plasma equatorial na regido mais alta da atmosfera (regido F) com base
em alguns parametros sabidamente representativos para esse fenébmeno [2]. Esse modelo foi
obtido por um método grafico que utiliza polinbmios de Bernstein. Apesar de funcionar como
modelo preditivo, essa aproximacéao grafica ndo € suficiente para a pesquisa cientifica, pois as
expressodes obtidas ndo oferecem uma relacao entre os parametros que seja compreensivel do
ponto de vista da Fisica. Ainda nao se descobriu uma férmula ou um conjunto de férmulas que
ajudasse os fisicos a entender a dindmica interna desses fendmenos. Em suma, os geofisicos
estdo a procura de uma “lei natural” para o sistema em questao.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em testar ferramentas baseadas em programacao genética
[3] que ajudem na busca de modelos, matematicos ou fisicos, para verificar sua viabilidade para
0 uso na pesquisa dos fenbmenos de deriva de plasma mencionados.

Os geofisicos ja tém alguma idéia de quais seriam as variaveis mais representativas no
sistema descrito em [2]. Esse estudo foi feito com base em um modelo simplificado de quatro
variaveis (fluxo solar, hora do dia, deriva zonal e atividade geomagnética), utilizando-se dados
obtidos entre 1970 e 2003 pelo radio observatério de Jicamarca (Peru).

A idéia principal de uma ferramenta computacional para ajudar na pesquisa do fenbmeno
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seria automatizar o trabalho na fase de geracdo do modelo matematico, ou seja, um programa
gue gerasse expressfes matematicas que servissem como modelos aproximados do fenébmeno
em questao e que pudessem ser analisadas por especialistas em geofisica espacial. Além disso,
seria desejavel que essa ferramenta pudesse ser facilmente adaptada para a solucao de problema
semelhantes. Uma das formas de se conseguir essa automatizacao seria pelo uso de regressac
simbdlica por programacédo genética.

A regressao simbdlica é um dos processos de busca de func¢des para um modelo matema-
tico, que é descrito no formato de dados de entrada e saida. Ou seja, ha informagdes sobre o
comportamento do sistema em termos de parametros de entrada e saida, informacéo esta ob-
tida por meios empiricos, mas se desconhece o seu funcionamento interno (funcdo geradora).
A procura por essa funcéo geradora, a partir de dados observados, de um modelo matematico
por meio da manipulacdo de expressfes matematicas (expressdes simbdlicas) € denominada
regressao simbdlica.

A programacéo genética faz uso de idéias tiradas de teoria da evolucao de Charles Darwin
e da Genética, para descobrir programas de computador que resolvam um dado problema com-
putacional. A programacédo genética é uma das ferramentas computacionais que consegue au-
tomatizar a regressao simbolica. A regressao simbdlica tem sido testada desde as primeiras
implementacdes de programacédo genética e a literatura da area € rica em estudos de caso para
problemas de modelagem matematica.

1.3 Organizacao da dissertacéao

Este trabalho esta organizado em sete capitulos. O objetivo dos capitulos 2 e 3 € versar
especificamente sobre modalidades de programacéo genética com uma revisao da literatura da
area. No capitulo 4 descreve-se o problema geofisico e apresenta-se uma explicacao a respeito
das variaveis envolvidas em sua modelagem. O capitulo 5 descreve as escolhas tomadas na
implementacao do trabalho. O capitulo 6 descreve os resultados obtidos com as implementacdes
feitas. Discussdes sobre os resultados e conclusdes séo tecidas no capitulo final.

O capitulo 2 faz uma introducdo geral a computacao evolutiva, descrevendo 0s seus re-
presentantes principais. A seguir, faz uma comparacéo entre o algoritmo basico de programa-
¢cao genética e o de algoritmos genéticos. Descreve a modalidade tradicional de programacao
genética e faz uma rdpida explanacao sobre estruturas de dados utilizadas pelas variantes de
programacao genética. Fala sobre regresséo simbdlica e sobre possiveis alternativas ao uso de
programacao genética para o mesmo objetivo. Por fim, descreve alguns dos modelos de parale-
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lizacdo usados com programacao genética.

Devido a opcao por testar regressao simbolica com programacéo da expressao génica, uma
variante de programacao genética, o capitulo 3 descreve-a com mais detalhes.

No capitulo sobre o problema geofisico, o enfoque esta na importancia dos fenébmenos
ionosféricos para a area de telecomunicacdes, explicando-se a influéncia do Sol neste sistema,
sem grandes pretensdes de aprofundamento em geofisica espacial. Considera-se também sobre
como as informacdes séo coletadas e pré-trabalhadas para a obtencao dos dados que sao usado
no estudo de caso com regressao simbdlica.

O capitulo que versa sobre a implementacéo descreve o trabalho em duas fases: a tentativa
com a modalidade tradicional de programacao genética, com duas implementacdes distintas, e a
segunda fase, em que se constrdi um modelo distribuido cujo nucleo é um sistema de regresséo
simbdlica usando programacéao da expressdo génica. Descreve as linguagens, sistemas e ferra-
mentas utilizadas e o porqué das escolhas. Versa sobre caracteristicas de cada implementacao e
descreve 0 modelo de processamento distribuido construido.

No capitulo 6, sdo mostrados alguns resultados obtidos com a modalidade tradicional e
é feita uma comparacdo entre duas implementacfes diferentes desta. S&o mostrados testes
simples que comparam programacgao da expressado génica com a modalidade tradicional. Sao
apresentados resultados de testes com a modelagem de um sistema fisico mais simples, com o
objetivo de testar a capacidade do sistema. S&do também descritos os resultados de testes com
diferentes configuracfes para o sistema distribuido. Finalmente, sdo mostrados os resultados
obtidos com o sistema implementado na segunda fase para o problema geofisico.



2 Programacao genética

2.1 Historico

Considerada muitas vezes como uma extensdo dos algoritmos genéticos, criados por Hol-
land [4], a programacdo genética possui seu mesmo algoritmo basico. A idéia fundamental é
anterior a Holland, tendo sido proposta por Turing no final da década de 40. Em um artigo de
1950 [5], Turing apresenta no¢des gerais de como deveria funcionar uma “busca genética ou
evolutiva” em que um grupo de programas seria modificado por meio de algum tipo de muta-
¢ao e onde a selecédo dos melhores dependeria do julgamento do experimentador. Como outros
trabalhos pioneiros no campo, podem-se citar também:

e Friedberg [6] tentou evoluir programas a partir de mutagdes pontuais no cédigo dos pro-
gramas, chegando a concluséo de que esse tipo de mutacéo induzia a um comportamento
excessivamente aleatério dos programas mutantes;

e Operacao evolutiva ou EVOP (do InglEéSolutionary OPeratioj criada por George Box
em 1962, consiste em uma técnica evolutiva para otimizac&o de processos para projeto e
analise de experimentos industriais;

e Hans-Joachim Bremermann, em 1962, desenvolveu uma algoritmo que unia idéias de te-
oria da computacao e da biologia evolutiva, tentando aplica-lo a problemas de otimizacao
numeérica e resolucdo de equacgdes ndo-lineares;

e Um trabalho p6stumo de John von Neumann [7], em 1966, propfe autbmatos auto-
replicantes como modelos implicitos de computacgéo evolutiva.

A questao da criacdo da programacao genética, nos moldes como é conhecida hoje, € polé-
mica. Apesar de ter sido patenteada por John Koza por volta de 1990 [8], ha vérios trabalhos
anteriores. Nichael Cramer, em 1985, usou as idéias de Holland para evoluir programas de
computador tanto com representacdes em arvore quanto em seqiéncias Isteagss[0].
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A implementacdo de Cramer tinha todas as idéias basicas de programacao genética. Em 1986,
Joseph Hicklin [10] e, em 1987, Cory Fujiko [11] consideraram o0 uso de algoritmos genéti-
cos para evoluir programas LISP. Na mesma época, um aluno de graduagéo aleméo, Jurgen
Schmidhuber, usou algoritmos genéticos sobre uma maquina simbdlica LISP para evoluir pro-
gramas. Em 1987, Schmidhuber traduziu seu sistema para Prolog e, juntamente com outros
dois pesquisadores, publicou um artigo [12] sobre esse sistema. John Koza “reinventa” a pro-
gramacgdao genética em 1989, citando apenas Holland, sem dar crédito a muitos dos trabalhos
anteriores.

2.2 Computacéao evolutiva

A programacao genética é uma especializacao dentro da area de computacao evolutiva, que,
de maneira genérica, € um paradigma de otimizacao e busca que utiliza como metafora a selecéo
natural e a genética.

O trabalho de Holland é tido por muitos como a origem de toda a miriade da computacao
evolutiva. Na verdade, na década de 60, varios algoritmos usando esse paradigma foram cria-
dos quase que ao mesmo tempo. O termo “computacéo evolutiva” surgiu mais tarde, em uma
tentativa de classificar conceitualmente a diversidade de variantes. Hoje, as principais vertentes
sdo: algoritmos genéticos, programacao evolutiva, estratégias evolutivas, programacao genética
e sistemas classificadores.

O funcionamento basico € o mesmo para todas as vertentes. Um grupo de solucfes candi-
datas, denominadaopulacag passa por ciclos de avaliagdes, selecdes e alteracdes que fazem,
assim, a exploragéo do espaco de busca de um problema. As solu¢cdes candidatas sdo denomi-
nadas individuos, e, em algumas variantes, cromossomos. Um individuo é avaliado pela sua
capacidade de resolver o problema. As alteracdes sao efetuadas por meio de modificacdes indi-
viduais, denominadasutacdesou pela troca de material entre individuos, em uma analogia a
reproducéo sexuada, denominaeleombina¢édo ou cruzamentd selecdo faz uma prospeccao
na populacao pelas melhores solucdes a serem modificadas. As operacgdes de selecdo, mutacao e
recombinacado sdo denominadgeradores genético®©s operadores genéticos criam um novo
grupo de individuos que ira fazer parte de umaa geracaoO ciclo evolutivo de geragdes se
repete até que um objetivo pré-estabelecido seja atingido.



2.2 Computagéo evolutiva 7

2.2.1 Programacao evolutiva

Esta variante de computacao evolutiva foi criada por Fogel [13] em 1962. Consiste, ba-
sicamente, na evolucdo de maquinas de estados. Uma populacéo de individuos (conjunto de
maquinas de estados) é exposta a uma lista de simbolos de entrada, e cada individuo € avaliado
pela sua capacidade de prever o proximo simbolo da lista. Quando toda a seqiiéncia tiver sido
aplicada, a aptiddo de cada maquina é calculada por sua capacidade de predi¢cao. Novos indivi-
duos séo criados por intermédio da mutacao dos individuos da populacéo corrente. A metade
mais apta da populagéo atugl)(é unida a metade mais apta da populagdo mutantpdra
formar uma nova geracdo. Esse esquema de selecao é conhecido ¢qmo

2.2.2 Estratégias evolutivas

O algoritmo de estratégias evolutivas [14] surgiu da necessidade de otimizacdo aerodina-
mica de dispositivos. Em 1964, dois estudantes da Universidade Técnica de Berlin, Rechenberg
e Schwefel, tentavam, sem sucesso, usar 0 método do gradiente para otimizar um conjunto de
parametros de controle de aerodindmica em um tanel de vento. Tiveram, entéo, a idéia de usar
uma “estratégia evolutiva” para otimizar esse conjunto de parametros. A implementacao contou
com um terceiro estudante, Bienert.

A técnica original tinha apenas dois operadores (selecdo e mutacdo) atuando sobre apenas
um individuo: se a mutacgdao resulta em algo melhor, o novo individuo toma o lugar do “pai”. A
abrangéncia da mutacéo tem distribuicdo normal: mutacdes pequenas tém maior probabilidade
de ocorrer do que mutacdes grandes. O individuo leva dois tipos de variaveis: as de objetivo
e as estratégicas. As variaveis de objetivo sdo formadas pelos parametros a serem otimizados,
definindo a solucdo. As estratégicas sao variancia e co-variancia para mutacdo. Como as varia-
veis estratégicas também séo passiveis de evolucao, o sistema adapta-se sozinho. Esta primeira
abordagem ficou conhecida como estratégia 1+1.

Mais tarde, surge uma nova estratégia; & 1, em que uma populacédo geindividuos
sofre recombinacéo aleatoria para formar um unico individuo que sofre também mutacéo; o
resultante substitui o pior individuo dg se for melhor do que este. Esta estratégia deu lugar
as estratégiaqt + 1) e (u,A). Em(u+A), u individuos da populagéo ascendente se juntam
a/ individuos da descendente para selegéo da proxima geracdo. Ja na espiratdgiapenas
0s A descendentes sobrevivem.



2.2 Computagéo evolutiva 8

2.2.3 Algoritmos genéticos

O trabalho de Holland [4] é considerado um dos precursores da computacédo evolutiva. Seu
trabalho com algoritmos genéticos comeca no inicio da década de 1960, com o intuito original
de entender os principios dos sistemas adaptativos.

Enquanto a programacao evolutiva e as estratégias evolutivas foram criadas com um unico
objetivo (otimizac&o), a abordagem de algoritmos genéticos se difere por ser mais abrangente,
com um enfoque em aprendizagem de maquina, o que fica evidente pelo seu uso em sistemas
classificadores.

O conceito principal dos algoritmos genéticos &, basicamente, 0 mesmo: evoluir um con-
junto de solugdes candidatas (cromossomos), mediante a aplicacéo repetida de operadores gené-
ticos. Na proposta original, os cromossomos sao representados por sequéncias de tamanho fixo
de valores binarios. Existem, ainda, implementacdes que usam nameros reais. Os operadores
genéticos basicos sdo: recombinacao, mutagao e auto-inversao.

A recombinacao de dois individuos é feita pelo emparelhamento dos cromossomos e pela
troca de segmentos de mesmo tamanho e lugar. Os segmentos séo definidos pela escolha ale-
atoria de um ou mais pontos de corte. O mais comum é a escolha de recombinagdo em um
ponto (proposta original de Holland) ou dois pontos; neste caso, 0s segmentos de permuta séo
os delimitados entre os dois pontos de corte. A mutacéao é feita pela alteracdo de um ou mais
elementos dos cromossomos; no caso de valores binarios, a troca de zero para um e vice-versa.
O operador de inversao atua sobre um individuo, dividindo-o em um ponto aleatério e inver-
tendo a posicdo dos segmentos resultantes. A funcdo deste Ultimo operador ndo € muito bem
explicada e ele raramente é usado.

A adequacao das solucBes ao problema é designada por meio de uma funcao de aptidao
geralmente especifica ao tipo de problema a ser resolvido. Os operadores genéticos sao apli-
cados a populacao corrente para formar uma nova populagéo. A escolha de um individuo para
reproducéo pelos operadores é feita aleatoriamente, mas com uma probabilidade proporcional
a sua aptidao. A nova populacdo toma o lugar da antiga e o ciclo se repete, até uma condicao
de parada ser alcancada.

2.2.4 Sistemas classificadores

Os sistemas classificadores [4] usam algoritmos genéticos para descobrir regras para a so-
lucdo de um problema. Nessa vertente, a populacdo é formada por um conjunto de regras no
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formato:
“Se condicaoentaoacad

Essas regras, também chamadas de regras de producao ou classificadores, sédo codificadas
por meio de sequéncias binarias, que passam pelo mesmo processo evolutivo de algoritmos
genéticos. A funcao de aptidao define o desempenho dos classificadores. H& duas abordagens
quanto a maneira de fazer a avaliacdo: a primeira avalia o desempenho da popula¢cdo como um
todo, isto €, todo o conjunto de regras € a solucéo para resolver o problema e a segunda define
individuos como sendo subconjuntos de regras e aplica a avaliacédo individualmente.

2.3 Formalizacdo da computacao evolutiva

Schwefel e Back [15] propdem uma formalizacéo do algoritmo geral da computacao evo-
lutiva. Esta formalizacdo envolve apenas computacédo evolutiva para otimizacdo de parametros,
isto é, programacéo evolutiva, estratégias evolutivas e algoritmos genéticos. Apesar disso, a for-
malizacdo é genérica o bastante para englobar programacao genética com pequenas alteracdes.

Dadas as seguintes definicdes:

| representa o espaco de busca (espaco dos individuos);

e a(t) € representa um individuo na gerag¢éo

X € R, representa um ponto no espaco de solugoes;

U e A sdo respectivamente os tamanhos da populacdo ancestral e da populagédo descen-
dente,

podem ser definidas as seguintes fungdes:
e f:R"— R: fungdo objetivo a ser otimizada;
e ¢ :1 — R: funcéo de avaliagao.

Na maioria das vezes, a funcdo objetivo € uma fungcéo a ser maximizada (ou, de forma
equivalente, minimizada). O vet&ré conjunto de valores para os parametros livres da fungéo
f e 0 objetivo da otimizacao é encontrar um vetotal que

VR € Ry, f(X) < f(X) = f*.



2.3 Formalizagdo da computagéo evolutiva 10

A funcédof e a funcédap sdo mapeamentos de dominios diferentes, pois um individuo (ge-
nétipo) representa uma solucao (fenétipo) indiretamente através de uma funcao de codificagao.
Por exemplo, em algoritmos genéticos, o cromossomo pode ter uma codificacdo binaria e ser
tratado pelos operadores de busca como uma sequéncia indistinta de zeros e uns, mas ser mape-
ado para um vetor de parametros em um subdominio dos nimeros reais para fins de avaliacédo
da solucao (prospecc¢ao). Portanto, necessariamente, a fligcéomponente d¢ pois cada
individuo a(t) representa uma soluc&@) através de um mapeameifito

e para a populacd®(t) = {a(t), ..., 0 (t) }, cadaindividuo otimiza a fungdd com qualidade
dada porp (o (t)). Por exemplo, no caso de maximizag&o ou minimiza¢éo de uma furego
algoritmos genéticos, temos:

¢(ai(t)) = 8(F(M(ai(t))) = 8(f(X(1))),

onded assegura que valores de aptiddo maiores denotem individuos melhores — em um pro-
blema de minimizacdo, a aptiddo, na maior parte das vezes, € inversamente proporcional ao
valor def (X).

Sendobs, 6; e 6, 0s parametros para controle dos operadores genéticos, estes poderiam ser
definidos como:

o Selegdosy, : (1M UIFTH) — I
e Recombinagéorg, : I# — 1%;

o Mutagdomy_: 1% — 1%,

Os operadores genéticos sao funcdes que operam sobre individuos, mas, sem perda de ge-
neralidade, pode-se defini-los como macro-operadores, isto €, como funcdes sobre populacdes.
Portanto, a selecéo escolhe individuos na populacéo ascendgnti(nas populacdes ascen-
dente e descendenté t#), reduzindo a populac&o novamente ao tamanhé recombinagao
cria uma populacdo de tamanhdl*) a partir de uma populacéo de tamaph@*). A mutacéo
altera uma populacad gerada pela recombinacado sem alterar seu tamanho.

O critério de parada € uma funcao booleana definida por:

h: 1% — {V,F}.
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onde V e F sao valores verdade.

Finalmente, o algoritmo geral de computacao evolutiva poderia ser dado por:

1.t<0
2. P(0) «— {a1(0),...,04(0)} € I¥

3. AvaliarP(0): {¢ (01 (0)),...,¢ (0t (0))}

4. Enquantd(P(t)) #V faca
P'(t) < re, (P(t)) (Recombinag&o)
P’(t) — mg,(P'(t)) (Mutacéo)

Avaliar P"(t) : {¢ (0 (t)),...,0 (ot (1))}
P(t+1) — so (P"(t) UQ) (Selecdo)

t—t4+1

onde a populacaQ representa os individuos da populacdo ascendente escolhidos para passar
pelo operador de selecédo. Qefor vazio, a populacdo ascendente ndo sobrevive a passagem

de geracdo. Alguns autores [16] dividem a sele¢édo em dois tipos: para sobrevivéncia e para
recombinacdo. O primeiro tipo escolhe os individuos que passardo de uma geracao a outra,
0 segundo seleciona os pares de casamento para a operacao de recombinacdo. Na definicdo
original de Schwefel e Back ndo ha essa distincdo, mas em [17], um trabalho posterior em
gue Back é um dos autores, a divisdo aparece na forma de um operador “parent_selection”
gue escolhe os pares para casamento. Essa distingdo raramente acontece na pratica, pois na
maioria dos programas de computacdo evolutiva os dois tipos de selecdo sdo agregados em
uma unica operacao: ao escolher individuos para sobrevivéncia, o operador de selecao cria,
implicitamente, uma sequéncia aleatoria de pares para a atuacao do operador de recombinacao
(selecéo de pais).

2.4 Comparacao com algoritmos genéticos

O algoritmo fundamental de algoritmos genéticos €, basicamente, 0 mesmo da proposta
original de programacao genética. Isso fica claro ao se compararem os fluxogramas das figuras
2.1 e 2.2 retirados do livro do proprio autor do nome e proprietario da marca “programacao
genética” [3]. Os fluxogramas sdo mostrados aqui menos como ferramenta de engenharia de
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software ultrapassada do que como modo de evidenciar essas semelhancas. Além do mais,
o funcionamento dos dois ndo se diferencia muito do que é mostrado na se¢do 2.3. Ainda
assim, serdo utilizados aqui para explicar a execucao tanto de algoritmos genéticos quanto de
programacao genética.

A figura 2.1 mostra um fluxograma convencional de algoritmos genéticos. O sistema per-
mite que se escolha um numeXode execucdes. A adicdo desse laco externo de repeticdo é
necessaria, porque, freqlientemente, é preciso efetuar varias execucdes independentes do algo-
ritmo base para se obterem resultados satisfatorios.

Cada execucéo cria uma populacao inicial e a evolui em geracdes até que um critério de
parada seja atingido. O parameivbno fluxograma representa o tamanho escolhido para a
populacdo (nimero méaximo de individuos). Os operadores de reprddueéombinacéo e
mutac&o sio escolhidos de acordo com probabilidBdé% e P, respectivamente. E interes-
sante frisar que essas probabilidades somam 1 no algoritmo, isto €, essas opera¢des ndo ocorrem
em série. Ha implementaces, tanto de algoritmos genéticos quanto de programacgéao genética,
em que a mutacao ocorre em série com as outras duas — o algoritmo na secao 2.3 ilustra este
fato.

O operador de reproducéo simplesmente faz uma copia do individuo ascendente. O ope-
rador de selecéo fica em série com os demais e escolhe um ou dois individuos dependendo do
operador genético escolhido. O operador de recombinacao precisa de dois ascendentes (pais)
e gera dois descendentes (filhos) — por isso, a variavel que controla o tamanho da nova po-
pulacéo i) é incrementada duas vezes nessa operacdo. Os outros dois operadores (mutacao e
reproducéo) necessitam de apenas um ascendente.

A figura 2.2 mostra o fluxograma de programacao genética. Na proposta original de Koza
[18], a diferenca consistia em n&o utilizar o operador de mutacédo. A partir do seu terceiro
livro [3], 0 autor inclui a mutagdo como operador padrdo e o algoritmo ficaria igual ao de
algoritmos genéticos, se ndo fosse a incluséo de uma nova classe: os operadores de alteragéo de
arquitetura.

2.5 O algoritmo de programacao genética

Seria um desrespeito a inteligéncia média tentar explicar o algoritmo de programacao gené-
tica, pois ele € igual ao de algoritmos genéticos. A diferenca de programacao genética néo reside

1A escolha deste operador em vez do operador de inversdo é uma questéo menor, dependente do tipo de imple-
mentagao
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Execugao = N?
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para execucao
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para execugdo
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Figura 2.1: Fluxograma de algoritmos genéticos.
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Figura 2.2: Fluxograma de programacao genética.
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propriamente no algoritmo, mas nos individuos. Aqui, os individuos ndo sdo mais sequéncias
de valores numéricos a otimizar, mas programas de computador. Esses programas sao ava-
liados pela sua capacidade de desempenhar uma tarefa ou resolver um problema de maneira
computacional.

Todavia, a simples mudanca no tipo do individuo complica bastante a implementacéo no
gue diz respeito a representacéo dos individuos e do funcionamento dos operadores genéticos.
Formas eficientes de representacdo dos programas séo importantes para uma avaliacao rapida,
pois avaliar significa executar o programa para comparar resultados e executar significa inter-
pretar ou compilar grupos de instru¢cbes desses programas, uma tarefa complicada, que torna
o sistema lento. Também aqui, os operadores genéticos servem para efetuar alteracdes na po-
pulacdo, porém estas alteracdes tém que tomar os devidos cuidados para ndo gerar individuos
sintaticamente incorretos. Um desses cuidados diz respeito ao nhimero de argumentos ao se
trocar uma instrugdo por outra; outro € que instrucdes que recebem resultados de outras ins-
trucbes devem possuir tipos de dados compativeis. Koza resolve este ultimo exigindo que o
conjunto de operacdes (instrucdes) usadas para construcao dos individuos tenha a propriedade
de fechamento.

Além disso, a proposta original de programacéo genética é a de gerar programas com certa
complexidade. A proposta sugere que 0s programas gerados tenham estruturas de controle,
lacos de repeticdo, chamadas recursivas e facam reaproveitamento de codigo com o uso de
sub-rotinas.

As sub-rotinas, na proposta de Koza, sdo implementadas por meio do que é chamado de
funcdes definidas automaticamenkessas fungdes séo criadas, assim como em qualquer pro-
grama comum, em uma regido a parte do programa principal no individuo. Para facilitar a
compatibilidade na manipulacao pelos operadores, os individuos carregam informacdes sobre
a quantidade de argumentos de cada uma das suas sub-rotinas. Essas informacdes correspon-
dem a arquitetura do programa. Ai € que entra a necessidade das operacfes de alteracdo de
arquitetura.

Quando se tenta descobrir o programa que melhor resolva um problema, é bastante vanta-
joso saber com antecedéncia quais os operadores e sub-rotinas mais adequados para a montagen
da solucéo. Isso pode ser feito com base na experiéncia do usuario no dominio do problema. Por
exemplo, um problema de seis variaveis pode ter um comportamento mais ou menos conhecido
como dois subsistemas de trés variaveis. Informar ao sistema que é interessante criar funcées
de trés variaveis pode ajudar na diminuicdo da complexidade do problema. No entanto, isso
corresponde a informar ao sistes@moresolver o problema e n&oqueresolver. Esse tipo de
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forma de trabalhar, segundo Koza, iria contra o que se esperaria de um sistema de programacao
genética, no que ele entende por sistema “inteligente”. O sistema deveria ser capaz de induzir
por si mesmo o formato adequado das subestruturas a serem utilizadas para um problema. Os
operadores de alteracdo de arquitetura tém, entdo, a funcédo de encontrar de forma autbnoma
arquiteturas mais adequadas para a resolucao de problemas. A implementacéo desses operado-
res e da estrutura para funcfes automaticamente definidas é complicada para a representacao
tradicional de individuos e sobrecarrega bastante o processamento. Por isso, 0 uso dessas duas
caracteristicas foi descartado nas implementacdes feitas aqui. Uma implementacéo alternativa
para a idéia serd discutida na sec¢éo 3.8.

2.6 Representacao dos individuos

Existem varias formas de representacdo para os individuos em programacgao genética, que
serdo discutidas ao longo do texto, mas, para efeito de explanacéo, a representacéo tradicional
€, com certeza, a mais didatica — além de ser a implementacdo mais usual. A implementacéo
de Koza representa os individuos na forma de arvores sintaticas. Essa representacao é bastante
facilitada pela escolha que fez da linguagem de implementacado: LISP. As expressdes simbdlicas
do LISP S-Expressionssdo arvores sintaticas prontas.

Uma sub-rotina que em linguagem Pascal seria escrita como:

function DivP(var argl, arg2: Real ):Real;
begin
if (arg2 <> 0)
then result:= argl/arg?2
else result:= O;

end

ficaria em LISP como :

(defun DivP
(ARG1 ARG2)
(values
(if (/= ARG2 0)
(/ ARG1 ARG2)
0
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A representacdo em arvore € mostrada na figura 2.3. Os nds terminais da arvore sdo com-
postos por variaveis, constantes ou funcées com aridade zero. Os nés nao-terminais sédo, para
linguagens do paradigma funcional, simplesmente fun¢des, que podem ser operadores matema-
ticos ou booleanos, fungdes matematicas, instru¢des de controle de fluxo, instru¢des de iteracao,
funcdes de recursdo ou sub-rotinas predefinidas.

Figura 2.3: Arvore sintatica de fungéo LISP.

No inicio do processamento, os individuos séo criados por meio da escolha aleat6ria de ter-
minais ou nao-terminais tomados a partir de conjuntos previamente especificados e compativeis
com o tipo do problema. O processo de criacéo € explicado a seguir.

2.7 Criacao da populacéo inicial

Bons algoritmos para criacéo de individuos sédo essenciais para gerar diversidade genética
no inicio do processamento. Dentre os métodos mais usuais para geracao de arvores sintaticas
em programacao genética, estfow, full e ramped half-and-half

O métodogrow cresce arvores de maneira a escolher aleatoriamente entre terminais e nao-
terminais até uma profundidade maxima especificada, onde escolhe apenas do conjunto de ter-
minais fechando o ramo. Portanto, um determinado ramo termina quando atinge uma profundi-
dade maxim# ou quando um terminal é escolhido. Esse método cria arvores irregulares.

O métoddull escolhe aleatoriamente apenas do conjunto de ndo-terminais até uma profun-
didade ‘D — 1” e entdo escolhe entre os terminais. Isso forca todos os ramos da arvore criada a
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terem uma profundidad®, gerando arvores uniformes.

O método mais utilizado pela comunidade de programacao genéticangped half-and-
half. Esse método procura criar diversidade mediante dois artificios:

e Gera subpopula¢gbes com altura variavel, incrementando o parametro de profumidade

de 2 a um valor maxim®max;

e Para cada uma dessas subpopulacdes, metade é gerada usando dutiétcal@utra
metade o métodgrow.

Um parametro que também pode ser especificado para o algoritmo de criacdo é o nimero
maximo de nds. Outra possibilidade eamped half-and-hal& permitir que se especifique a
porcentagem de arvorédl e grow.

Sean Luke [19] propde métodos alternativos, introduzindo dois novos algoritmos (PCT1 e
PCT2), que dédo maior controle sobre o tamanho e formato das arvores e também sobre a proba-
bilidade da ocorréncia de terminais e ndo-terminais. Um estudo sobre a evolu¢cédo de tamanho e
formato dos individuos durante a evolucéo foi feito por Langdom [20] e uma visdo geral sobre
os diferentes métodos de criacdo de arvores pode ser encontrada em [21].

2.8 Operadores

A implementacao dos operadores genéticos é bastante dependente do tipo de representacéo
dos individuos da populacdo. Mesmo em algoritmos genéticos, nos quais a implementagéo mais
béasica usa sequéncias de valores binarios como cromossomos, 0s operadores podem estar sujei-
tos a restricdes de acordo com o tipo de problema e a necessidade de representacao decorrente.
Na programacédo genética tradicional, a representacdo dos programas em formato de arvores
e a necessidade de fechamento entre as operacdes fazem com que os operadores tenham um:
complexidade maior em relagdo as outras modalidades de computacéo evolutiva.

Podem-se dividir os operadores em duas categorias: operadores de exploracao (ou busca) e
de prospeccat. Na primeira categoria est&o os operadores de mutacéo e recombinacdo. Estes
sao responsaveis por imprimir diversidade a populacédo, explorando o espaco de busca. Na se-
gunda categoria esta o operador de selecdo. Ele tem o encargo de extrair da populacdo o melhor
aproveitamento possivel, de forma que se mantenha tanto a qualidade das soluc¢des (individuos)

20 termo em Inglés éxploitation significando exploracdo no sentido de aproveitamento maximo de um re-
curso.
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guanto a diversidade genética do grupo. A monopolizacdo da sele¢cdo por um pequeno nu-
mero de individuos altamente aptos deixaria pouca escolha para manipulacdo pelas operagdes
de busca, levando rapidamente a um maximo local. O maximo local € a melhor aproximagao
dentro de uma regido restrita do espaco de busca. Por ser o ponto mais alto nessa regido de
busca, algoritmos com tendéncia a privilegiar o maior valor podem ficar presos nessa regiao.
O correto equilibrio entre as duas categorias de operadores é essencial para uma convergéncia
adequada.

2.8.1 Mutacéao

A operacao de mutacdo em programacao genética pode ter duas modalidades: mutacao
pontual e macro mutagao.

No caso da mutacao pontual, um n6 da arvore € escolhido aleatoriamente para mutacao e
o elemento é, entdo, trocado por outro disponivel nos conjuntos de terminais e ndo-terminais
permitidos. Dependendo do tipo de representacdo dos individuos, como na representacdo em
arvore, essa operacao deve levar em conta as aridades dos elementos escolhidos para mutacéo
Trocar o elemento mutante por outro com aridade diferente acarretaria em um erro de sintaxe.
A figura 2.4 mostra esse tipo de mutagéo.

D D
D @ o<
OO W ooo

olo ol

Figura 2.4: Mutag&o pontual de uma arvore cuja funcéixéy) = xy/cog2/3): o ponto
escolhido para mutacdo na arvore a esquerda esta em destacpemn @, na arvore a direita,
essa funcéo é trocada pskno

A macro mutagdo comecga, como no caso anterior, com a escolha de um né da arvore do
programa. Este nd, e todo ramo subjacente (se existir) € removido e, em seu lugar, € inserido um
novo ramo, criado pela mesma funcéo responséavel pela geracdo dos individuos da populacéo
inicial. Um fendmeno indesejado e frequiente durante o intercurso de evolugéao de programacao
genética é um crescimento excessivo dos individuos sem melhora na aptiddo conhecido como
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“inchaco”3. Segundo Luke [21], algoritmos de criac&o de individuos com maior controle sobre
o tamanho e o formato das arvores poderiam combater o fendmeno de inchago durante a macro
mutacédo. A figura 2.5 mostra um caso de macro mutacao.

Figura 2.5: Macro mutacdo de uma arvore cuja expressao correspondente é
Xy—+cog2x/(1/y)): o ponto escolhido para mutagéo na arvore a esquerda esta em destaque; na
arvore resultante, a direita, esse ramo é substituido por uma arvore criada aleatoriamente

(3x+seny)).

O papel da mutacdo na programacao genética sempre foi motivo para discussdes. A pro-
posta original ndo fazia uso desse operador [22]. A orientacdo comumente aceita é que a mu-
tacdo em programacao genética deve ser usada de maneira limitada. Mas a probabilidade com
gue é aplicada depende bastante da aplicacao.

2.8.2 Recombinac¢éo ou cruzamento

Recombinacao € a troca de material genético entre dois cromossomos. Em programacao ge-
nética isso significa a troca de partes de cddigo entre dois programas, resultando em dois indivi-
duos descendentes provavelmente distintos dos pais. Na representacdo em arvore, escolhem-se
aleatoriamente nds para permuta nos dois pais e 0s ramos subjacentes aos nds escolhidos sac
permutados. A figura 2.6 ilustra um exemplo de recombinacéo.

A recombinacédo é, ao mesmo tempo, promotora de grandes saltos no espaco de busca, e,
por isso mesmo, também uma operacdo destrutiva. Dependendo dos pontos escolhidos para re-
combinagao em cada pai, a recombinagao pode destruir totalmente bons candidatos, quebrando
os chamados “blocos construtores”. Segundo Langdon [23]:

3Em inglésbloat
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Figura 2.6: Recombinacao: a arvore cinza e a arvore branca, ambas a esquerda, permutam 0s
ramos cujos nos raiz sao indicados pelas setas.

“Bloco construtor é um padrdo de genes em uma secao contigua de um cromos-
somo que, se presente, confere uma alta aptidao ao individuo. De acordo com a
hipotese de blocos construtores, uma solugdo completa pode ser construida através
da operacéo de recombinacéao pela juncdo de varios desses blocos espalhados pela
populacdo em um uUnico individuo.”

Alega-se que essa caracteristica destrutiva da recombinacdo seja a causa do fenbmeno de
inchaco pela proliferagéo de introns. Em Genética, introns sdo partes do cromossomo que nao
carregam informacgao genética valida, isto €, ndo geram proteinas. Em programacao genética,
introns sdo partes do codigo redundantes para efeito da avaliacdo do programa, como somas
com zero ou multiplicagdes por um. Exemplos de introns sdo indicados na figura 2.7.

Ha propostas bastante conflitantes quanto ao tratamento dado a introns. Ekart [24] parte
do pressuposto de que os introns e cédigo ineficiente significam processamento desnecessa-
rio durante a fase de avaliacdo dos programas e propde um operador de simplificacdo, que, se
aplicado na proporcgéo certa durante o ciclo de geragdes, diminuiria a quantidade de cédigo
redundante. Ekart propde dois parametros para a simplificacdo: a frequéncia, que define de
guantas em quantas geracdes deve ser executada, e a probabilidade, que define sua probabili-
dade de aplicacdo quando executada. Nordin [25] e Angeline [26] utilizam uma abordagem
preventiva. Partindo-se do fato de que ramos nédo codificantes sdo bons pontos para operar a
poda para recombinacédo, propéem a insercao proposital de introns no codigo de programas,
com o objetivo de diminuir a possibilidade de destruicdo de blocos construtores durante a re-
combinagdo. Sugere-se, ainda, um meio de se demarcar bons pontos de poda pela atribuicdo
de pesos aos nos. Os pesos evoluem juntamente com os individuos, de forma que acabam por
identificar implicitamente introns e blocos construtores. Esses pesos influenciam as escolhas
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para poda pelo operador de recombinacéao.

Figura 2.7: Introns: os ramos em destaque s&o introns. O ramo da esquerda por ser
componente em uma soma e ter valor zero, o ramo da direita por fazer parte de uma
multiplicac&o e ter valor um. E facil perceber que a funcdo pode ser simplificada para

seny) Y.

O operador de recombinacéo é considerado o de maior importancia para a programacao
genética tradicional. Nas primeiras propostas do algoritmo, esse operador era a Unica fonte
de variabilidade. Apesar disso, h4 muita controvérsia a respeito do seu desempenho frente ao
operador de mutacgao.

2.8.3 Outros operadores genéticos

Os operadores de mutagao e recombinagéo sdo 0s mais comumente utilizados em programa-
¢cdo genética. Existe, porém, uma série de pequenas variagdes para adequar-se a representacde
distintas e problemas especificos.

O operador deeproducaocefetua a simples copia do individuo para a proxima geragao. A
nomenclatura de Koza pode gerar um pouco de confusdogmcduction em Inglés, também
significa reproducao sexuada. Outros autores denominam-no como operasjadradean

O operador deedicdoou simplificac@oprocura eliminar cédigo ineficiente, como expres-
sbes do tipo X+ x+x+..."”, e introns. Como simplificacao eficiente pode ser uma operagao
bastante complicada, exigindo capacidades de processamento simbdlico, e com alto custo de
processamento, esses operadores acabam por ndo serem muito elaborados. E mesmo simplifi-
cados, continuam dispendiosos, devendo ser aplicados a intervalos espacados entre as geracoes
e com probabilidade baixa [24];

O operador de permutacdo escolhe um né ndo terminal da arvore-programa e permuta seus
ramos. Ja o operador de destruicdo elimina os individuos menos aptos, geralmente usado nas
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primeiras geracoes para efetuar uma “limpeza”.

2.9 Avaliacao e aptidao

Na natureza, a medida para a sobrevivéncia de um individuo e a perpetuacéo dos seus genes
€ sua capacidade de adaptacdo ao ambiente. Em programacao genética, essa medida € dad:
pela capacidade do programa simular um comportamento. Geralmente, 0 comportamento a ser
seguido é representado por um conjunto de valores de entrada e saida, ou dados de treinamento.
Esses dados sdo conhecidos como casos de apfin@sg casgs Para se obter a aptidao de
um programa sao necessarios dois passos:

e executar o programa para os valores de entrada informados nos casos de aptidao, obtendo
uma seérie de valores de saida;

e comparar os valores de saida do programa com as saidas esperadas, informadas pelos
casos de aptiddo. Quanto menor a diferenca absoluta entre os valores, maior a aptiddo do
individuo.

A funcao responsavel pelo ultimo passo é chamada fun¢ao de aptidao ou furiitdesse
O termo “avaliar o programa” é freqlentemente usado para descrever o primeiro passo (de
execucao), o que pode gerar alguma confuséao.

A forma mais direta de se estabelecer o valor de aptidao é pela quantificacdo de erro ou
acerto do individuo. Esse método para calculo de aptidao é chapadao bruta(raw fitness$.
Um exemplo de funcado de aptiddo bruta € a equacédo de erro absoluto, geralmente usada para
regressao simbdlica:

Ne
fi=7> Ipij—sjl, (2.1)
=)

ondef; € o valor de aptidao do individuipN; € o nimero de casos de avaliagfg,é a saida
do programa para o0 casq es;j € a saida do caso de avaliagéo

Outra medida de avaliacdo freqlientemente usada € o erro quadratico total. O erro quadra-
tico tem a propriedade de enfatizar as diferencas:

Ne

fi=> (i —5))? (2.2)

=)
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A funcédo de aptidao bruta é totalmente dependente do problema. Por exemplo, em um
problema que envolve equacgdes de logica booleana, uma funcéo de aptiddo bruta a considerar
seria 0 numero de acertos na tabela verdade. No caso anterior, usando erro absoluto (equacao
2.1), quanto menor o valor de aptiddo, melhor o individuo; neste caso, acontece o contrario.
Geralmente o valor fornecido pela funcao de aptiddo bruta é trabalhado posteriormente para
obtencao de algum comportamento especifico na fase de sele¢éo. Por isso, € interessante adotar
um padrao unico para a aptidao de forma a tornar o sistema independente do prélpigeéa.
padronizadaé o nome que se da ao valor adaptado. Usualmente isso é feito por meio de uma
funcéo que transforma os valores de aptiddo bruta em valores entre zero e infinito, em que a
melhor aptidao é zero.

A aptidao ajustadgpara o individua, a;, é obtida a partir do valor de aptiddo padronizado
s pela férmula:

1

=15 (2.3)

aj
Os valores assim obtidos variam de zero a um, onde um é o melhor valor de aptidao e zero,
o0 pior. Essa equacéao tem a propriedade de enfatizar as diferengas conforme os vases de

aproximam de zero.

A aptidao normalizadgara um individua, n;, é calculada a partir da aptidao ajustaaa,

pela equacéo:

R

= — ,
Y218

n; (2.4)

ondeNp € o nimero de individuos na populacéao.

2.10 Selecéao

N&o existe uma forma de selecdo especifica para programacao genética. As mais usadas
sdo as selecdes em roleta e em torneio. O método da roleta consiste em uma analogia com
sorteio em uma roleta de cassino. A roleta € dividida em fatias proporcionais a aptiddo de cada
individuo da populacédo. Individuos com maior aptiddo recebem “fatias maiores” do circulo
e tém maior probabilidade de serem sorteados. Analogamente, individuos menos aptos tém
menor chance de ganhar o sorteio. Os valores da roleta somam um e sdo obtidos pela funcao
de aptidao normalizada dada pela equacao 2.4. O método da roleta também é conhecido como
método de selecdo proporcional
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O método do torneio vem de outra analogia, desta vez com torneios de competicdo. Gru-
pos den individuos sdo sorteados na populagdo e o mais apto vence o torneio. O método do
torneio apresenta algumas vantagens em relagéo ao da roleta. Para “montar” a roleta, é preciso
avaliar todos os individuos, ao passo que no método do torneio essa avaliacdo pode ser feita sob
demanda.

Ha um fator importante na selegcdo em computacao evolutiva, chgmmegk#io da escolha
Em uma selecdo com alta pressédo de escolha, os individuos mais aptos tém maior probabilidade
de serem escolhidos, e com baixa presséo de escolha, a competicdo € menos desigual. Maior
pressédo de selecdo significa mais prospeccéo e menor pressao de selecédo, mais exploracéo. Na
auséncia absoluta de pressao, a busca se torna um “passeio ao acaso”. Controlar a pressao da
escolha usando a roleta pode ser uma questao trabalhosa, enquanto, no torneio, isso é feito
mudando-se o valor de

Em populagfes muito grandes é interessante usar a chaelagao por truncamen{@7].
E estabelecido um limite de aptiddo e individuos abaixo desse limite sdo descartados, entio a
selecéo é feita apenas entre os individuos restantes.

A selecdo proporcional tem a desvantagem de supervalorizar individuos muito aptos ou
descartar prontamente aqueles com baixo valor de aptiddo. Isso pode acarretar diminuicdo na
diversidade genética e convergéncia precoce a um maximo local. Para contornar o problema,
Baker [28] propds um método chamado sele¢do por nivelamento linear. Neste método, os in-
dividuos séo ordenados pelo valor de aptidado, formando uma sequgqcia,pi,...,pn"- A
posicao 1 contém o pior individuo e a posigéo melhor. O valor de aptidao €, entdo, ponde-
rado como uma funcao linear de sua posicda sequéncia.

Outro método de selecao proposto por Baker € a selecéo por nivelamento exponencial [28].
A Unica diferenca do método anterior é que se utiliza uma funcéo exponencial em vez da fungéo
linear para adaptar os valores de aptidao.

2.11 Algoritmo steady state versus geracional

O algoritmo geracional foi apresentado nas secdes 2.3 e 2.4. Neste algoritmo, ha uma
passagem de geracOes bem definida com a nova populacdo substituindo totalmente a antiga.
Uma alternativa € steady stateque se difere do anterior por seu método de substituicdo dos
individuos a cada ciclo de busca.

No steady statdradicional,N individuos da populacédo sdo escolhidos aleatoriamente e
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passam por uma selecao do tipo torneio; os selecionados passam aos operadores de busca e ¢
prole resultante substitui alguns dos perdedores do torneio.

Outra modalidade de&teady stateonsiste em selecion&rindividuos da populacao, aplicar
as operacdes genéticas de busca a estes e substituir os piores individuos da populacéo pela prole
resultante.

O nome vem do fato de que a populacéo ndo se move de uma geracdo a outra, os individuos
€ que morrem ou hascem (substituem outros ou séo substituidos por outros). N&o existe a
passagem de geracao, os individuosrsaatidosdurante os ciclos de selecdo e busca até que
outros melhores sejam encontrados. Isso garante que a aptidao entre os ciclos seja sempre
crescente.

2.12 Elitismo

O fato de um individuo ter aptidao alta ndo significa que sera escolhido pelo passo de se-
lecdo. Mesmo depois de ser escolhido, os operadores genéticos de busca podem piorar sua
condicdo, ao invés de melhora-la. Em muitos tipos de problema, € interessante que os melhores
individuos sobrevivam de uma geracdo a outra. O elitismo é uma forma de preservar 0s me-
lhores individuos durante o intercurso das geracdes, de forma que a evolucdo nao “regrida” de
uma geragdo a outra. O mecanismo é simples: em uma populacdo de tdvhahdymois da
operacao de avaliacdo, Namelhores individuos s&o automaticamente copiados para a proxima
geracéo, deixando ao encargo da operacéo de selecdo escolher oMoutomdividuos. O
elitismo deve ser usado com parcimonia, pois pode induzir a uma convergéncia precoce a um
méaximo local.

2.13 Critérios de término

A escolha do critério de término € outro fator dependente do problema. O mais comum é
fazer o programa executar por umamero maximo de geracéepor certaaiimero de execugdes
independentefl8]. Mas esse tipo de abordagem pode interromper uma evolugdo promissora.
Registros sobre a evolugéo de aptiddo do melhor individuo e mecanismos para salvar a popula-
cao final séo artificios necessarios para contornar esse problema.

Uma alternativa é prosseguir atéesgcontrar uma solucao satisfatoridbviamente esse
critério traz a desvantagem de ficar preso a maximos locais e geralmente € usado juntamente
com o primeiro.
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Com o fim especifico de contornar maximos locais, Kramer [29] propde que a evolucéo
continue enquanto houver melhora na populacdo. A detecgédo de uma estagnagao no processo
evolutivo pode ser feita pelo acompanhamento da convergéncia de aptiddo do melhor indivi-
duo. Outra forma é pelo acompanhamento de convergéncia da aptiddo média da populacéo:
aptiddo média com valores muito préximos aos da melhor aptiddo geralmente significam baixa
diversidade genética. Os critérios acima podem ser usados em conjunto.

2.14 Preparacao do sistema

A preparacao de um sistema de programacao genética € bastante voltada para o tipo de pro-
blema. Os pré-requisitos necessarios para o sistema funcionar adequadamente séo os seguintes.

e Casos de aptiddo: geralmente no formato de uma tabela de entrada e saida, os dados
devem estar em quantidade suficiente e qualidade adequada para uma boa generalizacéo

por parte do algoritmo;

e funcao de aptidao (também chamada funcéo de custo): a escolha da funcédo certa é vital
para nortear a direcao da busca e evitar convergéncia muito rapida ou muito lenta;

e conjunto de terminais e ndo-terminais: as fungdes e constantes necessérias para a cons-
trucdo da solugéo devem ser escolhidas cuidadosamente de acordo com o problema a ser

resolvido;

e parametros: o ajuste certo de parametros € um trabalho de longo prazo, como se mostra a

sequir.

A resolucado de problemas por programacao genética é bastante dependente de parametri-
zacao especifica, isto é, cada situacado se desenvolve melhor com determinadas configuracdes
gue devem ser descobertas ao longo de varias tentativas. Por esse motivo, 0s experimentos de-
vem, necessariamente, fazer o registro dos parametros usados para tornar possivel sua analise €

reproducéo.

Alguns sistemas evoluem os parametros juntamente com a populacdo. Um exemplo simples
disso € o das variaveis estratégicas em estratégias evolutivas (secdo 2.2.2). Um exemplo em
programacao genética é do sistema comeRigdipulus[30], que usa esse tipo de abordagem e
alega ter “auto-configuracéo inteligente, sem nenhuma necessidade de entrada de parametros”.
Para a maioria dos sistemas, porém, a configuracdo dos parametros é feita manualmente, e

alguns deles controlam:
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e tamanho da populacéo;

e critério de término: niamero maximo de geragdes, aproximag¢ao minima desejada, cons-
tantes para deteccédo de estagnacao;

e taxa de aplicacdo de cada operador genético: recombinacao, mutagao, reproducéo, etc.

e criacdo de individuos e mutacdes: no caso de representacdo por arvores, a profundidade
méaxima, numero maximo de nés, e, as vezes, taxa de criacdo de cada terminal e nao-
terminal;

e criacdo da populacao inicial: algoritmo de criacfd (grow, ouramped e porcentagem
de cada modo de criacdo (no cascamped;

e pressao seletiva: o nimero de individuos no torneio, constantes para ajuste das funcdes
de nivelamento, tamanho da selecao (no caso do algosteaaly statge limite de trun-
camento;

e tamanho do grupo de elite;
e simplificacéo: freqiiéncia e probabilidade com que é aplicada;

e condi¢des de chamada de destrui¢ao;

Outro parametro que ndo consta na literatura, mas é bastante usado na pratica, € a semente
de aleatoriedade. Para reproduzir adequadamente os resultados, é necessario que o0 sistema
ofereca a opcao de se escolher uma semente para a geragdo de numeros aleatorios.

2.15 Estruturas de dados e variantes

As principais modalidades de programacao genética diferem-se mais pela estrutura de re-
presentacdo dos individuos do que propriamente pelo algoritmo. De fato, o algoritmo base € o
mesmo, com idiossincrasias forcadas pela representacédo usada. A simples mudanca de repre-
sentagdo, porém, afeta consideravelmente o tempo de processamento e a eficiéncia da busca.

O uso de LISP como plataforma de desenvolvimento da maioria dos classicos da area de
programacdao genética deu lugar a linguagens como C, C++ e Java por motivo de eficiéncia com-
putacional [3f. Para que os programas em formato de arvore, representados naturalmente no

4Embora a literatura da area faca esse tipo de afirmagéo, é bom lembrar que compiladores LISP de dltima
geracao como ®igLoo sdo muito rapidos e chegam a suplariartran em velocidade de processamento para
problemas numéricos.
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LISP por expressdes simbdlicas, sejam implementados em outras linguagens, faz-se necessario

0 uso de novas estruturas de dados.

2.15.1 Estruturas em arvore

A construcdo de arvores de programas usando ponteiros é considerada dispendiosa em se
tratando de uso de espaco, exigindo um trabalho pesado de alocacdo de memdéria [3]. A al-
ternativa proposta é a que usa as representacdes pés-fixa (notacado polonesa) ou pré-fixa. Um
programa em notacéo polonesa pode ser visto na figura 2.8.
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Figura 2.8: Notag&o Polonesa para a func&o16er(x): & esquerda a representagdo em
arvore correspondente.

Para esse tipo de notacao, € preciso tratar o caso de funcées de mdltiplas aridades, criando
um novo nome de fungdo para cada aridade. Por se tratar de uma estrutura implementada em um
vetor, a escolha do ponto de poda é feito em tempo constante. Uma implementacéo alternativa
dessa representacao foi implementada neste trabalho e € discutida com maiores detalhes na

secdo 5.5.2.

As alternativas mais usuais a estrutura de arvore sao as estruturas de grafos e as estruturas

de cédigo linear.

2.15.2 Estruturas em grafos

Na estrutura em grafo, o programa é representado como um grafo direcionado. Os argu-
mentos dos nao-terminais sao referenciados por ponteiros. A figura 2.9 mostra este tipo de

estrutura.

A estrutura em grafo tem a propriedade de representar individuos complexos de maneira
compacta. Exemplos de usos dessa estrutura podem ser encontrados no sistema de proces-
samento de sinais PADO [31], cujo nucleo € um motor de programagdo genética, na imple-
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e [P

Figura 2.9: Estrutura em grafo para a fungé®-+@er{(10x): a esquerda a representagéo em
arvore correspondente.

mentacdo da programacao genética paralela distribuida [32] e na programacao genética cartesi-
ana [33].

2.15.3 Estruturas de cadigo linear

As implementacdes fora do LISP tém a execucdo mais rapida e com menos gasto de me-
moria, porém ha uma contrapartida séria quanto a flexibilidade do projeto. A maioria das lin-
guagens ndo possui uma maneira simples de executar compilacdo em tempo de execucédo de
programas, que no LISP é efetuada pela funcéao “eval”, o que for¢a a construcao de um inter-
pretador que suporte todos os terminais e ndo-terminais requeridos. Esse interpretador €, ainda,
um gargalo razoavel de processamento. Por esse motivo algumas variantes de programacao ge-
nética adotam a idéia de manipular de forma direta codigo executavel. Essa é a motivacéo por
trds dos sistemas de estrutura de cédigo linear.

Estruturas de codigo linear representam os programas como um conjunto linear de instru-
¢Oes que sdo executadas sequencialmente. Essas instrugdes podem ser fungdes ou variaveis. As
funcdes séo operacdes com até dois argumentos que operam apenas sobre variaveis, de maneire
similar ao modo como instrucfes de codigo de maquina manipulam registradores. Um exem-
plo desse tipo de estrutura pode ser visto na figura 2.10. Sistemas de programacao genética
linear séo orientados a programacao imperativa, enquanto os baseados em estrutura de arvore
fundamentam-se no paradigma funcional.

Algumas implementacfes de sistemas de programacao genética linear sédo as mais rapidas
guando se leva em conta tempo de processamento. I1Sso ocorre porque, quando a implementacao
manipula programas em linguagem de maquina, ndo ha necessidade do uso de um interpretador
interno e as instru¢des sao passadas diretamente ao processador. Ha também algumas imple-
mentacgdes sobre codigo de maquinas virtuais como Java.
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Figura 2.10: Estrutura linear para a fungéo3Gern(10x): a esquerda a representacio em
arvore correspondente.

Os sistemas de codificagao linear sado estudados principalmente por Nordin, Banzhaf e Fran-
cone [30]. Segundo Nordin, os sistemas implementados assim tém também melhor desempenho

relativo ao se comparar evolucé@ersusgeracgoes.

O uso de estruturas de dados para programacédo genética vai muito além e a nomenclatura
para classificacdo de variantes € ainda bastante nova e diversa. Por exemplo, alguns autores
consideram como tendo representacao linear toda variante que manipula 0s cromossomos como
segmentos lineares (de maneira semelhante a algoritmos genéticos). Além disso, existe uma
série de implementacfes que usam estruturas hibridas, reunindo conceitos, e a classificacao

rigida é dificil.

2.15.4 Variantes

A programacao genética € muito prolifica em se tratando de variantes. Entre as imple-
mentacdes variantes mais populares estdo: a programacao genética linear, a programacao da
expressao génica, a programacao por multiexpressao, a programacao genética cartesiana, a pro-
gramagc&o genética sem rastra evolucdo gramatical e os algoritmos genéticos para derivagéo
desoftware. Uma explicacéo superficial sobre cada uma pode ser vista em [34].

Além da programacéao genética tradicional, as variantes consideradas para implementacao
por suas promessas de rapidez e eficiéncia foram trés: programacao genética linear, programa-
¢éo por multiexpresséo e programacao da expressao génica. Esta Ultima variante foi escolhida
por fatores que envolvem facilidade de implementacéao, boa documentacgéo e disponibilidade de
uma versao para testes. Ela sera explicada com maiores detalhes no capitulo 3.

A programacao genética linear € a principal representante das variantes que usam estruturas

50 nome em inglés é Traceless Genetic Programming
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de cdédigo linear. Dos casos da literatura, parece ser a mais rapida e eficiente das variantes. Sua
implementacao é mais trabalhosa do que a da maioria das vertentes porque uma implementacao
realmente rapida envolve o uso de codigo de maquina.

A programacao por multiexpresséo usa conceitos hibridos de representacdo linear e grafos.
Carrega promessas de ser muito rapida e eficiente. Sua implementacéo foi descartada apenas
por uma questao de tempo.

2.16 Regresséao simbdlica

A regresséao simbdlica consiste em induzir expressdes matematicas a partir de dados de um
sistema matematico através da manipulacdo de expressdes. Esse processo também é chamadc
procura de funcdeduynction finding. O sistema matematico é descrito por dados de entrada e
saida (os casos de aptidao), que consistem em valores de uma fun¢éo descdnheictpee
f : Ry — R, ou seja, os casos de aptiddo geralmente tém um formato:

X1,X2, .. -5 Xn, Y

ondex; axp representam variaveis independentes no sisteyna eariavel dependente. Pro-
blemas de regressédo simbdlica sdo usados frequentemente para testes de desempenho em pro
gramacao genética e a literatura da area é rica em estudos de caso de busca de funcdes.

2.16.1 Alternativas para regressao simbalica

Existem varios outros métodos para efetuar regressao simbdlica. Redes neuronais [35] sdo
uma alternativa para modelar dados no formato entrada e saida. O problema é que, por sua
natureza, € impossivel extrair a funcdo modelada da malha neuronal. Um trabalho pioneiro
sobre a inducéo de equactes sobre dados é o programa BACON [36]. As primeiras versfes do
programa usam heuristicas simples para construir recursivamente equacoes de duas variaveis:
dependendo do tipo de variacdo que um termo tem em relacéo a outro, adota-se uma hipoétese
correspondente: a relacao entre os termos € lineargx+ b), um produto ou uma divisao.

Para equac6es de multiplas variaveis, o artificio usado é comparar uma variavel independente
de cada vez com a variavel dependente. Uma explicacido mais detalhada pode ser vista em [37].
Essa mesma idéia € compartilhada por todasigsiemas de descoberta de equagcdesa suba-

rea do campo de aprendizado de maquina, e uma explanacgéo bastante completa sobre o assuntc
€ encontrada no trabalho de Todorovski [38, 39]. A primeira desvantagem desses métodos é
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gue a maioria exige heuristicas desenvolvidas especificamente para o problema, enquanto a
abordagem da programacéo genética € completamente genérica. Outro problema é que para
funcionarem adequadamente é preciso reduzir o universo de soluc¢des provendo um conjunto de
estruturas provaveis para o modelo. Essas estruturas tém a mesma funcdo que as arquiteturas
de programas em programacao genética (explicadas na secao 2.4). Como ndo ha conhecimento
prévio sobre estruturas provaveis para o modelo geofisico, os sistemas de descoberta de equa-
¢bes ndo pareceram ser viaveis para o problema.

2.16.2 Criacao de constantes

A criacdo de constantes parece ser um problema para regressao simbdlica em programacao
genética [18]. A abordagem original de programacdo genética para resolver esse problema
€ pelo uso de um terminal especial chamado constante aleatoria efémera. Para cada constante
usada nas arvores da populacéo inicial, € gerado um namero aleatério em uma faixa previamente
definida. Ao longo do processo evolutivo, essas constantes sdo movidas entre os individuos pelo
operador de recombinacao. Outras abordagens incluem a melhora periodica de constantes por
métodos de otimizacdo como algoritmos genéticos [40]. Outros propdem métodos matematicos
como busca local gradiente para fazer a otimizacao [41].

Ferreira [42] afirma que a variante de programacéo de expressao génica ndo precisa da
manipulacédo explicita de constantes e ainda assim tem desempenho melhor do que a abordagem
original. A geracdo de constantes para esta variante sera discutida no capitulo 3.7.

2.17 Processamento paralelo e distribuido

Sabe-se que a programacédo genética demanda uma grande capacidade de processamentc
e muitas aplicacbes necessitam de grandes populacfes para convergirem satisfatoriamente. Os
problemas de regressao simbdlica em programacgdo genética fazem parte dessa categoria de
problemas que consomem tempo de maquina e memoria. Em um exemplo “simples” tirado

de [3], para verificar a capacidade do sistema, tenta-se regressao simbdlica para a expressao:
f(x) =2,718¢ +3,1416
Esse problema executa em uma maquina paralela de 64 processadores, com 1500 individuos

por processador, durante 20 geracfes e atinge um resultado aproximado (ndo se acha especifi-
camente a funcao em questdo). E esse € um problema sitgyl@sgblem. Em contrapartida,
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computacado evolutiva € bastante facil de paralelizar. A principal tarefa consumidora de tempo
de processamento € a avaliacdo de individuos. Mas essa tarefa de avaliagdo, dependente apena:
de caracteristicas do individuo, é algo que pode ser feito de maneira localizada.

Por esses dois motivos (alta demanda de recursos e facilidade de paraleliza¢do) programa-
¢cao genética e processamento paralelo tém andado juntos nas ultimas décadas. Mas computacéao
com maquinas paralelas é uma opc¢ao cara e mefstersde processamento ndo sao muito
baratos. Existe uma solu¢cdo mais recente, chamada computacéo eneteaek computing
gue tem revolucionado a forma de ver processamento distribuido.

A computacdo em rede, também chamgdd computing consiste em uma forma de pro-
cessamento distribuido em que se usa o poder de processamento de computadores conectados ¢
Internetpara processar trabalho computacional pesado. Felizmente, certos modelos de parale-
lizacdo de programacao genética sao bons candidatos a computacdo em rede.

2.17.1 Modelos de paralelizacéo

Ha diferentes modelos de paralelizagédo para computagéo evolutiva e grande parte pode ser
usada para programacao genética. De fato, a maioria dos modelos usados vem da pesquisa em
algoritmos genéticos. Entre alguns desses modelos podem-se citar [16, 43]:

Modelo de migracéo ou de ilhas:as popula¢gdes evoluem separadamente e ocorrem migra-
¢cOes esporadicas entre populagdes. A separacao entre as populacdes assegura diversidade
genética, a migracdo permite saltos evolutivos.

Modelo mestre-escravo ou fazendeiro-trabalhador:o mestre é o computador responséavel
por fazer a selecdo dos individuos da populacao e atribuir a aptiddo, os computadores
escravos ficam com o servico pesado: recombinacdo, mutacdo e avaliagdo de funcoes.
Um exemplo desse tipo de modelo é usado em [44].

Modelo de difusédo: a populacéo é espalhada por unidades de processamento em que cada uni-
dade tem uma vizinhanca baseada em uma topologia pré-definida. Cada unidade evolui
separadamente, mas somente troca material genético com sua vizinhanca. Ao longo do
processamento, surgem regides de aptiddo semelhantes. A analogia é a de que o material
geneético se espalha pela populagéo global como moléculas em um processo de difuséo.
Esse modelo é mais usado camaysde processadores. Um caso de uso pode ser visto
em [45].
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O modelo de migracdo tem sido 0 mais usado em programacao genética e, por motivos
gue serdo explicados melhor na se¢édo 5.7.2, também é o que melhor se encaixa ao uso de
computacdo em rede. Alguns dos aspectos que envolvem a migracao sao:

¢ Atopologia de comunicacao, que define as interconexdes entre subpopulacdes;

0 esquema de migracao, que controla quais individuos devem migrar de uma subpopula-
¢do a outra e quais devem ser substituidos;

a taxa de migracao, que define a quantidade de individuos que migram;

o intervalo de migracao, o qual determina a freqiéncia das migragoes;

a sincronicidade: se as migra¢gdes ocorrem ao mesmo tempo, ou de forma assincrona.

2.18 Topologias de migracéo

Dentro do modelo de migragéo, existem diferentes op¢des de topologias de conexéo en-
tre 0s nos [16], sendo que as mais comuns incluem grades bidimensionais e tridimensionais,
hipercubos e toroides.

O modelo mais simples seria o totalmente conectado, em que néo harestricdes de localidade
para migracdo. Um exemplo pode ser visto na figura 2.11.

subpopulacéo 1

subpopulagéo 2 subpopulagdo 6
subpopulagéo 3 subpopulagdo 5

subpopulacdo 4

Figura 2.11: Migracdo em topologia totalmente conectada.

Um esquema de migracao especifico utilizando esse tipo de topologia é mostrado na figura
2.12. Cada subpopulacgéo sorteia um individuo entre os melhores das outras subpopulacdes, e
o escolhido substitui seu pior individuo. Isto é repetido para cada subpopulagdo. O esquema
garante que a subpopulacdo ndo escolherd um de seus proprios individuos.

Um exemplo de topologia bidimensional € a conexdo em anel, na qual os individuos migram
apenas em uma direcdo em um anel de populacbes. A figura 2.13 exemplifica este tipo de
topologia.



2.18 Topologias de migragéo 36

Subpopulagéo 2 Subpopulacao 3 Subpopulacao 4

@000 €O HEM

Nov
L A &

Sorteio
Subpopulagdo 1 Subpopulacao 1

@eo0O >» @00@

substituicdo do pior . - -
Antes da imigragao individuo Apbsa imigracao

Figura 2.12: Migragéo em topologia totalmente conectada com esquema de migrag&o irrestrita.
Os individuos mais claros tém aptiddo menor.

subpopulacao 1

subpopulagéo 2 subpopulagdo 6

subpopulagéo 3 subpopulagdo 5

subpopulacdo 4

Figura 2.13: Migrag&do em topologia em anel.

Por fim, uma topologia tridimensional, baseada em vizinhanca, é mostrada na figura 2.14.
Nessa disposicao, € definida uma vizinhan¢a na qual uma subpopulacdo pode migrar indivi-
duos. Diferentemente da distribuicdo em anel, a migracdo pode ocorrer nos dois sentidos entre

vizinhos.

subpopulacao 1 -{ subpopulacgdo 2 F—-| subpopulagéo 3 +—
¥ b ¥
¥ v '] J

subpopulacao 4 ki*‘ subpopulagdo 5 P—D| subpopulagéo 6 +
I l I

subpopulacao 7 -{ subpopulacdo 8 F—-| subpopulagéo 9 +—
1 — 1

Figura 2.14: Migragdo em topologia de vizinhanga. Este tipo de vizinhanga é conhecida como
toroidal.

Na secdo 5.7 esses conceitos serdo usados para explicar as op¢des tomadas no projeto de
processamento distribuido.
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3 Programacao da expressao génica

A programacao da expressdo génica nao foi muito bem aceita inicialmente na comunidade
de programacédo genética. Os artigos da doutora Candida Ferreira [46], graduada em Bioqui-
mica e com um Ph.D em Biologia, reportavam resultados t&o significativamente melhores do
gue os resultados comuns que os avaliadores dos congressos chegavam a rejeita-los, alegando
serem muito bons para serem verdadeiros. Na pagina da autbreemet! existe o registro
de experimentos que chegam a ultrapassar em 374 vezes o algoritmo tradicional em éficiéncia

O interessante é que Ferreira optou por uma estrutura bastante simples, se for levada em
conta a implementacao tradicional de programacao genética. E, a despeito da simplicidade, a
estrutura parece realmente levar a resultados de eficiéncia indiscutivel em relacdo a abordagem
tradicional.

3.1 Representacao dos individuos

A grande descoberta da doutora Ferreira fundamenta-se, basicamente, em uma representa-
¢ao bastante inteligente dos individuos. Os individuos, chamados aqui de cromossomos, sao
representados como uma sequéncia linear de simbolos. Esses cromossomos tém tamanho fixo,
e sao formados por um ou mais genes, também de tamanho fixo. Os genes sao decodificados
da esquerda para a direita na seqiiéncia de simbolos. A decodificacdo do gene em uma arvore
se da pela construcéo nivel a nivel (em largura) desta. A arvore assim construida é chamada
arvore de expressao. Um exemplo de decodificacdo pode ser visto na figura 3.1.

Nesse processo, como o0s elementos de um nivel sdo os argumentos dos elementos do nivel
superior, um nivel estd completo quando todos os argumentos do nivel anterior tiverem sido
preenchidos. A codificacdo da arvore acaba quando ndo houver mais fungdes com argumentos

em aberto.

Lwww.gene-expression-programming.com
2Conforme o método exposto na se¢do 5.4.2
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—
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Figura 3.1: Um gene, a esquerda, composto por uma série de simbolos, € lido da esquerda para
a direita que vao sendo depositados, nivel a nivel, na arvore de expresséao.

Esse tipo de decodificacdo permite que existam sequéncias nao codificantes ao final dos ge-
nes. De fato, na maioria dos casos, nem toda a extensdo do gene é codificavel, e isso representa
a esséncia do funcionamento da programacao da expressao génica, permitindo a modificacao
do genoma pelos operadores genéticos, sem que haja a ocorréncia da criacdo de estruturas sin-
taticamente incorretas.

O nome “expressao génica” vem do fato de existir uma separacdo entre gendtipo (grupo
de cromossomos) e um fenétipo (individuos formados depois da expressdo do gendtipo). Os
operadores genéticos atuam sobre 0 genotipo e a avaliagao, sobre o fendtipo, assim como ocorre
na natureza. A programacao genética tradicional ndo faz distincdo entre fenotipo e genotipo.
O conceito é um tanto quanto dubio, dado que o cromossomo pode ser visto apenas como uma
forma diferente de se representar uma arvore de programa e que, cComo se vera na sec¢ao 5.6.2,
a expressao e execucao dos individuos podem ser feitas simultaneamente.

3.2 Estrutura dos genes

Os genes tém uma estrutura e certas regras de manipulagcéo que garantem sua integridade.
A estrutura divide um gene em cabeca e cauda. A regra de manipulagéo define que, na cabeca
do gene, podem existir elementos terminais e ndo-terminais, e que na cauda, somente podem
existir elementos terminais. Para garantir que o gene tenha um tamanho certo de maneira a
assegurar integridade na decodificacédo, a cauda deve ter um tamanho minimo. Esse tamanho
minimo € calculado pela férmula:
t=h(n—1)+1, (3.1)
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ondet é o tamanho da caudh,¢é o tamanho da cabecane numero de argumentos do ndo-
terminal de maior aridade no conjunto de ndo-terminais usado. Isso garante que o0 pior caso nao
extravase a estrutura. Um exemplo do funcionamento dessa estrutura € mostrado na figura 3.2.
Nesse exemplo, o tamanho da cabeca é 4. Portanto, pela formula dada em 3.1, o tamanho da
cauda deve ser 5. Na figura, as caudas estdo em cinza. A cabeca do gene a esquerda possui dois
terminais e dois ndo terminais. Seguindo as regras de codificacdo, nem toda a sequéncia deste
gene é codificante, e a arvore resultante tem apenas trés nés. Mas, modificando-se apenas o
segundo elemento da cabeca, xympor um operador de adi¢édo, tem-se uma arvore de expressao
completamente diferente da anterior.

+xy* Y XXXy | gg/——> |+ +y* yXXXy

?

noc—> O

Figura 3.2: Estrutura do gene. O gene a esquerda da origem a arvore de expressao abaixo
deste; somente os trés primeiros elementos séo codificantes. Mudando se apenas um elemento
(no lugar indicado pela seta), a arvore de expressao codificada muda completamente.

Manter a organizacao estrutural cabeca-cauda € a chave para a manutencao da corre¢ao sin-
tatica. Portanto, os operadores genéticos devem seguir as regras de organizacao: ao se modificar
um elemento da cabeca, ndo ha restricdes quanto a geracao de terminais ou ndo terminais, mas

modificagdes na cauda somente devem gerar elementos terminais.

3.3 Estrutura dos cromossomos

Cada problema amolda-se a uma determinada estrutura de cromossomo. A solugéo de uma
regressao para uma funcdo simples, na maior parte das vezes, exige arvores menores do que
as de uma funcdo muito complexa. Portanto, entre os parametros importantes para iniciar a
resolucdo de um problema, estdo o nimero de genes por cromossomo e o tamanho da cabeca
dos genes. Estes dois parametros definem a estrutura do cromossomao.
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Os cromossomos em programacao da expressao génica sao multigénicos, isto é, podem ser
formados por um ou mais genes. A figura 3.3 mostra um cromossomo com trés genes. Como o
tamanho da cabeca é 4, o tamanho da cauda, definido pela formula 3.1, € 5. Temos entéo genes
de tamanho 9 e o cromossomo de tamanho 27.

+ XY ¥ |IYXXXY||/ *+Y|VYYXY||[++YFYXXXY

Figura 3.3: Estrutura de cromossomo com trés genes, com cabecas de tamanho 4. Abaixo as
trés subarvores de expressao codificadas nos genes.

Os genes em um cromossomo geram arvores de expressao distintas, chamadas subarvores
de expresséo. Essas subarvores podem trabalhar em conjunto ou separadas para formar a so-
lucdo. Geralmente, elas sdo unidas em uma Unica arvore por meio de um operador de ligacéo
definido como parametro do programa. Ferreira faz analogia a Genética, em que subcadeias de
proteinas se unem para formar proteinas maiores.

Funcdes de ligacdo podem ser operadores booleanos (como “if”, “and” ou “or”), para pro-
blemas envolvendo légica de primeira ordem, ou os operadores de adi¢cdo e multiplicacéo, para
0 caso de expressdes matematicas. A aptidédo do individuo nesse caso é definida pela arvore for-
mada pelos genes conectados pela funcéo de ligacdo. H& casos em que se trabalha com aptidao
separada para cada subarvore [46].

A funcéo de ligacdo opera da esquerda para a direita na cadeia de genes. A figura 3.4
mostra a arvore resultante da conexdo das trés subarvores do exemplo anterior, usando-se a
adigcdo como operador de ligagao.

3.4 Algoritmo

O funcionamento geral de programacéo da expresséo génica € delineado no algoritmo da
figura 3.5. Um fator notavel no algoritmo € a enorme variedade de operadores genéticos. De
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Figura 3.4: Conexéo de subérvores de expressao através do operador de ligacdo. Neste caso o
operador escolhido € a adi¢cao (n6s destacados em cinza).

fato, Ferreira diz que a grande flexibilidade gerada pela estrutura dos cromossomos permite
a aplicacdo de uma série de novos operadores. Outro detalhe que ndo existe no algoritmo
tradicional de programacéao genética € 0 passo “expressar cromossomos”. Esse passo representa
a decodificacdo dos cromossomos em arvores de expressao (programas). Outra diferenca é que
0s operadores genéticos, com excecdo do operador de replicacéo, sdo aplicados em série, com
probabilidades independentes.

3.5 Operadores genéticos

A aplicacdo em série dos operadores implica que um mesmo cromossomo pode ser modi-
ficado por varios operadores genéticos de busca. Isto significa que as modificagdes sobre um
cromossomo sdo cumulativas. Um determinado operador é aplicado apenas uma vez para cada
Cromossomo.

Ferreira usa uma nomenclatura diferente de Koza para o operador de cépia. Koza o chama
de operador de reproducéo e Ferreira, de operador de replicacdo. O operador de reproducéo,
para Ferreira, compde uma classe composta por todos os operadores genéticos de busca.

3.5.1 Selecao

O algoritmo padréo de programacao da expressao génica usa selecao por roleta. Segundo
Ferreira, este método de selecdo apresenta a melhor relacdo tempo de processaswento
taxa de sucesso. Mas também afirma que ha pouca diferenca entre métodos de selecao, e que
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Criar populacéo inicial;

Expressar os cromossomos;

Executar os programas resultantes;

Avaliar aptidao;

enquantocritério de término ndo atingidéaca

Manter melhor programa (elitismo);

Selecionar programas;

Aplicar replicagéo , conprep;

Aplicar mutacéo, com pmut;

Aplicar transposicdo de inser¢capcom py;

Aplicar transposicao de insergao na raizcompir raiz;
Aplicar transposicao de genecompyr_gens

Aplicar recombinag@o em um pontQcom prec 1pt;
Aplicar recombinac&o em dois pontoscom prec 2pts
Aplicar recombinagéo de gengsom prec gen B
Expressar 0s cromossomos; -
Executar os programas resultantes;

Avaliar aptidao;

fim

Figura 3.5: Algoritmo de programacao da expressao génica.

a “esséncia do algoritmo esta no poder dos operadores genéticos” [46]. O elitismo simples
(de apenas um individuo) é sempre aplicado. Nao ha parametros para aumentar o nimero de
elementos da elite, ou mesmo para evitar a aplicacéo de elitismo.

3.5.2 Replicagdo, mutagao e inversao

O operador de replicacdo funciona da maneira tradicional: o individuo, escolhido com uma
probabilidadeprep previamente estabelecida para o operador, € copiado para a proxima geragao.
O individuo assim escolhido ndo sofre alteracdo por nenhum outro operador genético.

O operador de mutacédo aplicado € o pontual. A mutacdo ocorre com uma probabilidade
previamente estabeleciga,: €, quando aplicada, escolhe um ponto do cromossomo para sim-
ples troca do simbolo. O simbolo para substituicdo € escolhido aleatoriamente do conjunto de
terminais e ndo terminais. Tipicamente, Ferreira aplica uma taxa de mutacdo equivalente a dois
pontos por cromossomo. A Unica restricdo a esse operador é que, para a substituicdo de sim-
bolos da cauda, deve-se usar somente simbolos ndo-terminais. Diferentemente da programacéao
genética usual, nao é necessario haver compatibilidade quanto ao nimero de argumentos en-
tre 0 elemento a ser substituido e o novo elemento; a prépria organizagao estrutural-funcional
mantém a correcao sintatica. Podem ocorrer também mutacdes na parte ndo codificante. Essas
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mutacdes podem tornar-se ativas posteriormente no caso de se transformarem em codificantes
por uma alteracéo futura. A figura 3.6 ilustra um exemplo da aplicacdo da operacdo de mutacao
sobre um cromossomo.

l+xy*lyxxxy|l/ *+y[lyyyxy|[+yy*|yxxxy]
= &
ONNSD.
DIONOID.
[+xy*]yxxxy|[/ *+y[lyxyxy]|[+ + y*y xxx y]
<D, <
& S D &S D
OO OO QO
OO

Figura 3.6: Operador de mutacéo. Os pontos escolhidos para mutacéo estdo indicados pelas
setas. O individuo original € mostrado na parte de cima na figura, o individuo resultante da
operacdo mostrado na parte de baixo. As respectivas subarvores de expressao sdo
representadas logo abaixo dos cromossomos.

O operador de inversao, criado pela propria Ferreira, faz a simples inversdo de uma sequén-
cia de simbolos na cabeca do gene. O cromossomo € escolhido com uma probapilidade
estabelecida para o operador. O gene em que sera aplicado e os pontos inicial e final para inver-
séo dentro da cabeca deste séo escolhidos aleatoriamente. A figura 3.7 mostra um exemplo da
acao do operador de inversao.

3.5.3 Recombinacéao

Ha trés tipos de recombinacéo: recombinacdo em um ponto, recombinacdo em dois pon-
tos e recombinacéo de genes. De forma semelhante aos outros operadores, a aplicagao de cads
modalidade de recombinacéo estd associada a probabilidades independentes e pré-determinadas
como parametros do sistema, mostradas no algoritmo CPm©Oipt, Prec 2pt € Prec_gene €S-
pectivamente.

Na recombinacdo em um ponto, 0S cromossomos pais sao emparelhados e é escolhido um
ponto ao acaso para corte. As metades a partir desse ponto sdo permutadas, dando origem a dois
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+xy*[lyxxxy||/ *+y|lyyyxy|[+yy*|yxxxy]|

= &
ORES
OO OO
Fyx+yxxxy|l/ *+ylyyyxy|[+yy*]y xxxy|

&&

Figura 3.7: Operador de inversdo. Os pontos inicial e final da sequéncia de inversao no
cromossomo original sdo mostrados pelas setas. As subarvores de expressao sao representada:
logo abaixo dos cromossomos. O cromossomo resultante é mostrado na parte inferior da
figura.

cromossomos prole. Ferreira alega que a natureza destrutiva da recombinacgéo é balanceada pela
presenca de partes ndo codificantes e pela existéncia de multiplos genes em um cromossomo.
Essa caracteristica diminuiria, entdo, a possibilidade de quebra dos blocos construtores. Um
exemplo da aplicacdo do operador de recombinacao é mostrado na figura 3.8.

[+ xy*lyxxxy|l/ *+y[yyyxy|[+yy*|yxxxy]

|;**_

yxyxy||yy**|xxxyx|| -*/x |yyyxx|

%

[+xy*lyxxxy|[/ =+ y]yyyxx][ - */x[yyyxx]

/=== [y xy xy|[yy=* [ xxxyly||+ yy*|y xxxy|

Figura 3.8: Operador de recombinacédo em um ponto. Os dois cromossomaos pais sao
mostrados na parte de cima da figura. O ponto escolhido para corte € demarcado pelo
segmento de reta. Os cromossomos resultantes sdo mostrados na parte inferior da figura.

Para a recombinacdo em dois pontos, o processo € semelhante, com a diferenca de que
se escolhem dois pontos ao acaso para corte. As seqiiéncias entre esses dois pontos € trocads
entre os pais, dando origem a dois cromossomos prole. A recombinagcdo em dois pontos € mais
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destrutiva que a anterior. A figura 3.9 ilustra o funcionamento deste operador.

[+ xy*lyxxx|y|[/ *+y[ylyyxy|[+ yy*|yxxxy]

y xy xx|[yy** [xxxyx|[-*/x[yyyxx]

O

|+xy*[yxxxx||yy**lxyyxy||+yy*|yxxxy|

|/**_

|/**_ |yxyxyH/ *+y|yxxyx|| -*/x |yyyxx|

Figura 3.9: Operador de recombinacdo em dois pontos. Os dois cromossomaos pais sao
mostrados na parte de cima da figura. As sequiéncias escolhidas para troca sédo as que estao
delimitadas entre os segmentos de reta. Os cromossomos resultantes sdo mostrados na parte

inferior da figura.

Na recombinacéo de genes, ha a troca de dois genes de mesma posicao (escolhida aleatori-
amente) entre os dois pais. Portanto, a mudanca estabelecida por esse operador ocorre em um
nivel superior, trocando subarvores completas entre individuos. Essa operacao ndo cria novos
genes, mas tem a funcéo de “embaralha-los” entre os individuos da populacdo. Um exemplo &

mostrado na figura 3.10.

+xy*lyxxxy|l/ *+y[lyyyxy|[+yy*|yxxxy]
g
7+ Jyxyxx]||yy**|[xxxyx|[-*/x|yyyxx]

U

|+xy*|yxxxy||yy**|xxxny+yy*|yxxxy|

[/~ Jyxyxx][/ *+y[yyyxy]|-*/x |y yyxx]

Figura 3.10: Operador de recombinacéo de genes. Os dois cromossomos pais sdo mostrados
na parte de cima da figura e os genes escolhidos para permuta indicados pelo sinal de duas
setas. Os cromossomos resultantes sdo mostrados na parte inferior da figura.

3.5.4 Recombinacéo e outras variantes

E interessante notar que, no caso da recombinag¢do na programacao genética tradicional,
guando dois individuos idénticos sédo escolhidos para cruzamento, ha maioria das vezes, isso da
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origem a proles totalmente distintas entre si e também diferentes dos pais. Isso ocorre porque,
na representacdo em arvore, as subarvores escolhidas para permuta tém grande probabilidade
de serem diferentes, mesmo com pais iguais. Essa mesma situacdo na recombinacdo em pro-
gramacao da expressao génica ndo é capaz de alterar 0s cromossomos iguais, pois a operacgac
troca sequéncias idénticas no mesmo lugar.

Nordin [30] alega que o tipo de estrutura que usa em programacao genética linear permite
um tipo de recombinacdo menos destrutivo. Seus genes sao compostos por blocos de instru-
¢Oes de tamanho fixo e a recombinacdo somente pode atuar trocando blocos entre os pais. Na
natureza, durante a recombinacdo, os cromossomos sao alinhados, e as permutacdes de gene:
ocorrem apenas entre regides iguais. Regides iguais significam mesma funcionalidade e isso
impede que uma regido que da caracteristicas para o nariz acabe trocando genes com a que da
caracteristicas ao pé. Esse tipo de recombinacédo é chamado homélogo. Na programacédo gené-
tica tradicional regibes diferentes sdo trocadas e pé acaba cruzando com nariz. Isto €, blocos
construtores com funcionalidades definidas acabam sendo quebrados e combinados de maneira
errada. Nordin afirma que experimentos com recombina¢do homadloga, trocando blocos apenas
na mesma regiao dos cromossomos, apresentaram diminui¢cdo do fendmeno de inchago.

Em um estudo da dindmica dos operadores na programacgao da expressao génica [47], Fer-
reira mostra que os operadores nessa variante comportam-se de maneira totalmente diferente
dos estudos anteriores em programacao genética. Mostra, ainda, que a recombinacao tem poder
muito limitado frente a mutacéo e, se aplicada sozinha, tem a tendéncia de homogeneizar as
populagdes. Em uma comparacgéo entre os tipos de recombinagéo da variante, mostra-se que
guanto mais conservadora a operacéo, mais rapidamente ocorre a homogeneizagcdo. Com es-
ses resultados, conclui que a recombinagdo homéloga, assim como ha hatureza, nao serve para
outra coisa além de mantestatus quaem periodos dstasigparada na evolucéo).

3.5.5 Transposicao

A operacédo de transposicao consiste na copia de uma sequéncia contigua de simbolos de
uma parte do cromossomo e sua insercao em outra parte do mesmo cromossomo. Ha trés tipos
de transposicao: transposicao de sequéncia de insercao, transposicao de sequéncia de insercac
para a raiz e transposicdo de genes. Essas operacfes sdo aplicadas com probabilidades pré-
definidas e independentgs;, Pir_raiz € Ptr_gene '€spectivamente.

No caso daransposicédo de seqiéncia de inserc8orteiam-se aleatoriamente 0os pontos
inicial e final da seqUéncia a ser copiada e a posi¢do, na cabeca de um dos genes, em que
sera inserida a copia. Essa posicdo a ser escolhida ndo pode ser a primeira da cabeca (raiz
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da arvore de expressao). A sequéncia de simbolos a direita da posi¢éo de insercédo € afastada
para a acomodacédo da parte inserida e os simbolos que transbordam o tamanho da cabecga séac
eliminados. A figura 3.11 mostra um exemplo desse tipo de transposicao.

QV**|VXXXVX||/*+y* [xy[x xxx]

U

|+*xyﬂyxxxyx“/*+y*|xyxxxx|
4

Figura 3.11: Operador de transposicdo de sequéncia de insercdo. O cromossomo original é
mostrado na parte de cima da figura com a sequéncia de transposi¢ao escolhida delimitada
pelos segmentos de reta. O ponto escolhido para insergéo € indicado pela seta. Os trés ultimos
elementos da cabeca sao eliminados para acomodacao da insercdo. O cromossomo resultante é
mostrado na parte inferior da figura.

A transposicado de seqléncia de inser¢do para a eige que o primeiro elemento da
copia a ser inserida seja uma fungdo. Um gene do cromossomo a sofrer a operacao é escolhido
aleatoriamente. Sorteia-se, entdo, uma posi¢cao na cabeca do gene e percorre-se a sequéncia d:
esquerda para a direita, a partir desse ponto, até que se ache uma funcdo. A primeira funcéo
encontrada passa a ser o inicio da seqiéncia. O tamanho é também escolhido aleatoriamente e
pode pegar parte da cauda. A sequéncia copiagag&ssariameniaserida na primeira posi¢ao
da cabeca (raiz) do gene escolhido. Quanto ao afastamento dos simbolos a direita da insercao e
a eliminacdo dos simbolos que ultrapassam o limite da cabeca, o tratamento € 0 mesmo que o
usado na modalidade anterior. A figura 3.12 ilustra um caso de aplicacéo do operador.

[+ xyp*[xxxyx][/ *+y* [xyxxxx]

U

+x|yxxxyx|[/*+y* [ xyxxxx|

|**

~

Figura 3.12: Operador de transposicao de sequéncia de insercdo. O cromossomo original é
mostrado na parte de cima da figura com a sequéncia de transposi¢cao escolhida delimitada
pelos segmentos de reta. A sequiéncia € inserida na cabeca do gene escolhido, resultando no
individuo mostrado na parte de baixo. Os trés ultimos elementos da cabeca séo eliminados

para acomodacéo da insercao.

A transposicédo de genes nao faz mais do que embaralhar os genes do cromossomo que
passa por esta operacdo. Ele escolhe um dos genes do cromossomo ao atese @aca
o0 inicio deste. Esse mover significa que ele é removido da posicdo em que estava e inserido
antes do primeiro gene afastando os genes a direita. Essa operacdo, apesar de ndo criar genes
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novos, cria diversidade indiretamente. No caso de operadores de ligagdo ndo comutativos, a
posicdo dos genes faz diferenca. Além disso, mesmo com operadores comutativos, o0 embara-
lhamento dos genes pode modificar a forma como os cromossomos séo afetados pelo operador
de recombinacdo. No caso de pais iguais, por exemplo, depois de uma transposicéo de genes,
apesar de a arvore de expressao dos pais ser a mesma, uma recombinacdo destes resulta en
filhos diferentes. Uma demonstracao da aplicacdo desse operador € vista na figura 3.13

[+ xy*lyxxxy|l/ *+y[yyyxy|[+yy*]yxxxy]
@ ﬁ
[+yy*[yxxxy|[+xy*[yxxxy]|[/ *+y[yyyxy]
@

Figura 3.13: Operador de transposi¢ao de genes. O cromossomo original € mostrado na parte
de cima da figura com o gene escolhido para transposic¢ao indicado pela seta cinza. O gene &
movido para a primeira posicdo do cromossomo afastando os outros genes para a direita.

3.6 Funcoes de aptidao

Ferreira define duas fungdes de aptidao basicas para problemas de regressao simbolica. A
primeira equacao € praticamente a mesma equacao de erro absoluto dada em 2.1.

fi= j§1 [M — ‘Cm‘ —Tj ], (3.2)

ondef; é a funcéo de aptidao para o individudC; € o numero de casos de avaliaggg, € o

valor avaliado do individuopara o casg e T; € o valor esperado para o caso

A diferenca para a equacao de erro absoluto € o uso de uma condtam@mada faixa de
selecdo, que define um valor maximo para aptidao dado pela equacéo:

fmax=Ct *M (3.3)

A equacdo 3.3 € obtida da equacéo 3.2 faze@dp— T;| = 0 para todo cas, isto €, no
caso de diferenca zero para todos os pontos de avaliacéo entre a funcéo alvo e a funcéo estimada.

A segunda fungéo de erro é a funcao de erro relativo — também bastante usada em compu-
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tacao evolutiva no geral — acrescida do mesmo artificio com a condfante

G G —T
o M
fi = Z [M = 100H (3.4)
=1 J
Como de praxe, a funcao de aptiddo é completamente dependente do dominio do problema
em foco. Em seu sistema comercial, chamadtomatic Problem SolveFerreira disponibiliza

também outras funcdes de aptidao.

3.7 Geracao de constantes

Como visto na secao 2.16, a geracao de constantes é considerada um fator deficiente em
programacao genética. O algoritmo padrdo de programacéo da expressao génica nao faz uso
explicito de constantes. A geracao de constantes é deixada a cargo da propria evolugéo surgindo
a partir de expressdes matematicas do tipo:

% —2
Ferreira também apresenta uma forma alternativa com geracao explicita de constantes. A cone-
x&0 das constantes com as arvores de expressio se da de forma indireta. E definido um vetor
global de constanteg\] que serve de dominio para terminais deste tipo. A estrutura do gene
é modificada com a adicdo de uma sequénciaalemento apds a cauda, representando do-
minio das constante®¢). Esses elementos representam indices do vetor global de constantes.
Um novo simbolo, geralmente representado com o sinal de interrogacéao, é adicionado ao con-
junto de terminais para atuar como demarcador de lugar para constantes. Quando a populacdo
inicial é criada, o algoritmo de criacdo de individuos tem a funcao adicional de gerar indices
aleatdrios na secao que contém o dominio das constantes nos genes.

No processo de evolucao, os indices gerados no inicio sdo permutados entre 0s cromos-
somos por meio dos operadores de recombinacdo e modificados por mutacéo e transposicao.
Na expressdo dos cromossomos, apos a geracao das arvores de expressao, 0s simbolos “?” sac
substituidos de cima para baixo e da esquerda para a direita com os valores indicados pelos
indices enD¢c. Um exemplo passo a passo do processo de expressao € mostrado na figura 3.14.

Ferreira afirma, no entanto, que o uso de constantes aleatérias em programacdo da ex-

pressao génica € desnecessario para a maioria dos problemas de regresséo simboélica. Em um

3t ¢ 0 tamanho da cauda.
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A = {-2.82, 2.55, 2.39, 2.97, 2.44, 0.66, 1.79, -1.27, 0.82, 1.61}

Figura 3.14: Geracgdo explicita de constantes. O processo de expressao é mostrado em trés

fases para melhor compreensédo: a subarvore € expressa, 0s nés demarcados com o sinal de

interrogacao sao preenchidos com os indicedgle, finalmente, com os valores do vetor
global A apontados pelos indices.

artigo sobre o tema [42], demonstra isto pela comparacao de trés problemas deste tipo tratados
com e sem o0 uso de constantes. Mas ha vozes discordantes. Xin Li [48] faz duas afirmacfes
gue mostram opinides contrarias as afirmacdes de Ferreira. Primeiro que os operadores desta
modalidade sdo mais destrutivos que na programacao genética tradicional e que isso impede o
algoritmo de encontrar fun¢des com estruturas adequadas. Segundo, propde o uso de algoritmos
de geracao explicita de constantes para amenizar essa caracteristica destrutiva.

3.8 Genes homeoticos

E possivel deixar a programacdo da conexdo entre subarvores de expressdo a cargo da
evolugéo dos individuos, deixando que estes encontrem a melhor forma de combinar essas
subestruturas.

Na natureza existem genes “mestres” que controlam a expressao de outros genes. Estes ge-
nes sdo denominados homeoticos. Em programacao da expressao génica, os genes homeoticos
tém o mesmo papel. S&o implementados no final da cadeia de genes comuns dos cromossomos
e seus elementos sao operadores de ligagcdo e indices que apontam para os genes ndo homeo
ticos do mesmo cromossomo. Apesar do dominio dos terminais e nao-terminais ser diferente
dos outros genes, a estrutura é a mesma, composta de cabeca e cauda, e as regras para altere
¢cao sdo iguais, também. O tamanho desses genes pode ser diferente dos demais. A estrutura
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derivada da expressdo de um gene homeotico € denominada célula. Um cromossomo pode ter
mais de um gene homedtico, dando origem a um individuo multicelular. A figura 3.15 mostra

a composicao e expressao de um cromossomo contendo um gene homeotico. A expressao das
subarvores um, dois e trés depende da referéncia pelos indices da arvore de expressdo gerada
pelo gene homedtico ao final do cromossomo. Como a parte codificante do gene homedtico faz
referéncia apenas as subarvores dois e trés, a subarvore um nao é expressa.

ok yx XX || Fx/| yxxx |[[+/+|yxxx ||¥2+%| 322112
G C2 <,
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Figura 3.15: Expressao de cromossomo contendo gene homeoético. O gene homedtico controla
a expressao dos demais genes e a forma como estes sdo conectados. Apenas 0s genes 2 e 3 sé
expressos, dando origem a célula mostrada na parte inferior da figura.

Apesar de guardar vaga semelhangca com o papdudgées definidas automaticamente
pois ndo possuem, como na implementacao de Koza, o conceito de parametros, Ferreira afirma
gue esta € um forma elegante de implementar esse tipo de conceito.
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4 O problema geofisico

A vida no nosso planeta depende do Sol. Todo o ciclo natural tem sido orientado pelo ciclo
solar desde os primordios. O conhecimento do ciclo solar sempre foi importante para a huma-
nidade, pois disso dependia sua sobrevivéncia: a agricultura e a caca apresentam caracteristicas
sazonais. Culturas antigas ja faziam registros dos periodos de solsticio e equindcio, muitos
monumentos foram construidos especialmente para demarcar dias especificos do ciclo solar.

O interesse sobre o ciclo das estacfes gerou muito conhecimento empirico sobre nossa
estrela. Alguns povos antigos chegaram a tal conhecimento de astronomia que eram capazes
de prever eclipses solares e lunares com bastante precisdo e antecedéncia. No ocidente, o co-
nhecimento cientifico sobre 0 Sol apenas comecou a tomar lugar no final da Renascenca, com o
surgimento da nova fisica com Kepler, Copérnico e Galileu. A teoria heliocéntrica tornou muito
mais facil entender certos fenbmenos e formou as bases sobre as quais seria construida, mais
tarde, a teoria da gravitacao universal de Newton.

Um fendmeno solar conhecido desde a mais remota antiguidade é o das manchas solares,
tendo sido registrado na China ja no ano de 28 a.C. Essas manchas consistem em areas no
Sol com luminosidade menor do que a da vizinhanca, podendo ser observadas a olho nu. Seu
estudo cientifico comecou na época de Galileu, no inicio do século XVII, sendo este um dos que
iniciou o registro sistematico a partir de observagdes com telescépios por projecdo da imagem
do Sol. Foi Samuel Heinrich Schwabe, em 1843, que descobriu que as manchas seguem um
ciclo de onze anos, variando em numero entre maximos e minimos. Mas foi sO recentemente
gue se descobriu uma relacao entre a atividade magnética solar e o ciclo das manchas solares.
Hoje, o estudo das manchas solares é extremamente importante para se entender a dindmica dos
processos eletromagnéticos e sua influéncia na projecéo de gases do Sol.
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Figura 4.1: Estrutura do Sol em corte.

4.1 Interacao Sol-Terra

A influéncia de nossa estrela sobre a Terra ndo se da somente por meio da troca de ca-
lor, mas também através de seu campo eletromagnético e pela emisséo de gases eletricamente
carregados. O Sol possui um comportamento dinamico e essa dinamica afeta o clima terrestre.

O Sol é constituido principalmente por hidrogénio e hélio. Dentro de estrelas como o Sol,
o hidrogénio se transforma gradualmente em hélio por meio da fuséo nuclear: quatro atomos
de hidrogénio se juntam para formar um atomo de hélio. A massa de um atomo de hélio é
menor que a de quatro &tomos de hidrogénio, e a reacéo libera energia de acordo com a equacgao
E = mc de Einstein. A figura 4.1 mostra, esquematicamente, a estrutura do Sol. A atmosfera
solar possui duas partes: a fotosfera e a cromosfera. A fotosfera é a parte interna da atmosfera
solar e forma a parte visivel da superficie, onde aparecem as manchas solares. A parte mais
externa, visivel durante eclipses solares formando um anel em volta do Sol, € chamada cromos-
fera. Além da atmosfera solar, situa-se a coroa solar, vista como um halo luminoso durante os
eclipses. A coroa solar € composta por gases ionizados em temperaturas altissimas. Esse gas
ionizado, em Quimica e Fisica, € denominado plasma.

Estrelas como o Sol expelem grande quantidade de plasma. Esse plasma expelido, viajando
através do sistema solar, € composto por nuvens de particulas como elétrons, prétons e até
mesmo subparticulas, como neutrinos. Esse fenbmeno é conhecido como vento solar. Um
efeito visivel do vento solar é a cauda dos cometas: ao se chocar com o cometa, a nuvem de
ions espalha particulas de gelo e gas dos cometas.
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Figura 4.2: A magnetosfera terrestre. O vento solar € defletido pela magnetosfera, mas, ao
mesmo tempo, causa a deformacéao das linhas de campo magnético.

Variacdes no vento solar estdo associadas a atividade das manchas solares. Periodos com
maior quantidade de manchas solares correspondem a épocas com maior fluxo de vento solar.
Esses periodos também estéo relacionados a maior ocorréncia de um fendmeno conhecido como
ejecao de massa coronal, que consiste em explosdes solares de grande magnitude seguidas dc
lancamento de grandes quantidades de material da coroa. Essas ejecfes seguem grandes arco
magnéticos e viajam a velocidades maiores do que o vento solar. Quando atingem a Terra,
chegam a causar queda de energia em regides localizadas em altas latitudes devido a sobrecarga
das linhas de tenséo.

4.2 Magnetosfera terrestre

Magnetosfera € o campo eletromagnético formado em torno de certos corpos espaciais. A
Terra possui uma magnetosfera cujos pélos magnéticos quase se alinham com os polos geografi-
cos. Os corpos espaciais que possuem magnetosfera tendem a defletir o vento solar, impedindo
gue grande parte das particulas atinja diretamente sua superficie. Em contrapartida, esse vento
solar, sendo ionizado, exerce influéncia sobre o campo magnético do corpo atingido, compri-
mindo e deformando o campo. A figura 4.2 mostra a magnetosfera terrestre com a deformagéo
caracteristica causada pelo vento solar. A acéo do vento solar comprime as linhas de campo
na regido de impacto frontal com a magnetosfera e causa um arrasto destas na parte de tras
formando uma cauda magnética (a magnetocauda).
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A velocidade do vento solar nas proximidades da Terra é de 400 a 800 km/s e a densidade
normalmente fica em torno de dez particulas por centimetro cubico. As mudancas na densidade
e velocidade do vento solar causam compressdes e expansdes na magnetosfera, conforme o
fluxo aumenta ou diminui, respectivamente.

O Sol gera um campo eletromagnético que afeta todo 0 nosso sistema solar. Esse campo ele-
tromagnético recebe o nome de campo magnético interplanetario. O comportamento do campo
interplanetario é de suma importancia para entender os efeitos do vento solar na magnetosfera.
A orientacado local (nas cercanias de nosso planeta) do campo eletromagnético do Sol muda
com o tempo e altera os efeitos do vento solar na magnetosfera.

4.3 |onosfera

A ionosfera é a parte da atmosfera terrestre formada por gases ionizados pela acédo dos
raios solares. A ionizacdo dos gases se da pela perda dos elétrons na camada externa dos
atomos, libertos pela energia irradiada pelo Sol. A ionosfera é composta, portanto, por um
plasma fracamente ionizado. O plasma, dotado de carga elétrica, recebe influéncia de campos
magnéticos. Por esse motivo, mudang¢as na magnetosfera regidas pela agdo do vento solar
afetam a ionosfera. Por ser composto de gases, também sofre a acdo dos ventos e, por ter peso,
sofre acdo da gravidade terrestre e da maré lunar. Quanto ao seu nivel de ionizacdo, composicéo
de gases e freqUiéncia caracteristica, a ionosfera pode ser dividida em trés camadas: D, Ee F.

A camada D forma a base da ionosfera, situando-se de 50 a 90 km acima da superficie ter-
restre. Por estar em uma zona de maior pressao, prevalece nessa camada a ionizacao molecular,
formada na combinacéo e quebra de moléculas como o dioxido de nitrogénio, o 0zdnio e vapor
de 4gua. A camada D desaparece no periodo noturno. Camada intermediaria da ionosfera, a
regido E situa-se de 90 a 140 km de altitude. Possui a maior condutividade elétrica das trés
camadas. Por esse motivo, correntes elétricas formam-se nessa area e acabam por influenciar
o comportamento das camadas vizinhas. A camada E também desaparece durante a noite, dei-
xando apenas alguns rastros esporadicos. A camada F € o topo da ionosfera (acima de 140 km
de altitude). Nela a presséo atmosférica é muito baixa, tornando dificil a formacédo de molé-
culas, por isso ha a prevaléncia de atomos livres. Portanto a ioniza¢cdo ndo € mais molecular,
mas atdmica. Pela baixa pressao e proximidade com a magnetosfera, essa camada é muito mais
sujeita a acdo das correntes magnéticas do que aos chamados ventos neutros (correntes de ar)
Nas camadas D e E, onde a pressao € maior, acontece o contrario. A camada F pode ser dividida
em duas subcamadas: a camada F1 e a camada F2. A camada F1 se esvanece durante a noite
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Figura 4.3: Camadas da ionosfera terrestre e seu comportamento diurno-noturno.

deixando apenas a camada F2. A figura 4.3 ilustra a posi¢éo e comportamento das camadas da
ionosfera.

4.4 lonosfera e telecomunicacoes

As camadas da ionosfera apresentam diferentes comportamentos quanto a frequéncias de
sinais de radio. A camada D, por exemplo, tem tendéncia a absorver ou amenizar frequéncias
usadas nas comunicac¢des por radio como as ondas AM. Esse € o motivo das radios AM ajusta-
rem seus sinais antes do anoitecer e do nascer do Sol: o desaparecimento noturno da camada D
permite economia de poténcia de transmissao.

As camadas E e F séo bastante usadas para comunicacfes a longa distancia por ondas de
radio. Isso porgque essas camadas tém a propriedade de refletir freqliéncias especificas. Essa
caracteristica permite que lugares isolados entre si pela curvatura da Terra, isto €, sem contato
em “linhareta”, consigam comunicar-se. O método consiste em transmitir o sinal indiretamente,
em direcdo a ionosfera, de forma que esta age como retransmissor da comunicacdo. A camada
F2, por estar sempre presente, € a mais importante para as telecomunicagfes. A figura 4.4
ilustra o funcionamento desse tipo de uso da ionosfera. Na ilustracdo, transmissor e receptor
nao conseguiriam comunicacéao devido a curvatura da Terra, mas, com o uso da ionosfera como
meio de reflexdo do sinal, a comunicacao pode ser estabelecida.

Periodos com grande quantidade de manchas solares correspondem a excelentes periodos
de transmissao para radio. Muitas manchas solares significam mais atividade solar e, con-
sequentemente, mais fluxo solar. Quanto maior o fluxo solar, mais forte a ionizagéo da atmos-
fera. Se for mais forte a ionizagc&o, melhor sera a capacidade de reflexdo da ionosfera. lonizacéo
fraca causa perdas de sinal.

Além disso, comunicacdes por satélite dependem de certa regularidade no comportamento
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Figura 4.4: Propagacéao de sinais com a ajuda da ionosfera.

das camadas, para evitar flutuacdes nos sinais. Mas a ionosfera tem um comportamento bas-
tante instavel e isso causa erros nas transmissfes de satélite também. A precisdo dos sinais de
posicionamento global (GPS) é limitada exatamente por isso. Erros causados por flutuagdes
do sinal passando pela ionosfera limitam a precisdo do sinal a quarenta metros. Se, por um
lado, isso impede os militares de acertarem seus misseis com a famosa preciséo cirurgica, por
outro, invalida o uso do sinal para fins mais pacificos, como na navegacao para aproximacao de
aeronaves nos aeroportos.

4.5 Deriva ibnica

A ionosfera é instavel, porque o plasma se move constantemente. Essa movimentacao é
chamada deriva i6nicaan drift, em inglés). A deriva ibnica pode ser vertical ou horizontal
(nesse caso chamada deriva zonal). Correntes de plasma tém comportamento especifico de
acordo com a regido do planeta, pois fluxo solar, forcas eletromagnéticas e vento neutro tém
influéncias diferentes de regido para regido. A figura 4.5 mostra as correntes magnéticas no
periodo diurno sobre as Américas. Em baixas latitudes, as correntes apresentam movimentacao
paralela a linha do equador magnético (leste-oeste).

Duas das anomalias que aparecem na atmosfera sdo as chamadas bolhas de plasma e @
spread-F As bolhas sdo formadas por bolsdes localizados onde o plasma é mais rarefeito do
gue o da ionosfera circundante. Spread-Fconsiste na difusdo do plasma em uma regido, o
gue causa a dispersédo de sinais de radio.

A deriva do plasma pode ser medida de diversas formas, entre elas: por satélites, por son-
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Figura 4.5: Correntes de plasma na ionosfera. Em baixas latitudes as correntes adotam
movimentacao paralela ao equador magnético.

das espaciais, por fotdbmetros em terra, e por variagbes em sinais de radio. O uso de satélites e
sondas espaciais é mais recente e caro. A maioria dos dados de longo prazo vem entéo dos dois
outros métodos. O método com fotdmetros usa a movimentacao das bolhas de plasma, visiveis
em certas frequéncias de onda, como meio de descobrir a movimentacao do plasma circundante.
O segundo método consiste em usar radio-observatérios para emitir sinais em frequéncias es-
pecificas para a ionosfera que, quando refletidas, permitem detec¢édo de movimento horizontal
ou vertical no plasma.

Entender a forma como o plasma se movimenta, o relacionamento dos fatores que agem
sobre a deriva e, finalmente, descobrir um modelo para esses fenémenos de deriva sdo pontos-
chave para prever e corrigir interferéncias nas transmissdes que atravessam a ionosfera [2].

4.6 Dados do problema geofisico

Os dados usados para o problema geofisico em questado foram obtidos entre os anos de
1970 e 2003 pelo radio-observatério de Jicamarca, no Peru [2]. As informacbes coletadas
consistem em velocidades das derivas ibnicas zonais daquela regido. O objetivo dos geofisicos é
descobrir um modelo para a deriva zonal do plasma na regido, relacionando-o com a ocorréncia
de anomalias especificas. As variaveis que se acreditam estarem envolvidas no problema sdo: a
hora local, o fluxo solar, a atividade geomagnética e a sazonalidade.

Para determinacao do fluxo solar diario, usou-se o indice de fluxo solar 10,7 cm (ou sfi, de
solar flux indeX Esse numero corresponde ao comprimento de onda para medi¢do do chamado
“ruido solar” que indica valores aproximados para o fluxo.

Para determinacao horéria da atividade geomagnética, usou-se o indice Kp. O nome vem
do alemé@alanetarische Kennziffesu indice planetario. O indice Kp é gerado em Gottingen na



4.6 Dados do problema geofisico 59

Alemanha, a partir de valores médios de distlrbios magnéticos coletados por treze observatoérios
de atividade magnética espalhados ao redor do mundo. indices Kp menores que quatro indicam
baixa atividade geomagnética, maiores ou iguais, alta atividade geomagneética (geralmente apos
a ocorréncia de alguma tempestade solar).

A deriva zonal na regido de Jicamarca tem movimento oeste durante o dia e leste durante
a noite. De acordo com a convencao adotada, velocidades leste tém sinal positivo, velocidades
oeste tém sinal negativo.

As vezes, ha falta de informacdes nos dados coletados para algumas horas no dia, € mesmo
dias ou meses inteiros faltantes. Além disso, as informacdes estdo sujeitas a certo erro de
medicdo. Por esses motivos, os dados brutos ndo fornecem valores muito precisos da realidade
do fendbmeno observado. A figura 4.6 mostra uma secdo de um arquivo de dados bruto.

day 860311 flux  79.
% LT Z.DRIFT(m/s) Kp
15.256  -3.49 1.0
15.75 4.70 1.0
16.25 0.16 1.3
16.75 1.15 1.3
17.25 2.17 1.3
17.75 10.91 1.3
18.26  24.64 1.3
18.75  39.78 1.3
19.26  58.62 0.7
19.75  85.07 0.7
20.25 145.03 0.7
20.75 108.22 0.7
22.25 143.58 0.3
22.75 138.61 0.3

Figura 4.6: Secédo de um arquivo de dados coletados. O dia € informado como sequéncias de
seis digitos (dois para 0 ano, dois para 0 més e dois para o dia). As colunas séo: hora local
(LT), velocidade de deriva zonal em metros por segundo (Z.DRIFT) e indice Kp. Aqui, para o
dia onze de marco de 1986, ndo existem dados antes das 15:25.

Para o estudo anterior envolvendo o grupo de pesquisa [2], os dados foram filtrados pelo
célculo de valores médios dentro de determinadas janelas. Quanto a atividade geomagnética,
os dados foram agrupados em periodos de atividade geomagnética calma (Kp médio de 1.8
nas nove horas precedentes) e em periodos com disturbios geomagnéticos. O objetivo disso é
estudar os efeitos dos disturbios no modelo pela comparacdo com o comportamento “normal”.
Quanto a sazonalidade, os dados foram agrupados em trés periodos: solsticio de junho (maio a
agosto), solsticio de dezembro (novembro a fevereiro) e equinécios (marco a abril e setembro a
outubro). Os estudos foram realizados para trés valores de fluxo solar: 90, 100 e 110 sfi. Dentro
desses grupamentos, filtraram-se as médias diarias de hora em hora, de meia-noite a meia-noite.

Para os testes de modelagem com programacao genética, usou-se o periodo de equinoécios
com atividade geomagnética calma. O grafico resultante, que o modelo deve aproximar, é dado
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deriva zonal

- . 18
a
o fluso solar
hora local

Figura 4.7: Modelo geofisico a aproximar. As trés curvas representam os valores de
velocidade de deriva zonal para os fluxos 90, 100 e 110 sfi durante o decorrer de dias de
atividade geomagnética calma nos periodos de equinécio. Valores negativos de velocidade de

deriva séo direcao oeste, valores positivos, direcéo leste.

na figura 4.7.
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5 Implementacao

No caminho de construcao da solugéo, a escolha dos elementos que se adequassem as ne-
cessidades da solucdo e contornassem as limitacdes de recursos foi uma parte importante do
processo. Esses elementos consistiram na linguagem de programacéo, ferramentas de analise
auxiliar, sistemas operacionais e seus recursos e equipamento disponivel. A metodologia esco-
Ihida foi bastante norteada pelo que se conseguiu extrair desses recursos.

A primeira abordagem foi a tentativa de resolver o problema com diferentes implementa-
¢Oes do algoritmo tradicional. Mas os primeiros experimentos de regressao simbdlica com os
dados do problema geofisico expuseram a natureza nao trivial do problema. A segunda aborda-
gem foi a procura por uma variante de programacao genética mais eficiente que a tradicional e
a implementac&o de um sistema distribuido para tornar o processamento mais rapido.

5.1 Escolha da linguagem de programacéo

As linguagens de programacao sdo como maquinario especializado, geralmente adaptam-se
a tarefas ou areas muito particulares. Implementacdes classicas de programacao genética foram
feitas em LISP ( [12], [18], [11]). Suas caracteristicas Unicas para tratamento de expressées
tornaram seu uso comum na area de computacédo evolutiva. Mas, por razoes ja citadas em 2.15,
LISP néo satisfazia as necessidades do projeto.

Uma caracteristica do LISP que seria desejavel em uma possivel linguagem substituta € a
expressividade inerente as linguagens declarativas (paradigmas funcional e l6gico). Portanto,
algumas das opc¢des cogitadas para linguagem de implementacao foram dentro desses paradig-
mas de programacéao: Prolog [49], Pliant [50] e OCaml [51].
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5.1.1 Pliant

Pliant [50] € uma linguagesui generis O nome, em Francés ou Inglés, significa “flexivel”.
E o0 nome define plenamente sua mais forte caracteristica: a flexibilidade. Pliant possui mais do
que um compilador, ela carrega todo um conjunto de servi¢cos na forma de aplibaetest
(servidor de paginas, servidor de transferéncia de arquivos, servidor de férum, servidor de
mail e de impressao), de um servidor de banco de dados simples e outras aplicacdes utilitarias.
Mas todo esse pacote é extremamente compacto.

Essa caracteristica sintética € conferida pela filosofia de sua arquitetura. Todo o conjunto de
aplicacdes é montado em torno de um nucleo pequeno. A linguagem que compde o nucleo tem a
caracteristica de poder ser moldada as necessidades do usuario por meio de meta-programacao.
0 que significa que o programa consegue controle total sobre sua propria compilagdo. A lin-
guagem possui um conjunto de instrucdes especificas para analise e compilagéo de expressoes.
Funcdes que usam meta-programacdo sdo chamadas meta-fungdes. Uma meta-funcao tem a
capacidade de receber uma expressédo em formato textt™e gerar sua arvore de expressao
(processo denominado “parsing”), reconhecer seus componentes (operadores e argumentos),
manipula-la e, num segundo passo, gerar codigo executavel 5.1.

Cédigo fonte arvore de expressdo cédigo objeto

M DEH::> g% [II:I:{> ADD X, 1

"Parser" Compilacéo

Figura 5.1: llustracéo do processo de compilacdo de uma expressao por uma meta-funcdo em
Pliant.

Esse tipo de compilacao também pode ser feita em tempo de execucéo (compilacéo dina-
mica). Essa caracteristica, em particular, torna-la-ia interessante para o uso da linguagem em
programacao genética. Porém, a técnica para compilagdo dindmica ndo é direta como no LISP,
exigindo que o codigo seja bastante trabalhado. A compilacédo otimizada do Pliant normalmente
gera programas mais rapidos do que LISP. Porém, compilar em tempo de execucao é algo ex-
tremamente lento e cai-se novamente no problema enfrentado pelo LISP. Uma andlise sobre o
problema pode ser encontrada no forum de discusséo do Pliant [52].

Apesar disso, construiu-se uma implementacéo para testes de programacao da expressao
génica em Pliant. Essa implementacao € mais simples que a padréo, possuindo apenas 0s ope-
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radores genéticos basicos e cromossomos unigénicos (compostos de apenas um gene). Uma
copia desse programa pode ser encontrada em [53].

5.1.2 Ocaml

A linguagem Ocaml possui muitas das caracteristicas desejaveis a implementacéo da pro-
gramacao genética, dentre as quais se podem destacar:

e multiparadigma: pode-se usa-la como linguagem funcional, imperativa e/ou orientada a
objetos.

e bom gerenciamento automatico de memoria,

e excelente portabilidade;

e geracao de codigo nativo bastante eficiente (rapido);
e contém uma vasta biblioteca de recursos;

e agrega uma comunidade de usuarios bastante ativa;
e possui farta documentacao;

e possui recursos de compilacao dinamica.

A caracteristica multiparadigma da linguagem permite que se testem tanto abordagens im-
perativas quanto abordagens funcionais para o problema. Como a comunidade de programacao
genética divide-se entre esses dois mundos, essa caracteristica foi bastante utilizada.

Um bom gerenciador de memoaria € imprescindivel para a programacao genética. Durante o
processo de evolucdo desta, a quantidade de estruturas criadas, movidas e removidas € imensa.
Um gerenciador de memoria ineficiente afetaria o tempo de processamento. Além disso, sem
um gerenciador automatico de memoria, o trabalho de alocacgéo e liberacdo dos recursos fica
a cargo do desenvolvedor, o que representaria um contratempo consideravel no processo de
construcdo do sistema. A falta de recursos de geréncia de memoria € um dos pontos fracos de
linguagens como C e C++, por exemplo.

A portabilidade € um ponto alto em Ocaml. O compilador esta disponivel para uma grande
guantidade de plataformas. Mas, o0 mais interessante é que seus compiladoresogiggam
nativosem nenhuma necessidade de artificios de marcagéo no cddigo fonte (as chamadas dire-
tivas de compilagcéo) e sem grandes perdas de funcionalidade. Durante o processo de desenvol-
vimento, houve necessidade de se trabalhar em duas plataformas diferentes (Linux e Windows)
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e, na segunda fase do projeto, a exigéncia de que os programas gerados executassem eficiente-
mente em diversas plataformas.

Ao se trabalhar com estruturas de dados complexas, é importante ter um bom conjunto
de recursos prontos na linguagem. Dependendo da implementacgéo, a programacao genética faz
uso intensivo de listas, vetores, matrizesshegtabelas de espalhamento) e outras estruturas de
dados néo triviais. Implementacdes eficientes desses elementos e dos mecanismos de acesso.
ordenacao, criacdo e remocao sdo importantes para evitar trabalho de “reinvencédo de roda”.
Para trabalho com expressdes matematicas, é preciso um bom analisador [éxico. No trabalho de
carregar configuracdes e dados, € preciso interpretar um grande nimero de formatos distintos.
O Ocaml possui um borparsere esse recurso foi utilizado intensamente.

Somente uma documentacéo eficiente dos recursos da linguagem néo é suficiente para um
bom apoio em caso de davidas. Muitas vezes aparecem problemas que dizem respeito a carac-
teristicas internas de implementacao da linguagem ou seus recursos. As linguagens de progra-
macao modernas vém acompanhadas de um grande conjunto de médulos o que as torna dificeis
de serem administradas por uma Unica pessoa. Nesse contexto, uma base de usuarios ativa, com
desenvolvedores empenhados e que conhecam a fundo o funcionamento das peculiaridades de
cada parte do pacote, tem a capacidade de resolver muito mais rapidamente um problema.

Existe uma extenséo da linguagem, chamada Meta-Ocaml [54], para meta-programacao e
compilacdo dindmica. As caracteristicas de compilagdo dindmica da linguagem foram estuda-
das, mas nao se realizaram trabalhos mais aprofundados do uso desse recurso com programagac
genética.

5.1.3 Visual Prolog

Uma interface visual com capacidade de configuracdo autbnoma é uma necessidade para a
administracéo do sistema distribuido construido na segunda fase do trabalho. A correta configu-
racdo de parametros € um desafio, conforme visto na secdo 2.14, mesmo em sistemas simples.
Em um sistema distribuido este problema é ainda maior pois, conforme o nUmero de maquinas
aumenta, o controle sobre o processamento distribuido torna-se algo complexo.

O sistema de programacado genética distribuida gera informacdes estatisticas sobre o pro-
cessamento das ilhas de migracdo. Usar essas informacdes para guiar corretamente a busca de
maneira eficiente € a proposta para uso de Visual Prolog neste trabalho.

O ambiente Visual Prolog tem mostrado sua robustez na construcao de sistemas de controle
de usinas nucleares, controle de trafego aéreo de aeroportos e sistemas de escalonamento de
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tarefas para a industria. A experiéncia adquirida no grupo de pesquisa na implementacéo de
exemplos para o livro Visual Prolog for Tyros [49] (documentagé&o oficial do ambiente Visual
Prolog) foi de grande valia para o presente trabalho. A proposta para documentacao do sistema
visual é fazer uso das idéias desenvolvidas no grupo de pesquisa e expostas no artigo disponivel
em [55].

5.2 Ferramentas auxiliares

5.2.1 Gnuplot

As solucdes encontradas pela programacao genética para problemas de regresséo simbodlica
sao dificeis de entender a primeira vista, mesmo quando o problema é simples. A programacéao
genética é bastante proficua em gerar solu¢des criativas para uma aproximacao [3]. Por exem-
plo, uma simples funcdo quadratica, quando avaliada em uma determinada faixa do eixo das
abscissas (eixo x) pode ser aproximada tanto por meio de outra fungéo quadrética, quanto por
um polinémio do oitavo grau invertido, em um processo envoltorio (figura 5.2). Essa “criativi-
dade” exige que mesmo uma boa aproximacéo seja analisada com maiores detalhes para saber
se vale a pena evoluir no caminho indicado por esta.

1.2

fixy ——
glxd

1+

0.8 F

0.6 F

0.4 r

Figura 5.2: Invélucro: o polindmio do oitavo grdx) = —x® +x? € uma aproximagao
razoavel para a funcdo quadratitix) = x? no intervalo(—0,5;0,5) do eixo das abscissas.

Como ferramenta para analise visual dos dados usou-se principalmente o Gnuplot [56].
O Gnuplot permite a plotagem de graficos em trés dimensdes e, nas versdes mais recentes, a
rotacdo completa do grafico de forma que é possivel ter uma visdo de todos os angulos das
superficies geradas pelas funcdes. As figuras podem ser exportadas para diversos formatos
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gréficos (inclusive os aceitos pelo processador de teXTeX)L A maioria das figuras deste
documento foi gerada pelo Gnuplot.

5.2.2 Maxima

Outros fatores importantes para tratamento das expressdes encontradas sdo a questao da
divisdo protegida, a simplificacdo da expressao e diferentes niveis de fatoracao.

A divisdo protegida, usada em alguns sistemas de programacao genética como forma de
contornar a divisdo por zero, representa um problema quando se tenta plotar diretamente a
expressidb Quando o programa grafico tenta avaliar a funcdo em pontos onde a diviséo por
zero aparece, o resultado € um valor indefinido.

Para resolver isso, poder-se-ia simplesmente montar um programa que avaliasse a funcao
em diferentes pontos, que usasse a divisdo protegida, gerando os dados necessarios para a plo-
tagem. Mas a questdo de entender o0 aspecto das expressfes do ponto de vista matematico, de
seus componentes e repeticdes de padréo, induz a necessidade de simplificar as funcdes.

Simplificar uma expressdo matematica qualquer ja € algo arduo de se programar e a sim-
plificacdo da maioria das solu¢fes saidas de um sistema de programacédo genética € uma tarefa
ainda mais complexa. As expressdes sdo geralmente enormes, principalmente em programacao
da expressdo génica, em que as constantes sdo geradas de maneira indireta. E comum haver
uma grande quantidade de trechos redundantes, freqtientemente de simplificacado nada trivial.

Niveis de fatoracao diferentes ajudam a entender melhor uma expressao nos seus elementos
constituintes. Por exemplo, uma expressao fatorada ¢gmd) + (x+ 1) pode ser represen-
tada como? + 2x+ 1. Para esse exemplo simples, o nivel de fatoracéo n&o faz muita diferenca,
mas em expressdes mais complexas isso passa a ser importante. O Maxima permite expandir
de diferentes maneiras uma expresséo fatorada, com escolha das variaveis ou operacfes sobre
as quais se deva efetuar a expansao.

O Maxima € um sistema de algebra computacional escrito em LISP [57]. Ele permite
manipular expressfes simbdlicas e numéricas, possuindo, além de outras funcionalidades, um
poderoso simplificador simbdlico. A figura 5.3 mostra o uso do Maxima para simplificacéo de
uma expressao. O Maxima pode gerar graficos em duas e trés dimensdes por intermédio de uma
interface com o Gnuplot.

LA divisdo protegida retorna o valor um se o denominador ¢ zero, e o valor da divisio caso contrario.
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(%138) ((((x-((x@(x@((x+x)-x)))*(((x+x)+(x*x))*((x-x)@(x-x)))))*(x@((((x+x)-
(x-x) )+ ((x+x)@(x0x) ) ) * (((x+x)@x) +x) ) ) ) +((((x@x) * (x+ (x* (x@x) ) ) )+ ((x- ((x-x)-
(x+x) ) #x) )+ (x@((((x@x)* (x-x) )+ ((x-x)@x) ) * (((x€x) -x)Q(x-%))))))+x);

x-x(x +2x) 2
(%038)  mmmmmmmmmeeeeeoo +3%x +3%x
4 (x +2)
(%139) ratexpand(%038);
3 2
11 x 25 x 17 x
(%039) eeeeaa- R + ommmmmoo

(%140) expand(%038);

(%040) el I +3x +3x

Figura 5.3: Exemplo de simplificacBes no Maxima: na primeira linha (i38), a expresséo saida
do sistema de programacéao genética € inserida; o sin@&bd previamente configurado
como divisao protegida; as linhas i39 e i40 mostram diferentes comandos para expansao da
expressao.

5.2.3 Linux eshell scripts

Fazer a andlise dos dados gravados nos arquivos de registro de execu¢do dos programas €
uma tarefa trabalhosa. Esses arquivos de registgs iio jargao técnico) contém informacdes
sobre as geracGes como data e hora, nimero da geracdo, melhor individuo da geracéo e sua
aptidao. Filtrar esses dados em um determinado grupo de geracdes, selecionar as colunas ade-
guadas e formatéa-los para as aplicagdes graficas e para o simplificador simbadlico € um processo
demorado. Felizmente, os sistemas Unix provéem uma grande flexibilidade para automatizar
esse tipo de tarefa por meio de programacaacspetl scripts[58]. O shell é interpretador de
comandos do Unix. Oscriptssao arquivos contendo comandossthellque podem ser execu-
tados como um programa. O conjunto de comandos disponivel é tdo elaborado que é possivel
construir pequenos sistemas usandeeets Esse tipo de programacao € muito usado para
administrar sistemas Unix de grande porte.

Na segunda fase do projeto, havia necessidade de iniciar e parar remotamente um conjunto
de unidades de processamento em diferentes maquinas espalhadas em trés laboratérios diferen-
tes. Todo o controle sobre execucao de clientes para a computacao distribuida através da rede
dos laboratérios foi feita pahell scripts
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5.3 Equipamento

O equipamento dos laboratérios de Pos-Graduacéo € bastante heterogéneo quanto a capa-
cidade de processamento. H4 um laboratdrio de uso geral, onde as maquinas, exceto o servidor,
nao suportariam de maneira adequada, operando sozinhas, as altas demandas de processament
exigidas por experimentos mais complexos de programacao genética. As maquinas dos labo-
ratérios de uso especifico para banco de dados e inteligéncia artificial sdo bem melhores, mas
parte dessas maquinas, por razdes justas, fica alocada a determinados projetos.

Todos esses laboratorios estdo interconectados através de uma rede local. O controle de
acesso as maquinas é centralizado no servidor do laboratério de uso geral. O di@tdio
dos usuarios, localizado no servidor, é compartilhado remotamente através da rede de forma a
ser visivel por todas as maquinas. Essa configuracao facilita bastante o esquema de controle
remoto das maquinas para as experiéncias de programacao distribuida.

Grande parte do poder de processamento desses laboratérios é desperdicado. O uso das
maquinas nos dois laboratorios de uso especifico € bastante disputado durante o dia. Durante a
noite, a maior parte das maquinas é deixada ligada, sem nenhuma atividade. A capacidade de
vazao dessa rede € baixa (de apenas 10 megabits por segundo), de forma que inviabilizaria o
aproveitamento para sistemas distribuidos catustersde processamento. O uso de compu-
tacdo em rede para essas maquinas durante a noite, e mesmo durante inatividade diurna, € um
bom modo de aproveitar esse periodo ocioso. Foi exatamente essa a idéia implementada para
viabilizar maior poder de processamento para o projeto.

E possivel fazer acesso a qualquer maquina dos laboratoritisteinet A rede esta co-
nectada dnternetatravés da rede da Universidade. O servidor do laboratorio geral permite
acessos vindos daternetatravés de conexao de terminal remoto seguro. Este recurso € de
grande valia para controlar remotamente o processamento de aplicacdes executando durante a
noite, finais de semana e feriados.

5.4 Metodologia

5.4.1 Testes comparativos

Nesse estudo, partiu-se de uma implementacdo mais convencional de programacao geneé-
tica, para estruturas menos convencionais e, em seguida, para uma variante mais recente (pro-
gramacéao da expressao génica).
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Testes comparativos entre variantes sao dificeis de serem feitos. Primeiro, porque como as
diferencas na implementagao das diversas variantes as tornam mais eficientes com parametros
especificos, portanto, € indtil tentar igualar os parametros para comparagao. Por exemplo, a pro-
gramacéo da expresséao génica funciona melhor com populac¢des pequenas (até 500 individuos),
a variante de Koza exige populacdes maiores (mais de 1500 individuos). Além disso, muitos
parametros ndo podem ser comparados por ndo se aplicar a determinadas variantes, como no
caso do tamanho e profundidade das arvores geradas entre a variante de Koza e determinadas
representacdes lineares. Em segundo lugar, porque resolucdes para diferentes problemas se
adaptam a configuracdes especificas que incluem uma grande gama de elementos: o tipo de
algoritmo, os parametros de programacado genética, o modelo de populagédo, o0 modelo de com-
putacdo distribuida e os parametros de migracéo. Esse ajuste de configuracdo, por si SO € um
problema complexo.

Com essa dependéncia de particularidades, o uso de sementes para geracdo de numeros
aleatdrios € util somente em experiéncias de comparac¢des com variacdes de parametros de um
algoritmo em especifico.

Dadas as limitacbes impostas pelos recursos computacionais disponiveis, pela natureza
complexa da questdo de ajuste de parametros e pelo prazo para a implementacao dos testes,
testar extensivamente diferentes variantes para resolucado de regressdes simbolicas nao triviais
ficou fora de questédo. Por esse motivo, os testes entre as diferentes variantes foram feitos com
0 uso de problemas de regressao simbolica mais simjglegpoblemy A suposicao, nesse
caso, € que os algoritmos mantenham um desempenho proporcional com o aumento da escala
dos problemas.

5.4.2 Calculo de esforco computacional

Para algumas dessas comparacdes de regressdes simbodlicas mais simples, sera utilizado o
método de célculo para esfor¢o computacional proposto por Koza (em [22], secdo 4.11). Esse
método consiste em coletar dados estatisticos de sucesScegatucdes independentes com
populacdes d& individuos cada, poG geracoes.

Com base nesses dados, séo calculadas as probabilidades de sucesso acumuihdo para
individuos até a geracapouP(M,i).

A probabilidadez de obtencdo de sucesso até a geragémm M individuos em atd&R
execucdes independentes é dada por:
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z=1-[1—-P(M,i)R (5.1)

Koza considera= 99% em seus experimentos. Aplicando-se logaritmos a equac¢éo, obtém-
se:

: log(1—-2)
R=R(M,i,z) = [Iog(l—P(M,i))-" (5.2)

gue representa o numero estimado de execucdes independentes para sucesso com probabilidade
zaté a geracdiocom o uso déM individuos. O esforgo computacional € medido pela quantidade

de avaliacdes de aptidao (nUmero de individuos processados) necessarias para alcangar sucesso
O numero de individuos que devem ser processados para se obter sucesso com prokmbilidade
até a geracapeé dado por:

1(M,i,2) = M(i + 1)R(M,i,2), (5.3)

ondeM(i + 1) € o nimero de individuos processados até a geiagdo E definido, entdo, um
valor E, dado por:

E=1(M,i*,2) = M(i* + ))R(M,i,2), (5.4)

ondei* representa o valor de geracdo que minimiza a funcao da equacaoEsépeasforco
computacional estimado, em nimero de individuos a serem processados, para a obtencéo de
uma solucao com probabilidade

Segundo o proprio autor do método: este valor é uma estimativa pés-processamento, de-
pendente de todo o contextil (G e outros parametros), baseada nas estatisticas coletadas, e
nao representa, portanto, o minimo esforco computacional para o problema ( [22], secdo 4.11).

5.5 Implementac¢des do algoritmo

A primeira abordagem consistiu na realizagéo de testes com os dados do sistema geofisico
com o uso do algoritmo tradicional de programacédo genética. Para isso, construiu-se uma ver-
sdo para Ocaml do programa original em LISP, chantitttelGP, disponivel em [59]. Testou-se
também uma estrutura de dados alternativa para a implementacéo das arvores. Alguns algorit-
mos rapidos de criacéo de arvores (PCT1 e PCT2 [19]) foram adaptados para essa nova estrutura
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e fizeram-se comparacdoes de desempenho entre as duas versoes.

55.1 “Little Ocaml GP”

Praticamente todas as caracteristicas do programa em LISP foram levadas para OCaml.
Com excecéao de algumas substituicdes, como a da funcéo “eval” por um interpretador de ex-
pressdes, o codigo € uma cépia do programa LISP. A idéia aqui ndo era criar nada novo, mas
testar o desempenho do “estado da arte” em relagéo ao problema e familiarizar-se com os con-
ceitos de programacédo genética. Outra diferenca foi quanto a implementacéo das arvores. A
estrutura foi definida por meio de um tipo algébrico recursivo [51]. A figura 5.4 mostra a de-
finicdo do individuo. O individuo (linha seis) é formado por um programa (arvore sintatica) e
um conjunto de valores que definem sua aptiddo (nas linhas sete a dez). O programa € uma
expressao que pode ser uma variavel, uma constante ou uma funcao (linhas dois, trés e qua-
tro, respectivamente). Uma funcdo tem um identificador (“string”) e uma série de argumentos,
0S quais, por sua vez, sdo definidos como uma lista de expressdes. A arvore de programa é
definida, portanto, em termos de si mesma.

01 type expression =

02 Var of string

03 | Const of float

04 | Fn of string * (expression list);;

05

06 type individual = { mutable program . expression
o7 ; mutable standardized_fitness : float

08 ; mutable adjusted_fitness : float

09 ; mutable normalized_fitness : float

10 ; mutable hits : int

11 +

Figura 5.4: Implementacéo do individuo para o “Little Ocaml GP”

Entre os principais elementos dessa implementacéo pode-se citar:

e Opcao para trés metodos de criagao de arvores citados na sechdl 2grow e ramped
half-and-half;

e opcao de trés tipos de métodos de selecdo: dois tipos de roleta (comum e com trunca-
mento) e torneio binario (2 individuos);

e operadores genéticos de reproducéo (replicacdo), macro mutacdo e recombinacao;

e escolha do numero de individuos em elite;
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e divisdo protegida e um simplificador de expressoes;

5.5.2 Caddigo linear de Read

O formato pré-fixo é usado para representar arvores na programacao genética desde as
primeiras versdes dos sistemas construidos em linguagens imperativas. Na representacao pre-
fixa tradicional, para identificar completamente o ramo a ser podado, este deve ser percorrido
por inteiro (uma operagdo com tempo linear no niumero de nés). O agravante nesse caso € que,
para cada no, € preciso fazer duas leituras: a do nome da funcéo e a da sua aridade.

O codigo de Read é uma notagdo especial para representacdo de arvores no formato pré-
fixo. Nessa representagéo, armazena-se para cada no, além do identificador da fungéo, também
sua aridade. A estrutura da arvore é representada por um vetor de aridades de suas funcdes no
formato pré-fixo (figura 5.5). Isso diminui o tempo de poda dos ramos, pois, como a estrutura
€ representada por um vetor de aridades, ndo é necessario verificar uma tabela global para
descobrir a aridade das funcdes e fazer o percurso adequado nos ramos. Em contrapartida, por
conta da armazenagem local da aridade, a complexidade espacial aumenta.

A idéia ndo é nova, tendo sido apresentada ja em 1997. Estranhamente, esse melhoramento
trivial na estrutura e no algoritmo ndo parece ter sido adotado nas variantes de arvores codi-
ficadas em vetores, que parecem ter optado pela complexidade espacial menor. Praticamente
nao existem referéncias a esse tipo de codificacéo fora dos trabalhos de Pelikan, Kvasnicka e
Pospichal [60]. As implementacBes em vetores pesquisadas usam uma tabela global de fungcdes
gue consultam para saber a aridade da funcéo do né visitado e, assim, percorrer a arvore. Dessa
forma funciona até hoje a versdo do sistema DAP&€’s Genetic Programming in)Cusada
por Koza [3].

A estrutura da arvore é representada por uma sequiéncia da aridade de seus n@s. Para mon-
tagem de uma arvore a partir do codigo, I1é-se a sequéncia de aridades da esquerda para a direita,
cria-se um no, abrem-se tantos ramos quanto for o valor da aridade e percorrem-se 0s ramos em
pré-ordem. A figura 5.5 exemplifica uma decodificacdo. O codigo tem uma relacéo biunivoca
com a estrutura de arvore, de forma que uma arvore pode ser representada por apenas um codigo
e vice-versa.

Outra decisé@o adotada foi a de tornar o algoritmo tradicional para criacdo de arvores mais
flexivel, de forma a permitir uma melhor escolha da probabilidade de ocorréncia de cada ter-
minal e ndo-terminal nos programas com a aplicacdo das idéias expostas em [19]. Programou-
se, também, um simplificador de expressdes a ser aplicado de forma semelhante as idéias de
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22002100

22002100 |:'|>

Figura 5.5: Exemplo de decodificacdo do codigo de Read.

Ekart [24], com frequéncia e probabilidade de aplicac&o definidas como parametros.

5.6 Programacao da expressao génica

Dadas as interessantes caracteristicas da variante de programacdo da expressao génica,
implementaram-se duas versdes para este algoritmo: uma em Pliant e outra em Ocaml. A
versao em Pliant mostrou-se bem mais lenta do que a variante em Ocaml. Todos os testes efetu-
ados envolvendo programacéo da expressao génica foram feitos em um sistema construido em
Ocaml ou em sua verséo de processamento distribuido.

5.6.1 Caracteristicas da implementacéao

Todos os operadores genéticos dados na se¢do 3.5 foram implementados.

Apesar de terem sido implementadas outras funcdes de aptidado, a funcdo usada na maioria
dos testes foi a férmula de erro absoluto dada na equacéo 3.2. Os testes preliminares mostraram
gue a velocidade do programa é bastante reduzida com o uso da equacéo de erro relativo, mais
complexa, dada na equacéo 3.4.

Todos os parametros podem ser especificados em um arquivo texto e, no caso da versao
distribuida, enviada pelo servidor aos clientes. Os parametros do arquivo sdo: método de pa-
rada, método de selecdo, tempo de isolamento (para a versao distribuida), nimero maximo de
geracdes, nimero maximo de execugdes, tamanho da populacdo, tamanho da cabeca dos ge-
nes, numero de genes por cromossomo, funcéo de ligacéo, taxa de aplicacdo de cada operador
genético, faixa de selecéo e numero da porta de conexao do servidor.

Implementaram-se os métodos da roleta e de torneio. Como critério de parada, usaram-
se duas condicBes. O algoritmo encerra na descoberta de um individuo com aptiddo maxima
(dada pela formula em 3.3), ou no numero méximo de execugdes estabelecido como parametro.
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A estrutura de dados usada para representar os cromossomos foi a de vetores de strings. A
geracdo de constantes foi deixada a cargo do proprio algoritmo, sem geragdo explicita. Em
comparacdes iniciais frente ao algoritmo tradicional usando problemas simples confirmou-se
gue o algoritmo era eficiente em gerar constantes de forma implicita. Nao se implementou o
conceito de genes homedticos.

O sistema pode carregar casos de aptidao de arquivos texto com linhas no formato:

X1,X2, -3 Xn, Y

onde os primeiros valores representam as variaveis independentes (entradas) e ayii#ima,
a variavel dependente (saida). Os dados podem ser enviados para os clientes pela rede ou lidos
de um arquivo local.

O programa gera registros de execucao em arqlogs)(para cada geracao, com informa-
¢Oes sobre o numero da execucédo, o numero da geracéo, a listagem do melhor individuo em
formato infixo, sua aptidao, o nimero de acertos com menos de 0,01 de erro e a aptiddo média
da populacao.

5.6.2 Necessidade da fase de expresséao

Apesar de explicitamente delineada no algoritmo de Ferreira (secdo 3.4), ndo parece ser
necessaria uma fase separada de expressdo dos cromossomos para uma posterior avaliacao d
programa. Os dois passos poderiam ser feitos em conjunto por meio de um algoritmo simples.

A chave do procedimento para expressao e avaliagao conjunta, visto no algoritmo da figura
5.6, € varrer o gene do fim para o inicio. Prossegue-se a varredura inserindo todos os terminais
encontrados em uma fila. Ao se achar um né ndo-terminal, extrai-se da fila tantos terminais
guanto for a aridade do ndo-terminal. Aplica-se a fun¢&o indicada no né ndo-terminal a estes
terminais e o resultado é inserido ao final da fila. O algoritmo segue assim até encontrar o inicio
do gene.

Para se saber qual é o fim de um gene, procede-se da seguinte forma: comec¢ando com
um contador cujo valor inicial € um, parte-se do inicio do gene e, continuando para a direita,
soma-se ao contador a aridade do né atual menos um, se o contador zerar, chegou-se ao fim do
gene, caso contrario continua-se com o proximo simbolo na sequéncia. O algoritmo da figura
5.7 mostra esse processo.

O conceito chegou a ser implementado em Pliant, mas o programa em Ocaml foi mantido
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Dados gene: um vetor contendo o gene a ser avaliado
fim : indice do Ultimo elemento da arvore de expressao
Resultada o valor final da arvore de expressao avaliada
para i=fim até Ofaca
seTerminal (gendi]) entéo
| InsereFila(Valor(genéi]));
senao
k< Aridade (genéi]) —1;
para j=k até Ofacaaj <« RetiraFila();
InsereFila(Aplica(Fungdo(gengi)),ap,ay,...,a));
fim

fim
retorna RetiraFila()

Figura 5.6: Avaliacdo de uma &rvore de expressao contida em um gene.

Dados gene: um vetor contendo o gene cujo final deve ser encontrado
Resultada o indice da ultima posi¢éo do gene
contador+ 1,
i — —1;
engquantocontador# O faca
i —i+1;
contador— contador- Aridade (genéi]) —1
fim
retorna i

Figura 5.7: Algoritmo para encontrar o final do gene.
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conforme o algoritmo de Ferreira [46], por questdo de compatibilidade com o conceito tradi-
cional da variante. Além disso, ndo foi estudada a fundo a questdo da eficiéncia da segunda
abordagem.

5.7 Computacao distribuida

Devido a natureza complexa do problema estudado, a necessidade computacional envolvida
€ bastante consideravel. Testes efetuados com sistemas de programacao genética simples nac
pareceram satisfatorios, o sistema exige longo tempo de processamento, ficando preso com
freqiéncia em maximos locais.

Na natureza, 0s processos genéticos sdo altamente paralelos, dos processos que envolvem a
reproducdo a sintese de proteinas. Os algoritmos evolutivos em geral, herdam essa caracteristica
dos sistemas naturais, ou seja, sdo altamente paralelizaveis.

Esta caracteristica representa uma saida bastante usada para amenizar o problema da com-
plexidade computacional da programacgéo genética. De fato, segundo Koza [3], 0s primeiros
resultados Uteis (patenteaveis) usando programacao genética foram obtiddsstersde mil
maquinas. Por outro lado, essa necessidade de um grande nimero de maquinas representa ume
barreira consideravel para a maioria dos pesquisadores.

5.7.1 Computacdo em rede

Uma solucéo barata € o processamento distribuido nos moldes do [3BjEt@homeO
projeto SETI (do IngléSearch for Extra Terrestrial Intelligengesurgiu da idéia de que have-
ria grande probabilidade de que culturas inteligentes em outros planetas também utilizassem
ondas de radio para comunicacao, portanto, descobrindo-se um “padréo inteligente” em ondas
vindas do espaco, estaria provada a existéncia de vida extra-terrestre. O problema € que, além
da quantidade de informacéo coletada pelos telescépios envolvidos no projeto SETI ser vasta,
a varredura do sinal para a descoberta de um “padrao inteligente” € um problema computaci-
onal complexo. Para solucionar a questdo da necessidade de processamento, surge a idéia do
SETI@homeprocessamento distribuido voluntario. Os interessados em ajudar na busca bai-
xam um programa cliente que trabalha durante o tempo ocioso da maquina. Detectado certo
grau de inatividade, o programa conecta-se ao SETI, requisita um trecho de sinal, o processa e

devolve o resultado.

O esquema de processamento voluntario funcionou tdo bem que o sistema classico SETI@hor
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foi um dos computadores com maior capacidade de processamento no mundo sustentando 60
TeraFLOPS durante anos [61]. Atualmente, os idealizadores do projeto abriram sua arquite-
tura de forma a permitir a criacdo de outros projetos usando o mesmo modelo de computacao
distribuida [62]. Esta arquitetura aberta recebeu o nome de BBRIEé€ley Open Infraestruc-

ture for Network Computing Hoje, o projeto BOINC envolve projetos cientificos para cura de
doencas, predicao de clima, melhoria no projeto do acelerador de particulas do CERN, entre
outros.

5.7.2 Modelo de paralelizacao

A aplicacdo utilizando o modelo de computacdo em rede estilo “BOINC”, deve possuir
alguns pré-requisitos [63]:

Paralelismo independente:a aplicacdo deve ser divisivel em partes paralelas com pouca ou
nenhuma dependéncia,

Baixa taxa dados/computacédo:como os dados de entrada e saida de uma unidade de proces-
samento cliente sao obtidas e enviadasintarnet em conexdes que podem ter custo
alto, ndo se pode abusar da rede. Aplicacdes com altas taxas de entrada e saida devem
usarclusterslocais.

Tolerancia a falhas: dados em uma rede de processamento compartilhado estéo sujeitos a er-
ros, como falhas de conexéo e dados incompletos. Portanto, a aplicacdo deve ser alta-
mente tolerante a falhas.

Dos modelos distribuidos disponiveis para programacao genética (se¢do 2.17.1) o que mais
se encaixa nesses requisitos € o modelo de ilhas (migracédo). Os outros dois modelos teriam
sérios problemas quanto a taxa de transferéncia de dados e tolerancia a falhas.

5.7.3 Topologia de migracao adotada

Como a idéia é utilizar computacéao distribuida nos moldes de computacdo em rede para
evoluir populagdes usando-se o0 modelo de ilhas com migracéo, deve-se escolher uma das topo-
logias descritas na se¢éo 2.18.

Pode-se optar por duas formas de implementar essas topologias de conexdo. Uma delas &
por meio de conexdes reais entre as maquinas que evoluem as subpopulacdes, outra € manter

um gerenciador central que emula a topologia. Optou-se pela segunda, por varios motivos:
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Facilidade de implementac&o:uma rede do tipo ponto-a-ponto complicaria muito 0os proto-
colos de conexao;

compatibilidade com network computing : a forma de operar o controle dessas redes é cen-
tralizada;

controle de eventos :um centro de migrantes Unico ajuda a manter registro sobre o que esta
acontecendo com a evolucao das subpopulagcdes e migracdes;

flexibilidade : permite uma flexibilidade maior em caso de necessidade de troca de topologia.

5.7.4 Arquitetura adotada

A arquitetura criada para o sistema distribuido € mostrada na figura 5.8. Nessa arquitetura,
um servidor tem o controle sobre todo o processo de migracdao. Além disso, o servidor tem
total controle sobre o processamento dos clientes, define sua configuragao, pode definir uma
populacéo inicial, quando o processamento deve iniciar ou parar. Quando uma subpopulacdo
atinge determinado nimero de geracdes pré-estabelecido pelo servidor, o cliente envia-lhe seu
melhor individuo. O servidor adiciona esse individuo aop®l (reservatério de migrantes) e
espera até que os demais clientes conectados enviem-lhe também. No momento @oadjue o
esta cheio (quando todos os clientes migraram seus individuos), o servidor faz um sorteio para
cada cliente nos moldes da figura 2.12 e envia as migracdes aos clientes.

Légica de
. = i, S
migragio/ topologia B
$ o Servidor
i, Pool migragdo /
Madulo \‘---..__ o
comunicagio
S
-~
-
/ .
/,/ "'---._____
> i - &S
Comtrole e Modulo Cortrole - Mod_ulo )
+ comunicagio i comunicagda |
Motor PG ##| Subpopulagio ) Motor PG #® Subpopulagio |
~ —
Cliente 1 Cliente N

Figura 5.8: Arquitetura escolhida para o sistema distribuido.

Para a topologia logica de migracdo emulada pelo servidor foi escolhida a totalmente co-
nectada por questdo de praticidade, mas qualquer outra topologia poderia ser implementada
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sem grande necessidade de alteracdes, apenas com uso de vetores ou matrizes para controle de
vizinhanca.

5.7.5 Protocolo de comunicagao

O diagrama de sequéncia ilustrado na figura 5.9 mostra o protocolo de comunicacéo entre
cliente e servidor. Ao receber um pedido de conexao, o servidor verifica a compatibilidade da
versao do cliente com seu protocolo; caso ndo seja compativel, a conexao é abortada. Uma
vez estabelecida a conexao, o cliente requisita a configuracéo inicial, e, em seguida, os dados
(casos de aptidao) para trabalho. Recebidos os dois pacotes, o cliente responde ao servidor que
esta pronto esperando pela ordem de inicio. Esse estado de pronto em espera € necessario em
varios pontos do processamento, como depois de uma ordem de parada enviada pelo servidor
ou depois de finalizado o processamento. O servidor envia ao cliente uma ordem para iniciar
processamento e logo em seguida requisita um individuo ppomlo O cliente respondera a
essa requisicao apenas ap0s um determinado periodo de isolamento (certo nimero de geracdes).
O periodo de isolamento é definido pelas configuracées que recebeu do servidor. A comuni-
cacao entra entdo em um ciclo em que o cliente envia um individuo para migracdo apos cada
periodo de isolamento. O cliente pode receber um individuo do servidor a qualquer momento
apos enviar o primeiro individuo. A incorporacao das migragdes a subpopulagéo local s6 acon-
tece entre geracdes, quando o motor de programac¢ao genética verifica se existe um individuo
imigrante e o substitui pelo seu pior individuo se aquele for melhor que este.
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: Cliente : Servidor

Versao

Requisicao "configuracao"

Configuracao

Requisicao "dados"

< Dados
Em espera
. Iniciar processamento
Ok
Paralelo
Laco
Requisigdo "individuo"
Emigrante
Lago‘
Imigrante

Figura 5.9: Protocolo de comunicacao entre cliente e servidor. Os lacos de emigragao e
imigracao ocorrem em paralelo: apds envio do emigrante, o cliente pode receber um imigrante
a qualquer momento.
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6 Resultados

6.1 Experimentos com o algoritmo tradicional

Os testes com os sistemas da modalidade tradicional de programacéo genética foram prati-
camente todos feitos tendo como casos de aptidao os dados do problema geofisico. O objetivo
era testar a exaustdo a capacidade de modelagem dos sistemas para o problema e, dessa forma
ambientar-se com a ferramenta. Algumas das questdes observadas foram tempo de processa-
mento, melhores parametros e desempenho das duas versdes implementadas. Todos 0s teste:
foram feitos em microcomputadores isolados no laboratério de inteligéncia artificial em execu-
¢Oes sequenciais, ndo distribuidas. A maior parte dos testes foi feita com a maquina de melhor
configuragéo na épocintel Pentium 1V 2,4 GHz com 256megabytesle memoria. O sistema
operacional usado foi 8lackware Linux, kerné.1.

6.1.1 Comparacao entre as implementactes

Para comparacdes entre as duas verdditie, GP e Read, fizeram-se alguns experimentos
tentando igualar da melhor maneira os parametros. As comparacdes de desempenho em termos
aptidaoversusnumero de geracdes entre as duas versdes mostraram um desempenho bastante
parecido, com o algoritmo tradicional ganhando com pequena vantagem. No entanto, ao se
usar simplificagdo com a versdo Read o desempenho se igualou. Esse comportamento é exem-
plificado pelos resultados mostrados na figura 6.1. Os parametros usados nesse teste sao os da
tabela 6.1. A funcdo de aptidao utilizada foi a de erro quadréatico normalizado e como método
de selecdo usou-se a roleta simples. Na execucao com simplificacao, este operador foi usado a
cada dez geracdes e a probabilidade de aplicagéo foi de 0,01.

Em geral, a aproxima¢do de um modelo para o problema geofisico € muito lenta com o
algoritmo tradicional de programacgéo genética, chegando a executar por 72 horas para gerar
aproximacdes razoaveis. Esperava-se um tempo de processamento mais baixo para a verséo de
Read, mas o que ocorreu foi o contrario. O problema é que a versao de Read tem a tendéncia
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Tabela 6.1: Configuracdo de parametros para testes de comparacao.

Parametro Valor
Funcdes +, - %,/
Tamanho da populagao 1000
Numero de geragoes 5000
Probabilidade de mutacéo 0,1
Probabilidade de recombinacéo 0,8
Probabilidade de replicacao (reproducao) 0,1
Numero maximo de nés na arvore 1024
Elitismo (nimero de individuos) 2
Aptidao
400 L L L L T L L L L
Little GP ——
Read
350 Read e simplificacdo —s—
300

2a0 b

200 F

150 f

100 f

50 F

LR e s o

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 GO0 doo0 1500 2000 2600 2000 3000 4000 4500 G000

Geracao

Figura 6.1: Comparacao de aptidégrsusnumero de geracdes entre os programas: Little GP,
Read e Read usando simplificacéo.
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de gerar arvores cheias para os programas iniciais e isso o torna lento logo de inicio. A versao
Little GP, com o uso do algoritmo “grow”, cria individuos com menor nimero de nos para a
populacdo inicial e segue aumentando o tamanho dos individuos conforme o processamento
avanca. No experimento mencionado, a diferenca de tempo chegou a sete horas para 0 mesmo
problema.

A presenca do fenébmeno de inchaco é mais evidente na verséo original do algoritmo. O
gréafico da figura 6.2 mostra o aumento do tamanho do melhor individuo em nimero de nos
para o programé.ittle GP no decurso das geragdes para o0 mesmo experimento. Tracando
um comparativo com seu grafico de evolucao de aptidao na figura 6.1, percebe-se o aumento
excessivo do tamanho do melhor individuo a partir da geracdo 1000 com pouca melhora na
solucéao.

Tamanho

1200

o
/
1

400

200

o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500

Geragao

Figura 6.2: Tamanho do melhor individuo do programa “Little GP” no decorrer de geracdes.

6.1.2 Testes com o operador de simplificacao

Para verificar o comportamento dos sistemas com o uso de diferentes parametros usou-se
um artificio pelo qual multiplas execuc¢des sequienciais eram programadas atravesatgpum
com pequenas mudancas nos parametros a cada chamada de execucao. Testes feitos desta form
com a simplificacdo mostraram que ela pode ser um operador com certa importancia no processo
de evolucdo para o algoritmo tradicional com o cédigo de Read. Outro fator interessante foi
gue a resolucdo do problema evoluia melhor com pequenas populagdes. Testaram-se varias
configuracbes mudando a frequiéncia e probabilidade de aplicacdo de simplificacdo com uma
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populacdo pequena (150 individuos). A tabela 6.2 mostra os parametros usados para os testes
e os resultados encontrados. Usando-se a melhor dessas configuracdes e estendendo o nimerc
de geracOes para ZWO, conseguiu-se o melhor individuo dentre as tentativas. Este individuo

€ mostrado na figura 6.3. Essa € a versao simplificada da expresséo (depois de passar pelo
Maxima). O formato de impressao estd em modo matematico compacto, para economia de
espaco. A aproximacao ndo é ideal, ndo apresentando erro absoluto abai®® der@ um

erro medio de 847.

Tabela 6.2: Testes com o0 uso do operador de simplificagcdo com os parametros gerais: tamanho
da populacao de 150 individuos, tamanho méaximo de 1024 nds para o individuo, 300 geracoes,
probabilidade de mutacdo de 5%, probabilidade de recombinacéo de 80% e probabilidade de

replicacéo de 15%.

Execucéo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Probabilidade 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20 0,30 0,50 1,00 0,30 0,50
Freqliiéncia 1 2 4 10 50 1 1 1 2 2
Melhor resultado| 110,78 | 168,07 56,24 | 221,16 95,19 | 116,14 | 175,41 | 214,89 | 105,35 | 162,93
Execucao 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Probabilidade 1,00 0,30 0,50 1,00 0,30 0,50 1,00 0,30 0,50 1,00
Frequéncia 2 4 4 4 10 10 10 50 50 50
Melhor resultado| 119,69 | 115,88 | 106,82 | 169,93 | 153,14 | 150,78 | 139,27 | 185,03 | 132,61 | 242,95

23.66561049598496% (-£-6.15510011874) *t*((-(16.0132755853-t* (2*t+f)
Y*(-t%%2/(6.187986341% (£+7.86794002178)+t-2%£)-2.90948761989) +1
3.2617245503*t**2+b*t -2+ (823.239765634/(4.6543288907*(t-2.909
48761989)-f+16.528644192862)-8.73800419632)+9050.95587903632) /(
t*(-1.75892965566098* ((t-35.16474646812966+f*(£-2.9313693074)/t
-61.317605443) % (t-.1325900711741921%((.1170635703003395% (5*f**2
-716.15465278) /(t-.1964334747309882*t**2) -2%f) /f-t+339.71608666
7))/ (-.0112751486851512% (2*£-2.90948761989) *t**2/f- (4.632555243
08-t)*t-7.54204286297)+t)/((t-6.99948761745) *t*(4.6543288907*(5
.48720742757-1*(8.28078603028* (2xf-t) - (£-2.42082249468) xt**2) )+
t+11.2673040762) )+.9289983327907188* (-t+2*%£+2.9313693074) xt**2/
((2%£-8.73800419632) ¥t +£-8.73800419632) -4.50829095248) ) +E*t**2-
6.99948761745%t-£-1077.591411994) / (£ (t* (4*t**2+(£-0.7979119341
03)*t+3%t+2xf-16.0132755853) - . 1560428548103749* (£*(t-(-7.999487
81745%t- (£-1.28413095684) *f) /£)*(£*(-.0013963464401413%(.025916
9256704457*t**2%(13.2617245603-2.381714363657553* (t-6.408495930
27) %t ) * (tH*2+t**2% (£-2.08865689682*f /t) ) /(239.09518554- . 1822420
626884973*t*%2)+8.73800419632*%t**2% (2+t+£-117.9656266673) +(4*f+
370.252241352) *t+137.142834558%t) -2.88099015031189*f*xt* (t-t*(6.
06211791645%t+8.13394438739))/(237.763735685/(137.142834558%t/f
-6.40849593027) +f*t**2-16.01327556853) )+1218.39818844)+f) / (-t+(f
-4.50829095248) * (t-13.2617245503) -3*£) ) )+ (£* (t+2*£) +2+£+435.289
053064)/((£-28.3520384207) % (t**2+4.56268431429))

Figura 6.3: Melhor individuo encontrado com o algoritmo tradiciohéla hora local (tempo)
e f é o fluxo solar. O operaddr representa a exponenciagao.

6.1.3 Problema com superficies irregulares

As duas implementacdes, apesar de conseguirem expressdes que gradualmente se aproxi-
mam dos pontos da curva esperada para o modelo geofisico, apresentaram um problema quanto



6.1 Experimentos com o algoritmo tradicional 85

a suavidade das superficies geradas por essas expressées. A suavidade da curva € um fator
esperado no modelo e isto foi atingido no trabalho anterior realizado pelo mesmo grupo de pes-
guisa com o uso de polindbmios de Bernstein [2]. Ja com 0 uso de programac¢ao genética, entre
as melhores aproximacgdes conseguidas, a maioria apresentava pontos fora da curva esperada
entre 0s pontos de avaliacdo. Um bom exemplo é o do individuo encontrado no experimento
anterior (figura 6.3), cujo gréafico € mostrado na figura 6.4. As cruzes representam 0S casos
de avaliacdo (os pontos a aproximar), as linhas ligam os pontos encontrados pelo sistema de
programacao genética (a linha apenas une os pontos para um melhor entendimento, ndo repre-
sentando continuidade). Porém, quando o grafico da funcdo é plotado com maior definicao,
sua superficie revela irregularidades entre os pontos de avaliagdo. As figuras 6.5(a) e 6.5(b)
mostram a superficie gerada pela mesma expressao.

118
185

168

Figura 6.4: Aproximacao parcial para os dados geofisicos com valores restritos apenas aos
pontos de avaliacdo. As linhas identificam o modelo aproximado (ligam os pontos da
aproximacao), as cruzes indicam os pontos dos casos de avaliagcao.
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(a) Viséao “de frente” da superficie
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(b) Rotacéo de 180 graus

Figura 6.5: Visdes de diferentes angulos da superficie gerada pelo individuo da figura 6.3.
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6.2 Programacao da expressao génica

Com programacéao da expressao génica resolveu-se usar uma abordagem diferente, partindo-
se de experimentos mais simples para os mais complexos. Foram usados alguns experimentos
da literatura da area para comparag¢des com o algoritmo tradicional de programacao genética. A
maioria dos experimentos foi executada com o uso do sistema distribuido. A melhor das maqui-
nas utilizadas foi unintel Pentium IV 2.4GHbiprocessado, com 5IBegabytesle memodria.

As piores maquinas erafentium Il com 256 megabytesPor essa diferenca nas configu-
racdes, o tempo de processamento, em algumas maquinas, foi bem mais longo do que para
outras. Durante o periodo de testes, as maquinas adequadas e disponiveis para uso foram no
maximo oito, sendo quatro de configuracéo superior (Pentium IV) e quatro inferiores (Pentium
[1). Muitas vezes o processamento em uma das maquinas era interrompido por alguma falha do
computador, como por exemplo superaquecimento. A maioria dos testes foi feita sem migracéo,
como execucdes independentes, pois as condi¢des ideais para processamento distribuido com
programacao da expressao génica ainda estdo sendo estudadas. Portanto, quando os parametro
do experimento informam 500 execucdes, em geral isto significa cinco maquinas configuradas
com 100 execugBes cada. Os experimentos mostrados aqui foram executados durante o periodo
noturno ou aos finais de semana.

6.2.1 Experimentos com polinbmios de graus cinco e seis

Em [22] é proposta uma série de problemas para mostrar o uso de fun¢des definidas auto-
maticamente. O pressuposto € de que o uso dessas fun¢des somente € valido para problemas
de complexidade maior. Problemas simples ndo se comportam bem, em se tratando de esforco
requerido, quando usam funcgdes definidas automaticamente, tendo eficiéncia melhor quando
nao as usam.

N&o se tratard aqui do mesmo assunto, mas sera usado o exemplo com regresséao de poliné-
mios para uma comparacao de eficiéncia com o algoritmo tradicional nos moldes definidos na
secao 5.4.

A primeira expressdo a ser usada no experimento € um polindmio de grau cinco, dado
abaixo.

X — 2% 4+ x (6.1)

Para essa equacao, o experimento exposto na sec¢do 5.1 de [22] encontra um esforgo com-
putacionalE = 396000 com o uso de fung¢des definidas automaticamette- 200000 sem
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funcdes definidas automaticamente. Para este experimento, foram usados os parametros dados
na tabela 6.3.

Tabela 6.3: Parametros usados na reproducao dos experimentos com os polinémios de graus

CINCO e sels.
numero de execugbes 500
numero de geracdes 51 (0 a 50)
tamanho da populacéo 200
tamanho do cromossomo 99
genes por cromossomo 3
taxa de replicacéo 0,001
taxa de recombinagdo em um ponto 0,3
taxa de recombinagdo em dois pontos 0,3
taxa de mutagao 0,044

taxa de insercéo de seqliéncia de transposi¢ao 0,1
taxa de insercdo de seqiiéncia de transposicéo na raid

taxa de transposic¢éo de gene 0,1

taxa de recombinacéo de gene 0,1

taxa de inversao 0,1

faixa de selecéo 1000

método de selecédo torneio

namero de casos de aptiddo 50 pontos entre -1 e 1
conjunto de fungdes +, *, - e % (diviséo protegida)

Com base nos valores estimados de acerto para quinhentas execucgdes, pode-se montar uma
tabela de desempenho pelas formulas dadas na se¢éo 5.4. A tabela 6.4 mostra os valores encon-
trados.

As curvas de desempenho correspondentes, com probabilidade de acerto acumulada para o
namero de geracdes e numero de individuos a serem processados, € vista no grafico da figura
6.6.

Para esse problema, o algoritmo de programacao génica apresenta-se dez vezes mais efi-
ciente do que o algoritmo tradicional. O esfor¢co computacional exigido (36400 avaliagGes de
aptidao) é menor do que o resultado obtido pelo algoritmo tradicional (396000 avaliacdes).

Para o polinbmio de grau seis, mostrado pela equacéo 6.2, foram usados 0s mesmos para-
metros. O grafico de desempenho € mostrado na figura 6.7.

X — 24 +x2 (6.2)
O valor de esforco computacional obtido para esse problema com o algoritmo tradicional

foi 1176000. No experimento com programacéao da expressao génica, conseguiu-se E=129000,

nove vezes mais eficiente.
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Tabela 6.4: Valores estimados de probabilidade acumirédai), nimero de execugdes
exigidasR(M,i,z), nUmero de individuos processados por execucao até a gérdtan e
numero de individuos a process$é¥, i, z) para uma probabilidade de acerto de 99 % para o
problema do polinémio de grau cinco. O valor em negrito (36400) representa o valor estimado
de esforco computaciongl para um resultado satisfatério.

Geragdad | P(M,i) | R(m,i,2) M@i) | 1(M,i,2)
0 - - 200 -
1 0% - 400 -
2 0,4% 1149 600 919200
3 1,6% 286 800 | 286000
4 3,6% 126 1000 151200
5 5,8% 78 | 1200 | 109200
6 7,6% 59 | 1400 94400
7 10,4% 42 1600 75600
8 | 13,4% 33 | 1800 66000
9 15,2% 28 2000 61600

10 | 18,6% 23 | 2200 55200
11 | 21,4% 20 2400 52000
12 | 24,8% 17 2600 47600
13 27% 15 | 2800 45000
14 | 29,2% 14 3000 44800
15 | 32,2% 12 | 3200 40800
16 34% 12 3400 43200
17 37% 10 | 3600 38000
18 | 39,4% 10 3800 40000
19 | 41,4% 9 | 4000 37800
20 | 42,8% 9 4200 39600
21 | 44,6% 8 | 4400 36800
22 | 458% 8 | 4600 38400
23 | 46,2% 8 4800 40000
24 | 48,4% 7 | 5000 36400
25 | 49,8% 7 5200 37800
26 | 50,2% 7 | 5400 39200
27 | 51,6% 7 5600 40600
28 | 53,2% 7 | 5800 42000
29 | 53,4% 7 | 6000 43400
30 | 53,6% 6 6200 38400
31| 54,6% 6 | 6400 39600
32 | 54,8% 6 6600 40800
33 | 55,8% 6 | 6800 42000
34 | 56,2% 6 7000 43200
35 57% 6 | 7200 44400
36 | 57,2% 6 | 7400 45600
37 | 58,2% 6 | 7600 46800
38 | 59,2% 6 | 7800 48000
39 | 59,4% 6 8000 49200
40 | 59,6% 6 | 8200 50400
41 | 60,4% 5 8400 43000
42 | 61,2% 5| 8600 44000
43 | 61,2% 5 8800 45000
44 62% 5 | 9000 46000
45 | 62,2% 5| 9200 47000
46 | 62,6% 5 9400 48000
47 | 62,6% 5| 9600 49000
48 63% 5 9800 50000
49 63% 5 | 10000 51000
50 | 63,2% 5 | 10200 52000
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Figura 6.6: Curvas de desempenho para o polindbmio de grau cinco. A curva tracejada

representa a probabilidade de sucesso acum@é@dai) e a curva com linha continua
representa o numero de individuos a procel®4ri,z). O valor dei que minimiza a fungéo é

a geracao 24 (E=36400).
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Figura 6.7: Curvas de desempenho para o polinémio de grau seis. A curva tracejada representa
a probabilidade de sucesso acumulBdsl, i) e a curva com linha continua representa o
numero de individuos a processé¥l,i,z). O valor dei que minimiza a funcéo € a geragéo 42
(E=129000).
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6.2.2 Funcdes com curvas irregulares

O algoritmo de programacao da expressao génica também pode incorrer em erros de julga-
mento induzidos por fungdes que se aproximam apenas nos pontos de avaliagdo. Por exemplo,
no polinémio dado pela expressao abaixo (6.3), proposto em [48]:

f(x) =x3—0,3x*—0,4x— 0,6 (6.3)

Duas aproximacdes obtidas nos experimentos feitos com o sistema implementado no pre-
sente trabalho sdo dadas pelas expressoées 6.4 e 6.5.

gx) =x>—=— - —— - ~ x*-0,28%"—0,4x— 0,888 (6.4)

(—x+22 1D @23-x) x¥-x2—-2x 0,5x
h(x) = x — 6.5
®) 1-2x L= v RV (6.5)

A expressao 6.5 tem valor de aptiddo 20998,4523687 e seu grafico € mostrado na figura 6.9.
A expressao 6.4 tem um valor menor de aptidao (20993,2888889), mas percebe-se tanto por sua
expressao simplificada quanto pelo gréfico (figura 6.8) que essa é uma solugdo mais exata.

1660

il

608 -

488

288 -

e L:} =5 a 5 18

Figura 6.8: A funcad (x) dada na equacéo 6.3 € aproximada de forma quase perfeita pela
equacao 6.4(x). O pontilhado da fungéd(x) praticamente desaparece 9k).

O gue acontece é que o0 pequeno pico no centro do grafico da figura 6.9 situa-se exatamente
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Figura 6.9: A func@d (x) dada na equagéo 6.3 é aproximada pela equacgab(g8)5No
centro ha um pequeno pico fora da curva.

entre 0os pontos de avaliacdo. Esse trecho ndo conta no calculo do erro para a funcdo e, no
restante dos pontos, a avaliacdo é superior a da funcdo “correta”. Trata-se de um problema

diferente do mostrado na se¢éo 5.2.1, pois naquele caso a funcao “errada” representa uma apro-
ximacao aceitavel dentro do interval@ 5;0,5). No caso mostrado acima, a fun¢éo ndo é uma

boa aproximacédo continua, apesar de representar melhor aproximacao discreta para os pontos
de avaliacéo.

6.2.3 Regressao simbdlica para um problema fisico simples

Para por a prova a capacidade de o sistema encontrar um modelo para um sistema da Fisica,
foi testada a regresséo simbolica para um problema simples de lancamento vertical no vacuo.
Segundo as leis da cinematica, 0 movimento retilineo de um corpo sob a acdo de uma aceleracao
constante, desprezando-se o atrito, pode ser descrito pela formula:

at?

S(t) = So+Vot + —- (6.6)

ondeS(t) é a posi¢do do corpo em movimento no moment®) é o ponto de partidaj, é a
velocidade do corpo el®) e a € a aceleracao constante aplicada ao corpo.

Para este problema, adotou-se o langcamento de um objeto para cima com uma velocidade
Vo = 25m/s, tomando-se o referencial do chdo como origem e ponto inicial do langamento
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S =0, e a orientacdo do sistema como positivo para cima. Dada uma aceleracéo aplicada ao
corpo pela gravidade com o valor d@,8m/s?, tem-se ent&o, pela substituicdo desses valores
na equacao 6.6:

—9,8t2
St) = 25t+;2
= 25 —4,6t2

A principio, uma formula simples a ser encontrada pelo sistema. A tabela 6.5 mostra os
parametros usados no experimento.

Tabela 6.5: Parametros usados no experimento com movimento retilineo uniformemente

variado.
namero de execugOes paralelas 9
ndmero de execugdes seqglienciais 100
namero de geracdes 200
tamanho da populacéo 100
tamanho do cromossomo 99
genes por cromossomo 3
taxa de replicacéo 0,001
taxa de recombinagdo em 1 ponto 0,3
taxa de recombinag&o em 2 pontos 0,3
taxa de mutagdo 0,044

taxa de insergdo de sequéncia de transposigcao 0,1
taxa de insercéo de seqiiéncia de transposi¢do na r@id

taxa de transposicao de gene 0,1

taxa de recombinacgéo de gene 0,1

taxa de inverséo 0,1

faixa de selegéo 1000

método de selegéo torneio

ndmero de casos de aptiddo 50 pontos entre t=0.1 s e t=5s
conjunto de funcdes +, *, - € % (diviséo protegida)
critério de parada nimero méaximo de execugdes

Formulas aproximadas nos moldes da expressao abaixo (6.7), sdo encontradas rapidamente.
Mas ha alguma dificuldade de se obter a constante adequada para a aceleracdo da gravidade
(9,8m/s?), de forma que o ndmero de acertos de pontos dentro de uma faixa de erro absoluto
de Q01 é baixo.

5t2 4 25 (6.7)
O grafico da figura 6.10 mostra os pontos dos casos de avaliacao e a aproximacao dada pela
expressao 6.7.

Muitas vezes, o sistema tenta compensar o erro na constate de aceleragdo com a agregacao
de trechos manipulando a variav€fue representa o tempo). Nesse contexto, a formula apro-
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altura (myj
35 T T T T T T T T T

30

29

20

15

10

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.9 4 4.5 5

tempo (m/s)

Figura 6.10: Lancamento vertical no vacuo. O sistema a aproximar esta demarcado pelas
cruzes e aproximacao dada pela funcoiR25 é representada pela linha continua.

ximada 6.7 é quase sempre o nucleo da expressao encontrada. Exemplos sdo mostrados pelas
expressodes 6.8 e 6.9 (0 “nucleo” da férmula esta em negrito).

t2 —t

_5t2 4 25t 6.8

2

t2
4(5t —t%) 4+ — —t24 5t
B-t)+ 53 U+

3—5€+25t (6.9)

Apesar de esses artificios encontrados pelo sistema melhorarem a aptiddo da solucédo, a
maioria ndo tem nenhum significado fisico. Isso acaba obrigando a verificacdo das expressdes
uma a uma para saber se aproximacdes parciais tém alguma valia.

Uma aproximacao total, com acerto nos cinqiienta pontos, € encontrada com bastante difi-
culdade. As estatisticas coletadas durante o experimento mostram um esforco computacional de
32721800. A figura 6.11 mostra as curvas de desempenho para o problema com os parametros
especificados.

Testes com 0 aumento em numero de geragdes, do tamanho da populagéo, e do nimero de
genes por cromossomo nao resultaram em desempenho melhor.
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Figura 6.11: Curvas de desempenho para o problema de langamento vertical no vacuo. A
curva tracejada representa a probabilidade de sucesso acum(N&dae a curva com linha
continua representa o numero de individuos a procéfdar, z). O valor dei que minimiza a
funcao é 157 (E=32721800).

6.2.4 Aumentando o numero de variaveis

Com o intuito de verificar como o sistema se comporta com 0 aumento no numero de varia-
veis, 0 mesmo problema de langamento vertical foi testado para duas varidveis independentes.
Neste experimento, além do tempausou-se também a velocidade inicglcomo variavel.

Os valores paraforam os mesmos do experimento anterior, para valor&g deou-se 20, 25
e 30n/s. O grafico com esses valores passa a ser entdo tridimensional (figura 6.12)

Para esse problema, apenas alguns parametros foram alterados em relacéo aos descritos na
tabela 6.5. Os parametros modificados sdo mostrados na tabela 6.6.

Tabela 6.6: Parametros alterados para o experimento com a adicdo da velocidade inicial como

variavel.
namero de execuc¢des seqlenciaZ)
namero de geragdes 5000
tamanho da populacéo 200
namero de casos de aptidao 150 pontos

N&o se alterou o tamanho do cromossomo, porque a adi¢cdo da nova variavel ndo torna a
expressdo mais complexa. Pelo contrario, como ndo ha mais necessidade de geragdo de uma



6.2 Programacéo da expressao génica 96

espago

Figura 6.12: Gréfico tridimensional descrevendo trés langamentos verticais no vacuo com
velocidades iniciais 20, 25 e B)s. As unidades estdo em metros por segundo para a
velocidade, segundos para o tempo e metros para altura (espaco).
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constante para a velocidade inicial, a expressao fica mais simples de ser representada.

A aproximacado ocorre bem mais lentamente que o caso anterior, ndo houve acerto total nas
vinte execucgodes, a melhor solucéo obteve erros menores do@Lem apenas 65 pontos.

O sistema parece comportar-se de modo semelhante ao do problema anterior quanto a gera-
cao de constantes. O individuo de 65 pontos de aproximacédo é mostrado pela expressao 6.10. A
parte em negrito é 0 “ndcleo” da expressao, o sistema apenas errou por pouco o valor da cons-
tante da gravidade que multiplicat drepresentando o tempo). ¥ representa a velocidade
inicial.

2

5 + Vot (6.10)
Vo

6.3 Processamento distribuido e migracao

O objetivo do experimento a seguir era verificar o comportamento do sistema distribuido
com diferentes freqiéncias de migracdo: sem migracdo (equivalente a mdultiplas execucdes
sequenciais), com baixa e alta frequéncia. Os casos de avaliacdo utilizados foram os do feno-
meno geofisico.

Montaram-se trés grupos de quatro subpopulacdes cada. O primeiro grupo evoluia as sub-
populacdes como ilhas separadas sem migracdo. O segundo grupo, com migracao a cada 50
geracoes. O terceiro grupo com migracao a cada 200 geracdes. Todos os grupos foram postos
para evoluir por 2000 geragdes. Foram efetuadas 18 execucdes para cada grupo. Todos os outros
parametros para as execuc¢des dos grupos, excetuando o periodo de isolamento (migragéo), fo-
ram igualados conforme a tabela 6.7. Para o experimento ndo ser afetado pelas taxas de laténcia
de rede e as diferencas na capacidade de processamento entre as maquinas, as subpopulacdes
o servidor de migragéao foram mantidos no mesmo computador.

A populacdo pequena (50 individuos) foi escolhida propositadamente por dois motivos:
para aumentar os efeitos da entrada de imigrantes nas subpopulac¢des e para homogeneizacao
mais rapida nos periodos de isolamento. Essa configuracdo foi estabelecida com o objetivo de
tornar mais evidentes, e de maneira mais rapida, os efeitos de migracao com diferentes periodos
de isolamento.

O grafico da figura 6.13 mostra a média de aptiddao do melhor individuo para as 18 execu-
¢Oes de cada grupo. A média do melhor individuo tende a ser bem melhor nas popula¢gfes com

migragdo. O aumento do periodo de isolamento diminui a média em curto prazo, mas tende
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Tabela 6.7: Parametros usados no experimento com os dados do fenébmeno geofisico usando-se
subpopulagdes com migracéo.

nimero de execugdes seqlienciais 1
namero de geracdes 2000
tamanho da populacéo 50
tamanho do cromossomo 195
genes por cromossomo 3
taxa de replicacé@o 0,001
taxa de recombinacéo em 1 ponto 0,3
taxa de recombinacdo em 2 pontos 0,3
taxa de mutagdo 0,044

taxa de insercéo de sequéncia de transposicao 0,1
taxa de insercéo de sequiéncia de transposicao nd r@id

taxa de transposi¢éo de gene 0,1

taxa de recombinacao de gene 0,1

taxa de inversdo 0,1

faixa de selegéo 100

método de selegédo roleta

conjunto de funcdes +, *, - e % (divisdo protegida)
critério de parada nimero méaximo de execugdes

a evitar estagnacéo da evolucdo em longo prazo. Isso fica evidente na comparacéo entre as
curvas para 50 e 200 geracdes de isolamento: o grupo com isolamento menor tem uma subida
de aptiddo média mais rapida, mas tende a estabilizar-se e € ultrapassada por volta da geracao
1200 pelo grupo de isolamento maior. No caso do grupo com isolamento total, a baixa aptidao
da maioria das subpopulacdes mantém o valor médio baixo.

O cenario se inverte quando se considera a aptiddo maxima encontrada em cada geracdo. Os
valores de aptiddo maxima encontrados por cada grupo nas 18 execu¢des sdo mostrados na fi-
gura 6.14. Nesse caso, quanto maior o isolamento, melhor o resultado em médio prazo. Embora
0 papel da migracéo seja reinserir diversidade nas subpopulac¢des, evitando assim convergéncia
prematura, migracdes frequientes tém um efeito de igualar o espaco de busca, enquanto popula-
¢Oes isoladas representam um espaco de busca maior. Por outro lado, em longo prazo, a situagao
melhora gradativamente para o grupo com frequéncia de migracao média, enquanto o grupo de
populagdes isoladas tende a estagnacéo.

Uma comparacéo entre as aptiddes minimas conseguidas entre 0s grupos mostra novamente
melhor desempenho da opcdo de meio termo em longo prazo (figura 6.15). Alta freqiéncia de
migracdo tende a nivelar as populagcdes “por baixo”, evitando populacdes locais pobres. O
contrario acontece com populacdes isoladas: populacées com solucdes pobres tendem a per-
manecer pobres até que se ache uma solucao local interessante, mas a homogeneizagéo causa
nivelamento da curva em longo prazo. Na migragao de meio termo, a curva tem uma ascensao
mais rapida e acaba por ultrapassar a curva “50 G” ao final.

E claro que os parametros locais, além da freqiiéncia de migracdo, podem influenciar nos
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Figura 6.13: Gréafico de comparacao de evolucéo do valor médio de aptidao para o melhor
individuo em todas as geracdes dentre 18 execuc¢des para trés grupos de populacdes: 50G
(migracao a cada 50 geracdes), 200G (migracdes a cada 200 geracbes) e SEM (sem migracao).
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Figura 6.14: Gréafico de comparacao de evolucédo do maior valor de aptiddo para o melhor
individuo em todas as geracdes dentre 18 execuc¢des para trés grupos de populacdes: 50G
(migracao a cada 50 geragdes), 200G (migracdes a cada 200 geracdes) e SEM (sem migragao).



6.3 Processamento distribuido e migracao 100

resultados de uma estratégia de evolucdo com migracao, testa-los exaustivamente € uma tarefa
demorada e caso de um estudo mais completo a parte.

¥y ¥
5800
-8 - . - . 1 -——a
5700 e v 4 ¥ vy-—¥
- ¥
5600 - B
A y v
5500 —
h g
5400 i <
— - - x
o 5300 y v ~ 4 z 4 I I X X
E 5200 b b 4 I I - I
= A
& 5100
5000 i —
x. - .
2000 / E ] Mrn!mo 50 G
y X Minimo SEM
4800 ¥ Minimo 200G
4700 | S &

2600 1 o7y
¥ v
4500 L

1000 200 300 400 500 600 70O BOO 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

Geragdo

Figura 6.15: Gréafico de comparacao de evolugédo do menor valor de aptidao para o melhor
individuo em todas as geracdes dentre 18 execuc¢des para trés grupos de populacdes: 50G
(migracao a cada 50 geracdes), 200G (migracdes a cada 200 geracbes) e SEM (sem migracao).
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6.4 Resultados para o sistema geofisico

Apesar de a programacao da expressao génica se comportar muito bem para problemas sim-
ples e mesmo com a maior capacidade de processamento disponivel com o sistema distribuido,
os resultados obtidos para o sistema geofisico parecem indicar que, pelo menos na configuracéo
implementada do sistema, esta ndo se comporta bem para problemas deste tipo.

6.4.1 Isolando fluxos

A mesma idéia que foi aplicada para o problema de langamento vertical usou-se também
com o sistema geofisico. Apenas um dos fluxos foi isolado deixando a deriva zonal apenas em
funcao da hora do dia.

A figura 6.16 mostra o grafico resultante (sistema a aproximar).

148

128
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68 -

a8

deriva zonal

28

a 5 18 15 28 25
hora local

Figura 6.16: Curva formada pelos dados geofisicos usando apenas o fluxo de 90 sfu. As linhas
sao apenas para melhor compreenséo, 0s pontos a aproximar sédo representados pelas cruzes.

Os resultados de aproximacOes para esse fluxo ficaram abaixo das expectativas. Tendo
sido tentadas configuragdes de parametros diferentes que envolveram variagées de tamanho do
cromossomo, numero de genes por cromossomo, método de selecdo, probabilidades para os
operadores, tamanho da populacao, frequéncias de migracdo, nimero maximo de geracdes e
namero de execucdes, os resultados foram, quase sempre, parecidos.

Nas melhores aproximacdes conseguidas, o sistema aproxima fracamente o vale central
da funcdo por meio de uma pardbola e nos picos das extremidades opta por uma linha média
(figura 6.17). Nos testes com um fluxo, pontos fora da linha (as irregularidades) aparecem com
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freqUéncia.

Figura 6.17: Exemplo de resultado obtido para problema simplificado com um fluxo:
problemas com a aproximacao nas pontas e irregularidades de entre os pontos de avaliacao.

A maioria dos testes ndo envolveu fung¢des trigopnomeétricas por uma exigéncia estabelecida
pelos geofisicos. Apesar disso, efetuaram-se algumas execu¢des com o uso das fun¢des seno
e co-seno apenas a titulo de teste. Os resultados mostraram certa convergéncia ao formato da
curva esperada, apesar de gerar superficies bem irregularidades (figura 6.18).

148

25

Figura 6.18: Exemplo de resultado obtido para problema simplificado de um fluxo com o uso
das funcgdes trigonométricas seno e co-seno.
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6.4.2 Modelo com trés fluxos

Para o problema completo com trés fluxos, as fun¢des encontradas se comportam da mesma
forma. O vale central € moldado, mas ha dificuldade de aproximar o0 modelo nas extremidades.
Dentre todas as configuracdes de parametros tentadas, o resultado mais comum é o mostrado nas
figuras 6.19(a) e 6.19(b). Os parametros de configuracéo para o teste que gerou esse resultado
sdo mostrados na tabela 6.8. O parametro “execucdes paralelas” indica 0 nimero de maquinas
usadas no experimento. O tempo de processamento total foi de aproximadamente trés horas
para a maquina mais rapida e de dezessete horas para a mais lenta.

Tabela 6.8: Parametros usados em experimento com os dados geofisicos.

namero de execuges paralelas 8
ndmero de execugdes seqglienciais 10
ndmero de geracdes 5000
tamanho da populagéo 200
tamanho do cromossomo 315
genes por cromossomo 3

taxa de replicagcéo 0,001
taxa de recombinacdo em 1 ponto 0,3
taxa de recombinac@o em 2 pontos 0,3
taxa de mutagao 0.0063

taxa de insercéo de seqiiéncia de transposicao 0,1
taxa de insercéo de sequiéncia de transposicao nd r@id

taxa de transposicédo de gene 0,1

taxa de recombinacéo de gene 0,1

taxa de inverséo 0,1

faixa de selegao 1000

método de selegéo roleta

conjunto de funcdes +, *, - € % (divisdo protegida)
critério de parada nimero méaximo de execugées

A andlise das curvas de aptiddo média e aptiddo maxima da populacdo para esse mesmo teste
mostra que o algoritmo, usado com as taxas de aplicagdo de operadores genéticos sugeridos
pela autora, tem uma grande tendéncia a valorizar a exploracdo em detrimento da prospeccéao.
A curva de aptiddo média ndo mostra sinal algum de convergéncia para o valor maximo (figura
6.20).

Em testes comparativos com a versao de avaliacdo do programa corAatoraktic Pro-
blem Solverobtiveram-se resultados semelhantes para as mesmas configuracées. O uso de
constantes criadas de forma explicita parece melhorar bastante os resultados, de forma a mos-
trar que, pelo menos para o problema em questéo, as afirmacdes sobre criagcdo implicita de
constantes por parte da autora ndo procedem.
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(a) Visédo “de frente” da superficie.

(b) Visao de outro angulo.

Figura 6.19: Exemplo de resultado obtido para problema completo: o0 modelo ndo converge
corretamente as extremidades da superficie.
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Figura 6.20: Curvas de aptiddo média (linha tracejada) e maxima para execug¢ao de uma
subpopulacéo no teste envolvendo os dados geofisicos.
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7 Discussao e conclusoes

A motivacéo original do grupo de pesquisa em que este trabalho esteve inserido foi a busca
de um modelo para o sistema geofisico explicado no capitulo 4. Todavia, testar sistemas de
programacao genética desenvolvidos para esse fim tornou-se, mais do que um meio para a ob-
tencédo de um resultado, um objetivo em si. As dificuldades encontradas foram principalmente
com relacdo recursos computacionais necessarios para a obtencéo de resultados satisfatérios.
Nesse contexto, a principal contribuicdo deste trabalho foi a criacdo de um sistema de processa-
mento distribuido para programacao genética baseado na variante de programacao da expressao
génica que permite contornar de maneira préatica essas dificuldades de recursos.

Dado que o objetivo era testar programacao genética como ferramenta para a busca de
modelos para o sistema geofisico, pode-se afirmar que os resultados foram promissores, pois ela
€ capaz de encontrar modelos aproximados para um sistema ja conhecido como o da cinematica.
Por outro lado, os resultados obtidos com o modelo geofisico mostram que o algoritmo ainda
precisa de ajustes para tornar-se viavel.

Levando-se em conta a abordagem tomada para a resolugcéo do problema para pode-se di-
vidir esse trabalho em duas fases distintas: testes com a programacédo genética tradicional e a
construcédo do sistema distribuido de programacao da expressao génica.

7.1 Sobre a primeira fase

Os testes com programacéo genética tradicional mostram uma boa aproximacao inicial para
0 problema geofisico, mas ndo conseguem um ajuste mais fino na reta final. Métodos de ajustes
de constantes talvez ajudassem nesse problema, mas nao foram testados a fundo neste traba-
lho. Alteragbes de pequeno vulto no algoritmo ndo parecem ser suficientes para melhorar o
desempenho de maneira satisfatoria, pois a escala de capacidade de processamento exigida por
problemas “reais” torna insignificante qualquer melhoria simples. De qualquer forma, a compa-
racdo com outras variantes na literatura da &rea mostra que o método tradicional tem ficado para
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tras. E os testes comparativos mostram que, em relacao a programacao da expressao génica, issc
€ verdade, pelo menos para os problemas de complexidade pequena e média.

7.2 Sobre a segunda fase

Os toy problemsmostram aproximacoes interessantes e com significado matematico se-
melhante, porém, existe um alto custo de processamento mesmo para problemas triviais. O
problema com langamento vertical no vacuo mostra que o sistema é capaz de encontrar formu-
las com significado para a Fisica, mas evidenciam novamente a necessidade de uso intensivo de
tempo de processamento. Nesse sentido, justifica-se a criacdo do sistema com processamento
distribuido.

Os resultados para o problema geofisico, no entanto, estdo aquém dos obtidos com a pro-
gramacdo genética tradicional. A questéo principal € se isso é apenas uma questdo de poder
computacional ou se ha algum problema com o algoritmo de busca.

E fato que problemas complexos como este em estudo exigem longo tempo de ajuste de
parametros. Talvez a questao do pouco tempo de testes com o sistema justifique a obtencéo de
resultados fracos. A adicao do processo distribuido com migracdo aumenta a complexidade de
ajuste, ja que os resultados na secéo 6.3 tornam evidente a participacdo da migracéo na pressao
seletiva. Ajustar os parametros de migracéo corretamente é uma tarefa a parte dentro do sistema.

No entanto, para o caso da programacéo da expressao génica, o problema parece ir mais
longe. O fato de resolver problemas de complexidade baixa e média de maneira muito mais
rapida do que a programacao genética tradicional, mas ser incapaz de convergir para proble-
mas de complexidade alta, parece ser inerente a forma como trabalha. Os resultados parecem
confirmar a afirmacgéo de Xin Li [48] de que os operadores dessa variante sdo excessivamente
destrutivos, evitando a construcdo de funcdes mais complexas e, assim, ser dependente de mé-
todos de criacdo explicita e de otimizacéo de constantes. Portanto, o trabalho com otimizacao
de constantes, tanto na modalidade tradicional quanto na variante de expressao génica, parece
ser algo realmente necessario para melhorar a qualidade das aproximagodes.

Variantes como a programacao genética linear confiam em operadores genéticos menos
destrutivos e parecem obter melhores resultados. Um artigo recente comparando programa-
¢do genética linear, programacéao por multiexpressao, expressao gramatical e programacéo da
expressao génica [64], mostra um desempenho fraco desta Ultima frente as duas primeiras vari-
antes.
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7.3 Outras consideracgoes

N&o foram feitos testes com o uso de diferentes funcdes de aptiddo como funcdes com
nivelamento 2.10. As funcdes utilizadas pela programacéo de expressédo génica parecem funci-
onar razoavelmente bem para a maioria dos problemas simples, mas, como h& problemas com
0 aumento de escala do problema, talvez fosse interessante testar outras opgoes.

A existéncia de superficies irregulares poderia ser evitada com ajustes da funcao de aptidao,
incorporando-se nesta a taxa de inclinacéo de cada ponto. Func¢des com taxa de inclinagdo muito
alta entre os pontos préximos teriam valores de aptiddo menor e superficies mais suaves seriam
privilegiadas na selecdo. O principal obstaculo é o custo computacional da operacdo. Uma
opcdo mais barata seria simplesmente aumentar o nimero de pontos dos casos de aptiddo, mas
esse tipo de alteracéo exige cuidados. Nao se pode inventar dados na curva onde nao existem e
a validade de uma alteracao deste tipo teria que ser acertada com os geofisicos. Isto nos leva a
um ponto crucial no presente trabalho: solu¢cdes ainda ndo se encontram por si mesmas.

A presenca de um especialista da area € necessaria para sugerir possiveis funcdes constru-
toras, descobrir relacdes entre as componentes da solugcédo encontrada e apontar solugdes que
facam sentido para o sistema estudado. Em caso de uma continua¢ao do estudo com o sistema
geofisico em questdo, quando os problemas de ordem computacional estiverem solucionados, a
proximidade de um especialista em geofisica espacial, e em particular no fenémeno especifico
estudado, é indispensavel.

Ainda com relacéo a especialistas de outras areas, ha ainda um problema com a forma pela
gual sao tratados os parametros da maioria dos sistemas de programacao genética: o ajuste é
muito dependente de particularidades da propria ferramenta e é necessario ao leigo entender
bastante a fundo seus conceitos. O excessivo trabalho de ajuste de parametros parece incompa-
tivel com a proposta original da ferramenta que é a de programacao automatica.

7.4 Trabalhos futuros

Testes com a representacdo dos dados como uma seérie temporal mostraram resultados bas-
tante animadores, mas a validade da representacédo usada e a relevancia do uso de séries tem:
porais para a pesquisa precisam ser mais bem discutidas com os especialistas no fenbmeno
geofisico.

A arquitetura de processamento distribuido mostrada na secédo 5.7.4 € genérica e pode ser
usada com qualquer outro algoritmo de programacdo genética. A implementacdo de outras
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variantes, como programacao genética linear e programacao por multiexpressao, € algo a ser
discutido.

O protocolo mostrado na secéo 5.7.5 ainda ndo esta totalmente adequado ao processamento
para computacdo em redeefwork computing Os testes efetuados no laboratério funcionaram
com auxilio de artificios, como comandos st&ipt para iniciar os clientes ao mesmo tempo.
Isso ndo inviabiliza o projeto para uso na rede local, mas para um aumento na escala de pro-
cessamento, com o uso de maquinas de qualquer ludatanaet exige-se um protocolo mais
robusto, com um melhor controle de falhas.

A proposta de implementacdo de um controle inteligente para o processamento distribuido
com interface visual ainda esta em aberto. Em médio prazo, esta é uma melhoria essencial
para administracao centralizada do processamento. O ajuste automatico de parametros é outra
necessidade que pede um controle mais autbnomo do processamento.
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