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RESUMO

WEINERT, Wagner Rodrigo. Computacdo evoluciondria para inducio de regras de autd-
matos celulares multidimensionais. 2010. 189p. Tese (Doutorado) - Programa de P6s-Graduagao
em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnolégica Federal do Parana.
Curitiba, 2010.

Um autdmato celular € um sistema dinamico discreto que evolui pela iteracdo de regras.
Os valores das varidveis do sistema mudam em func¢do de seus valores correntes. Os autdmatos
celulares podem ser aplicados na resolucao de diversos problemas. A tarefa de encontrar uma
regra de transicdo que solucione um determinado problema pode ser generalizada como um
problema de inducdo de regras para autdmatos celulares. Vdrias abordagens baseadas em téc-
nicas de computagdo evoluciondria vém sendo empregadas neste problema. No entanto, estas
restringem-se a aplicagdes especificas. A principal contribuicdo deste trabalho € a proposi¢ao
de uma metodologia genérica para inducio de regras de autOmatos celulares. Para alcancar
este objetivo a pesquisa foi segmentada em quatro etapas. Na primeira etapa avaliou-se o de-
sempenho de alguns parametros de previsao de comportamento calculados em fungdo de regras
de transi¢do. Os resultados obtidos nesta etapa indicaram que os parametros de previsao de
comportamento dindmico devem ser utilizados de forma criteriosa. Este cuidado reside na pos-
sibilidade de se obter solucdes vélidas, porém, ndo satisfatorias. Ressalta-se também a necessi-
dade da existéncia de parametros de referéncia que para a maioria dos problemas reais, ndo esta
disponivel. Na segunda etapa apresentou-se um novo método para a previsao do comportamento
dindmico. Este método considera a regra de transicao e a configuragao inicial do autémato celu-
lar. Para a previsdo utilizou-se como referéncia os padroes de comportamento dinamico qua-
litativos descritos por Wolfram. O método mostrou-se eficiente para regras de comportamento
nulo. Como o processo de simulagdo da dindmica de um sistema pode ter um custo computa-
cional elevado, desenvolveu-se uma terceira metodologia. Nesta metodologia implementou-se
uma arquitetura baseada no conceito de hardware/software co-design com a finalidade de con-
tornar problemas referentes a tempo de processamento. Esta arquitetura realiza a evolugdo de
autdomatos celulares utilizando 16gica reconfigurdvel. A arquitetura diminuiu o tempo de pro-
cessamento por centenas de vezes, mas algumas restricdes do modelo, como nimero limitado
de células logicas e reprogramacdes do hardware inviabilizaram seu uso. Considerando-se as
restricdes impostas pela arquitetura implementada, iniciou-se a quarta etapa da pesquisa onde
foi desenvolvida uma nova arquitetura paralela fundamentada no paradigma mestre-escravo.
Neste paradigma um processo mestre implementa o algoritmo evoluciondrio e um conjunto de
processos escravos dividem a tarefa de validacao das regras obtidas. O sistema € executado em
um cluster composto por 120 nicleos de processamento que se interligam por meio de uma
rede ethernet. A estratégia co-evoluciondria baseada em um modelo insular permitiu a busca
por solugdes que apresentam um melhor valor para fungdo de fitness. O sistema genérico im-
plementado sobre um ambiente paralelo foi capaz de solucionar os problemas abordados. Uma
andlise de distribuicio de tarefas entre varios processadores enfatizou os beneficios do processa-
mento paralelo. Os experimentos também indicaram um conjunto de parametros evoluciondrios
de referéncia que podem ser utilizados para configurar o sistema. As contribui¢cdes deste tra-
balho foram tanto tedricas, com as avaliacdes realizadas sobre os parametros e os diferentes



métodos de previsdo de comportamento dindmico, quanto metodoldgicas, pois desenvolveu-se
a proposta de duas arquiteturas de processamento distintas.

PALAVRAS-CHAVE: Automatos Celulares. Computacdo Evoluciondria. Comportamento
Dinamico. Logica Reconfigurdvel. Computacio Paralela.



ABSTRACT

WEINERT, Wagner Rodrigo. Evolutionary computation to rules induction of multidimen-
sional cellular automata. 2010. 189p. Tese (Doutorado) - Programa de Pds-Graduacdo em

Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Cu-
ritiba, 2010.

A cellular automata is a discrete dynamic system that evolves thought interactions of rules
and can be applied to solve several complex problems. The task to find the transition rule to
solve a problem can be generalized as a problem of rule induction for cellular automata. Seve-
ral approaches, based on evolutionary computation techniques, have been proposed to solve this
problem. However, there is no generic methodology capable of being applied to a large range
of problems. The main contribution of this work is a generic methodology for rule induction for
cellular automata. This research was done in four steps to achieve this objective. In the first step
we evaluated the performance of some dynamic behavior forecasting parameters calculated as
function of a transition rule. The obtained results indicated that those parameters can be used in
a careful way. This is due to the possibility of obtaining valid, but insatisfactory solutions. We
stress the importance of considering reference parameters, which for the majority of real pro-
blems, are not available. In the second research step we proposed a new method to forecast the
dynamic behavior. This method considers the transition rule and the initial configuration of the
cellular automata. We used the qualitative dynamic behavior patterns described by Wolfram as
reference to the forecast. This method was efficient for null behavior rules. Since the process of
dynamic simulation can have a high computational cost, we developed a third methodology: an
architecture based on the concept of hardware/software co-design to accelerate the processing
time. This architecture implements the evolution of cellular automata using reconfigurable logic
and was able to decrease hundreds of times the processing time. In the fourth step we developed
a new parallel architecture based on the master-slave paradigm. In this paradigm, the master
process implements the evolutionary algorithm and a set of slaves processes divide the task of
validating the obtained rules. The system runs in a cluster with 120 processing cores connected
by a local area network. The co-evolutionary strategy based on an insular model allowed the
search for high quality solutions. The generic system implemented over a parallel environment
was able to solve the problems proposed. A task distribution analyses among several processors
emphasized the benefits of parallel processing. The experiments also indicated a set of refe-
rence parameters that can be used to configure the system. The contributions of this work were
theoretical and methodological. The former refers to the evaluations done and the different
methods for dynamic behavior forecasting parameters. The latter is about the development of
two architectures for processing.

KEY-WORDS: Cellular Automata. Evolutionary Computation. Dynamic Behavior. Recon-
figurable Logic. Parallel Computing.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Os Sistemas de Vida Artificial (SVA) tentam simular os comportamentos e as caracteristicas
dos sistemas naturais. O comportamento ou dinamica de um sistema emerge de um processo
iterativo decorrente da atuacdo de regras simples sobre cada um dos elementos primitivos que
formam o sistema. Assim, um SVA pode ser definido como uma cole¢ao de unidades sim-
ples e basicas, onde a principal caracteristica é a emergéncia de comportamentos complexos
(LANGTON, 1995).

Segundo Luger (2004), os Autdmatos Celulares (ACs) sdo familias de méquinas de es-
tado finito que exibem comportamentos emergentes através de suas iteracoes. O estudo de
sociedades de maquinas de estado finito conectadas e analisadas como entidades emergentes foi
denominado, por alguns autores, como programacao evolucionaria (FOGEL; OWENS; WALSH,
1996).

Em esséncia, um Autdmato Celular (AC) é representado por um reticulado d-dimensional,
uma vizinhanca e uma regra de transi¢do de estado que determina qual serd o proximo estado
do reticulado, a partir de seu estado atual (WOLFRAM, 1994).

O problema intitulado classificagdo pela regra da maioria (GACS; KURDYUMOV; LEVIN,
1978; ANDRE; BENNETT III; KOZA, 1996; JUILLE; POLLACK, 1998) é um problema
largamente estudado pela teoria de ACs. Basicamente, o problema consiste na busca de uma
regra de transicdo que conduza todas as células iniciais de um arranjo d-dimensional para o es-
tado 0 ou estado 1 apos ¢ iteragdes. O estado final esperado para as células do arranjo depende
da densidade apresentada pelo AC em sua configuragdo inicial. A densidade € obtida a partir da
divisdo do nimero de células com estado igual a 1 pelo nimero total de células do AC. Além
deste problema, na Secao 2.5 sdo apresentados diversos trabalhos onde se aplica a teoria de ACs

para resolucao de problemas.

A dinamica de um AC pode ser ilustrada por diagramas de padrdes espaco-temporais, nos
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quais a configuracdo de estados em um reticulado d-dimensional é determinada como uma
funcdo do tempo. A partir da analise destes diagramas € possivel classificar o comportamento
dindmico de um sistema. Wolfram (1984) propds um padrio de classificacdo de comporta-
mento representado por 4 classes qualitativas. Posteriormente, Li e Packard (1990) refinaram a

classificacdo de Wolfram em 6 classes.

Quando a regra de transi¢do de estado é conhecida, simular o comportamento dinamico de
um AC para uma determinada aplicacio € simples. No entanto, esta situacdo nao ocorre para a
maioria das aplicacdes de ACs. A tarefa de encontrar regras de transicao de estado que simulem
determinado comportamento dindmico de um AC pode ser generalizada como um problema de

indugdo de regras para ACs.

A maioria dos problemas modelados através de ACs apresentam um espago de busca de
solucdes intratdvel para algoritmos de busca baseados em estratégias deterministicas, o que

torna o problema de indugdo de regras para ACs dificil. Por exemplo, para um AC unidimen-

sional de raio 5 tem-se um espaco de busca de 3,2 x 10%1°

926 10%

regras. Para um AC bidimensional

24x 10100

de mesmo raio o espaco de busca € de e para um AC tridimensional é de

Esforcos tém sido gastos na busca de novas abordagens eficientes e capazes de simular o
comportamento desejado na tarefa de inducao de regras para ACs. A maioria destas abordagens
(RICHARDS; MEYER; PACKARD, 1990; ANDRE; BENNETT III; KOZA, 1996; JUILLE;
POLLACK, 1998; MORALES; CRUTCHFIELD; MITCHELL, 2001; OLIVEIRA; OMAR;
DE-OLIVEIRA, 2001; FERREIRA, 2002b; OLIVEIRA; ASAKURA; DE-OLIVEIRA, 2002;
OLIVEIRA; BORTOT; DE-OLIVEIRA, 2002, 2007) utilizam técnicas baseadas em algoritmos
evolucionarios, como por exemplo: Algoritmos Genéticos (AGs) (GOLDBERG, 1989; HOL-
LAND, 1975; COLEY, 1997; SIVANANDAM; DEEPA, 2007) e Programacdo Genética (PG)
(KOZA, 1992, 1994; LANGDON; POLI, 2002; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008). Es-
tas técnicas evoluem uma populacao de individuos (no caso, regras) por n geragdes. Em cada
geracdo um conjunto de operadores genéticos atua sobre a populacdo de individuos a fim de
melhorar a qualidade do material genético. Esta qualidade é avaliada pela funcao de fitness,
e normalmente o processo de evolugdo € encerrado quando uma solugdo satisfatéria € encon-
trada ou quando algum critério de término € alcangado, por exemplo, um nimero miximo de

geragoes.

Em geral, no problema de indu¢do de regras para ACs utiliza-se como funcao de fitness
uma medida obtida através da andlise do comportamento dindmico do sistema, onde cada uma
das possiveis solugdes (regras) é submetida a um processo de simulacdo da dindmica. A regra

atua sobre uma configurac¢ao inicial de AC por ¢ itera¢des, obtendo-se a configuracdo final que
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¢ comparada a configuracdo esperada. Se ambas forem iguais entdo a regra € solugdo do pro-
blema, sendo uma medida de similaridade quantifica a qualidade da regra. Nesta abordagem
o célculo do fitness tem um elevado custo computacional, o que por vezes, inviabiliza o pro-
cesso. Uma importante contribui¢do para esta drea € o desenvolvimento de novas metodologias
que permitam reduzir o tempo de processamento deste processo. A utilizacdo de um hardware
dedicado, capaz de implementar o paralelismo intrinseco dos ACs, pode ser uma abordagem
bastante interessante (WEINERT; BENITEZ; LOPES; LIMA, 2007).

Segundo Culik, Hurd e Yu (1990) a previsdo do comportamento dindmico de um AC nao
pode ser realizada com exatidao. Esta restricao é decorrente do enorme espaco de estados
iniciais que um AC pode assumir. Pode ocorrer situagdes onde uma mesma regra de transi¢do,
aplicada a diferentes estados iniciais, apresente diferentes comportamentos dindmicos ao longo
das iteracdoes. Muitas vezes, € necessdrio centenas de passos iterativos até que seja possivel
caracterizar o comportamento dindmico de um AC. Uma outra importante contribui¢do para a
area seria o desenvolvimento de uma metodologia onde fosse possivel antecipar o conhecimento
a respeito da dinamica do sistema. Basicamente, reduzir o nimero de passos iterativos sem

perder a precisdo da previsdo do comportamento dinamico.

A literatura apresenta algumas métricas, conhecidas como Parametros de Previsdo de Com-
portamento Dinamico (PPCD), que podem auxiliar na tarefa de previsao do comportamento
dindmico de um AC, tais como: sensitividade (BINDER, 1993), dominio da vizinhanga, propa-
gacdo da atividade e atividade absoluta (OLIVEIRA; OMAR; DE-OLIVEIRA, 2001), parametro
Z (WUENSCHE, 1999), atividade (LANGTON, 1990), parametros de campo médio (LI, 1991),
parametro Z de Li (LI, 1991). Oliveira, Asakura e De-Oliveira (2002) demonstraram que os pa-
rametros sensibilidade, atividade absoluta, dominio da vizinhanca e propagacdo da atividade
podem auxiliar um algoritmo genético co-evoluciondario no problema de inducao de regras para
o problema de classificagdo pela regra da maioria. Neste trabalho a avaliacdo das regras é
obtida em func¢ao de dois parametros. O primeiro parametro considera os valores obtidos pelo
célculo dos parametros de previsdo de comportamento e o segundo parametro pela simulagcdo
da dindmica do sistema. Atribui-se pesos diferentes a estes parametros. No entanto, ainda ndo
foram reportados resultados onde se considera apenas os parametros de previsdao de comporta-
mento dindmico no processo de avaliacao das regras. Um estudo a respeito da utilizacdo destes
parametros pode revelar novos conhecimentos a respeito da utilizagdo dos mesmos no processo

de inducdo de regras para ACs.

Embora a literatura relate algumas técnicas aplicadas ao problema de inducdo de regras,

uma restricao permanece constante, pois todas as abordagens sdo especializadas, ou seja, solu-
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cionam um problema especifico e ndo se apresenta uma solucao genérica. Entende-se que o de-
senvolvimento de uma metodologia genérica € uma importante contribuicdo para esta drea, onde
se pode utilizar técnicas de computagcdo evoluciondria para agregar as diversas propriedades
apresentadas pelos ACs para permitir a indu¢do de regras em uma variedade de aplicacdes
distintas. O problema de classificagdo pela regra da maioria apresenta-se como um excelente
instrumento de estudo e consequente aprendizado para o desenvolvimento deste trabalho, uma

vez que ja foi explorado pela literatura.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver métodos para indugdo de regras de automatos

celulares multidimensionais.

Os objetivos especificos sdo:

e Desenvolver um método de computacao evoluciondria para indugdo de regras de ACs que

apresentem comportamento nulo para o problema de classificacdo pela regra da maioria.

e A partir da analise de modelos descritos na literatura para previsdo de comportamento

dinamico, apresentar uma nova metodologia para realizacao desta previsao.

e Apresentar um modelo hibrido de integra¢do que permita conectar o sistema de simulagao
da dinamica implementado em hardware (WEINERT; BENITEZ; LOPES; LIMA, 2007),
com as devidas modificagdes e integracao de novos médulos, a um sistema de indugdo de

regras implementado em software.

e Implementar uma arquitetura insular paralela de processamento baseado no algoritmo
evoluciondrio de Programacdo de Expressao Genética (PEG). O algoritmo destina-se
tanto a resolug@o de problemas de classificagdo quanto ao processo de indugao de regras

de ACs multidimensionais.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

O restante da tese estd estruturado da seguinte forma. No capitulo 2 apresenta-se a fun-
damentacdo tedrica. Descrevem-se conceitos e definicdes a respeito de ACs, algoritmos de
computacdo evoluciondria, l6gica reconfigurdvel, computacdo paralela e sdo relatados alguns

trabalhos relacionados a esta tese. O capitulo 3 apresenta um modelo evoluciondrio para o
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problema de indugdo de regras de ACs utilizando PPCD. O capitulo 4 destina-se ao desenvolvi-
mento metodoldgico de um novo método para previsdo de comportamento dinamico baseado
num modelo de simulagdo parcial da dinamica. O capitulo 5 apresenta um modelo hibrido de
integracdo entre hardware e software para o problema de inducao de regras de ACs. O capitulo
6 apresenta um modelo computacional paralelo para inducio de regras. No capitulo 7 s@o apre-
sentadas as conclusdes e indicados novos caminhos que podem ser trilhados na continuidade

deste trabalho.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

A Computacdo Evoluciondria (CE) tem sido aplicada em diversas dreas do conhecimento,
desde ciéncias naturais e engenharia até biologia e ciéncia da computagdo. A CE abrange
uma série de métodos computacionais inspirados na teoria da evolucao das espécies, mais es-
pecificamente no conceito de selecdo natural. Estes métodos manipulam solucdes candidatas,
também chamadas de individuos. Um conjunto de individuos constitui uma populacdo. Estes
individuos sdo apresentados a um ambiente, no caso o problema, onde os mais aptos sobre-
viverdo. A evolucdo dos individuos, e consequente sobrevivéncia e adaptacdo dos mesmos, €
realizada por meio de um processo iterativo de exploragdo do espaco de solucdes através de
métodos de selecdo e operadores genéticos especificos. Cada processo iterativo constitui uma
geracdo. Fazendo um paralelo com a evolugdo das espécies, uma nova geracio acontece a cada
nova reproducdo, por meio dos descendentes. A aptiddo de um individuo € mensurada por
uma func¢ao de qualidade, conhecida na computagao evoluciondria como funcao de fitness. Esta
func¢do € particularizada para cada ambiente (EIBEN; SMITH, 2008). Diversos paradigmas
e métodos computacionais implementam variagdes destes conceitos, tais como: Algoritmos
Genéticos (AGs) (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989; COLEY, 1997; SIVANANDAM,;
DEEPA, 2007), Programagdo Genética (PG) (KOZA, 1992, 1994; LANGDON; POLI, 2002;
POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008) e Programacdo de Expressdo Genética (PEG) (FER-
REIRA, 2002a, 2002b, 2006).

2.1.1 Algoritmos Genéticos

Os AGs constituem uma classe de métodos de busca de propdsito geral, que nao exploram
o espaco de busca de um determinado problema por inteiro e, sim, realizam buscas orientadas
pelas melhores solucdes encontradas até determinado momento para encontrar uma solugao

satisfatdria para o problema.

Os AGs sdo algoritmos de otimizagdo, baseados nos mecanismos da sele¢do natural e da
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genética. Eles empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada que € voltada em di-
recdo ao reforco da busca em torno de pontos de maior aptiddo, ou seja, pontos nos quais a

funcdo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores relativamente baixos (ou altos).

Quando se opta por utilizar AGs com o objetivo de resolver um determinado problema,
depara-se de inicio com uma tarefa importante, que € a codificacdo do problema. Cada varidvel
¢ discretizada em um determinado intervalo e representada como um conjunto de bits (em sua
forma original), sendo que o conjunto de varidveis codificado € denominado cromossomo. Um
ou mais cromossomos sio associados para formar um individuo. E importante ressaltar que,
na maioria das vezes, o AG manipula os individuos (varidveis codificadas) e ndo as varidveis
propriamente ditas. Uma codificacdo inadequada pode tornar o problema dificil ou mesmo

impossivel para o AG.

Uma populagdo é formada por um conjunto de individuos. Pode-se gerar esta popula-
¢do aleatoriamente, com distribui¢do uniforme, ou levar em consideragdo algum conhecimento
prévio a respeito do problema. Esta populacdo de possiveis solu¢des caracteriza a exploracao

paralela do espaco de busca.

As possiveis solugdes para um dado problema sdo representadas pelos individuos desta
populacdo. Logo, é necessdrio estabelecer uma maneira de avaliar a qualidade da solucao, ou
seja, o qudo adaptado ao problema estd cada individuo. Esta medida de avaliacdo é conhecida
como fitness. O cdlculo do fitness € um ponto critico para o algoritmo, ja que, em dltima anélise,

¢ a funcdo de fitness que estd sendo otimizada.

Com base no valor de fitness dos individuos, estes sdo selecionados de tal maneira a privi-
legiar as melhores solucdes em detrimento das piores. Este procedimento imita o processo de
selecdo natural que guia a evolucao das espécies. Os individuos sdo selecionados por métodos
probabilisticos (ou mesmo deterministicos) de modo a poderem gerar descendentes, implemen-

tando, assim, 0 mecanismo da sobrevivéncia do mais apto.

Os operadores genéticos sdo, entdo, aplicados probabilisticamente sobre os individuos se-
lecionados. O operador de recombinacdo, também conhecido como crossover, opera sobre dois
individuos e combina partes de ambos para formar dois novos descendentes. O operador de

mutacao atua num determinado individuo alterando aleatoriamente um bit de sua composic¢ao.

O ciclo de avaliagdo do fitness, selecdo dos individuos mais aptos, aplicacao do operador de
recombinacio e operador de mutagdo € repetido por determinado nimero de vezes, esperando-
se que a cada geragdo a qualidade média dos individuos aumente. Depois de uma certa quanti-

dade de geracdes € possivel que tenham sido geradas solucdes boas para o problema.
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Figura 1: Fluxograma de um algoritmo genético.

A Figura 1 mostra o fluxograma de um algoritmo genético bdsico.

2.1.2 Programacdo Genética

A PG foi desenvolvida por John Koza (KOZA, 1992, 1994) e foi baseada nos trabalhos de
John Holland sobre AGs (HOLLAND, 1975).

A idéia da PG € “ensinar” computadores a se programarem. Isto é, a partir de especifi-
cacoes de comportamento, o computador deve ser capaz de induzir um programa que satisfaca
as especificacoes (KOZA, 1992). Isto é, a PG permite que os computadores resolvam pro-
blemas para os quais ndo foram previamente programados. A cada programa associa-se um
valor de adequabilidade (fitness) que representa a capacidade deste programa em resolver um

determinado problema.

Fundamentalmente, a PG mantém uma populacdo de programas de computador, utiliza
métodos de sele¢do baseados na capacidade de adequacdo (fitness) de cada programa e aplica

operadores genéticos para modificéd-los.

A especificacdo de comportamento € definida, normalmente, por um conjunto de valores
de entrada e saida, denominados casos de fitness, representando o conjunto de treinamento.
Com base neste conjunto, a PG visa evoluir um programa que produza, primeiramente, de

forma ndo trivial, as saidas corretas para cada entrada fornecida (casos de fitness). Em segundo
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lugar, o programa computa as saidas de tal forma que, se as entradas forem representativamente
escolhidas, o programa tera capacidade de obter saidas corretas para entradas ndo cobertas pelo
conjunto de treinamento (O’REILLY, 1995).

Pelo fato da PG manipular programas diretamente, uma estrutura de representacdo relati-
vamente complexa e varidvel embasa este paradigma. Nos modelos tradicionais, esta estrutura
¢ uma darvore de sintaxe abstrata composta por funcdes em seus nds internos e por terminais
em seus nos folhas. A especificagcdo do dominio do problema é estabelecida pela definicao dos
conjuntos de func¢des e de terminais (KOZA, 1992). Os conjuntos de fun¢des e de terminais
devem satisfazer as propriedades de fechamento e suficiéncia. A propriedade de fechamento
estabelece que cada uma das funcdes do conjunto de funcdes seja capaz de aceitar, como seus
argumentos, qualquer valor e tipo de dado que possa ser retornado por qualquer fun¢do do con-
junto de fun¢des ou assumido por qualquer terminal do conjunto de terminais. A propriedade
da suficiéncia requer que o conjunto de terminais e o conjunto de funcdes sejam capazes de

expressar a solucdo do problema.

O fluxograma bésico da PG é mostrado na Figura 2.

| Gerar populagio inicial |

!
—>-| Avaliagio |

Critério de .
_— Sim
termino
satisfeito?

Selegio

{

Definir operador
genético a aplicar

Reprodugio

Recombinagio

Mutagio

i s

| Mostrar resultado

Figura 2: Fluxograma de um algoritmo de programacdo genética.

Em PG, normalmente quatro medidas explicitas de fitness podem ser utilizadas para quan-
tificar a adaptagao de um determinado individuo ao seu ambiente: fitness raw, fitness padronizado,

fitness ajustado e fitness normalizado. Formalizagdes a respeito destas medidas podem ser en-
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contradas em Koza (1992).

Uma das etapas da PG € a selecdo dos individuos da populagdo que estardo sujeitos a acao
dos operadores genéticos tais como: recombinagdo e reprodugdo. Para realizar esta selecdo
a PG utiliza uma metodologia de selecao baseada no valor de fitness dos individuos. Existem
diversos métodos de sele¢do, como por exemplo: roleta (GOLDBERG, 1989) e torneio (KOZA,
1992). A decisdo de qual utilizar em determinada circunstancia € uma tarefa importante dentro
da PG (BANZHAF; NORDIN; KELLER; FRANCONE, 1998).

A PG implementa, em sua forma mais simples, dois operadores genéticos: o operador de
reproducdo e o de recombinacdo. O operador de reprodugdo seleciona um individuo dentro da
populacdo, de acordo com algum método de selecdo, e o copia para a proxima geracdo sem
que este sofra nenhuma alteragdo em seu material genético ou sua estrutura. O operador de
recombinacao cria diversidade na populagdo, pela producdo de uma descendéncia que consiste
de partes retiradas de dois individuos previamente selecionados. A operacdo de recombinac¢do
comec¢a com dois individuos-pais que trocam material genético originando dois novos indivi-
duos. Ha também o operador de mutacao, porém sua utilizacdo ndo traz beneficios significativos

a PG e normalmente nio € utilizado (KOZA, 1992).

2.1.3 Programacdo de Expressao Genética

A PEG (FERREIRA, 2006) ¢ um modelo de algoritmo evoluciondrio, que tem semelhancas
com AGs e PG. A diferenca fundamental entre os trés algoritmos, AGs, PG e PEG, reside na
natureza dos individuos. Nos AGs, os individuos sio cadeias lineares normalmente de tamanho
fixo (cromossomos) e na PG os individuos sdo entidades nao-lineares de diferentes tamanhos e
formas (arvores). Na PEG, os individuos sdo codificados em cadeias lineares de tamanho fixo
(genoma ou cromossomo) que sao expressas posteriormente como entidades ndo-lineares com
diferentes tamanhos e formas (representacdes esquematicas simples ou Arvores de Expressdo
(AEs) ) (FERREIRA, 2006).

Na PEG, os cromossomos sdo entidades simples: lineares, compactas, relativamente pe-
quenas e faceis de manipular geneticamente (replicar, mutar, recombinar e transpor). As AEs
sdo a expressdo do respectivo cromossomo, e sdo as entidades sobre as quais opera a selecao,
sendo selecionadas para se reproduzirem com modificacao de acordo com sua aptidao. No pro-
cesso de reprodugdo sdao os cromossomos dos individuos e ndo as AEs que s@o modificados e

transmitidos a geracdo seguinte.

A organizacao estrutural dos cromossomos da PEG deve ser preservada visto que qualquer
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modificacdo realizada sobre o genoma devera sempre resultar em AEs ou programas sintatica-

mente corretos. O fluxograma basico da PEG é mostrado na Figura 3.
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{

| Transposi¢io RIS |

!

| Transposigio génica |

{

| Recombinagio pontual |

—{ Recombinagio em 2 pontos |
| Mostrar resultado |<—

Figura 3: Fluxograma de um algoritmo de programacdo de expressdo genética.

O primeiro passo a ser executado pelo algoritmo € a criagdo da populagdo inicial. Este
processo pode ser realizado de duas maneiras, aleatoriamente ou seguindo algum conhecimento
prévio a respeito do problema. Em seguida, expressam-se os cromossomos através das AEs.
Este processo transcorre pela aplicacdo da linguagem de transferéncia Karva (FERREIRA,
2006) sobre os cromossomos, das quais se extrai as solu¢Oes candidatas. O proximo passo
¢ realizar a avaliacdo dos individuos, ou seja, o cdlculo do fitness. Um individuo pode ser for-
mado por mais de um cromossomo, entretanto todo o procedimento aqui explicado se refere
a um individuo formado sempre por um unico cromossomo, ou seja, individuo e cromossomo
sd0 vistos como sindnimos, para facilitar o entendimento. Terminado o processo de avaliagdo,
testa-se a condi¢@o de término do algoritmo da seguinte maneira: se um critério de solugdo (por
exemplo, medida de fitness) ou de parada (por exemplo, nimero de geracdes) for alcancado

encerra-se o processo, sendo, aplica-se uma politica de conserva¢do do melhor programa e a
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populacdo de individuos € submetida a um processo de selecdo que guia a aplicacido de varios
operadores genéticos introduzindo variacdo genética na populagdo. Um individuo pode sofrer
tanto a acdo de um tnico operador como a de varios. Entdo, tem-se uma nova geracio de pro-
gramas que serdo submetidos a0 mesmo processo iterativo. Isto vai se repetir por um nimero
determinado de geracdes ou até que se encontre a melhor solucio ou, pelo menos, uma solug@o

satisfatdria para o problema em questao.

Weinert e Lopes desenvolveram uma série de melhorias e adaptacdes no algoritmo da PEG
originalmente definida por Ferreira (2001). Dentre estas melhorias destacam-se duas ferra-
mentas de software conhecidas como EGIPSYS (WEINERT, 2004; LOPES; WEINERT, 2004;
WEINERT; LOPES, 2007) e GEPCLASS (WEINERT, 2004; WEINERT; LOPES, 2006). O
EGIPSYS € uma ferramenta genérica para solugdo de problemas de regressdo simbdlica e o

GEPCLASS € utilizado para solu¢do de problemas de classificacao de dados.

A regressdo simbdlica objetiva encontrar uma fun¢do de identificagdo que seja capaz de
mapear de forma simbdlica um conjunto finito de amostras de pontos. Na regressdo simbdlica
conhece-se apenas um conjunto de entradas e saidas (varidveis independentes e dependentes,
respectivamente), mas ndo se conhece nada a respeito do modelo. O objetivo neste caso €
encontrar uma fun¢do de transferéncia baseada nas varidveis independentes, que seja capaz de
minimizar uma medida de erro entre os valores da varidvel dependente, calculadas pela fung¢ao

encontrada e o valor desejado.

Os problemas intitulados de classificacdo buscam encontrar uma regra ou um conjunto de
regras que seja capaz de modelar um certo dominio de amostras conhecidas, para entao futura-
mente classificar novos conjuntos de dados como pertencentes ou ndo a uma classe especifica.
O objetivo é, entdo, predizer o valor de um atributo-meta, sendo fornecidos os valores de ou-
tros atributos, denominados atributos previsores. Freqiientemente as regras sdo representadas
na forma SE-ENTAO. A parte SE é o antecedente e pode ser formada por combinacdes 16gicas
dos atributos previsores e seus respectivos valores. A parte ENTAO é o conseqiiente e prediz
o valor para algum atributo-meta. Na seqiiéncia descreve-se a metodologia implementada no

GEPCLASS, uma vez que neste trabalho sdo utilizadas partes desta metodologia.

2.1.3.1 GEPCLASS

O GEPCLASS (WEINERT; LOPES, 2006) implementa uma estrutura, onde uma popula¢ao
de individuos evolui por n geracdes. A cada geragdo um conjunto de operadores genéticos
introduz diversidade genética e promove a melhoria do material genético segundo uma fungao

de avaliacao de qualidade conhecida como funcdo de fitness.
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No contexto adotado, um individuo é composto de um Unico cromossomo que, por sua
vez €, composto de e genes. Cada gene subdivide-se em duas estruturas: cabeca e cauda.
A cabeca do gene pode ser preenchida por elementos pertencentes a um conjunto de funcoes,
normalmente: AND, OR, NOT, =, #, > e <, e a cauda por elementos pertencentes a um conjunto

de terminais. Os terminais codificam atributos e valores particulares ao problema codificado.

A PEG implementa o conceito de ORF (Open Read Frame) no processo de codificagdo. Se-
gundo este conceito bioldgico nem todo material genético disponivel € utilizado para codificar
um gene. Assim, a ORF, ou regido codificadora de um gene, pode ativar e desativar material
genético durante o processo evolutivo. Logo, nem todo material codificado dentro dos genes é

utilizado na solu¢do do problema.

Todo cromossomo é transcrito para uma Arvore de Expressio (AE) de tamanho varidvel. O
material genético utilizado neste processo de transcri¢do € o material ativo presente em cada
gene. As regras de transcricdo seguem os padrdes expressos pela linguagem Karva (FER-
REIRA, 2006) onde cada gene € transcrito para uma sub-arvore. Em seguida, unem-se as
sub-arvores através de uma fungdo de ligacdo (AND ou OR) gerando, assim, a AE. A AE
representa a solu¢do candidata para o problema em questao e, a partir da avaliacdo desta arvore,

obtém-se o fitness do individuo. Na Figura 4 apresenta-se o processo de transcri¢do do gene.

Cromossomao

.
cabecga cauda cabeca cauda Arvore de expressio
I'_/H

1 2 1 4 & B 7 B & 10 11 12 fungdo de
| AND < > a5 d|1 bj2 [ OR NOT = < bj2 a3 | - ligagdo
gene 1 T gene 2 T

SE ( ({a<5) AND (d>1)) AND {NOT{a<3) OR (b=2}} )
ENTAO CLASSE

Figura 4: Exemplo da estrutura do cromossomo, drvore de expressao e sua regra correspondente
no GEPCLASS.

No gene 1 a ORF termina na posi¢do 5 e no gene 2 na posi¢do 12, como indicado pelas
setas. A ORF de um gene é determinada pelas funcdes e suas respectivas aridades (nimero

de argumentos) codificadas na cabeca do gene. A leitura do gene segue de esquerda para di-
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reita comecando na posi¢do mais a esquerda. Por exemplo: no gene 1, posicdo 1 tem-se o
operador 16gico AND cuja aridade € 2, ou seja, sdo necessdrios dois argumentos para que se
obtenha uma resposta falsa ou verdadeira em relacdo a este operador. Assim, os dois opera-
dores seguintes ao AND (< na posicdo 2 e > na posi¢ao 3) tornam-se argumentos do AND.
Recursivamente determinam-se os argumentos de < e >. Este processo se repete até que nao
exista mais fungdes sem argumentos. O tamanho da cauda do gene € determinada em func¢do
do tamanho da cabeca (WEINERT; LOPES, 2006). Assim, garante-se que nunca faltardo argu-
mentos para as fungdes codificadas na cabeca do gene. Deve-se sempre manter uma estrutura de
precedéncia hierdrquica entre os operadores 16gicos, os operadores relacionais e os terminais,

respectivamente.

No GEPCLASS, os cromossomos podem ser de tamanhos varidveis. Estes cromossomos
podem ser formados por um ou mais genes, sendo estes de mesmo tamanho. Metade da popu-
lacdo € gerada de maneira uniforme, respeitando uma proporcionalidade parametrizada por um
intervalo de tamanho de cabecas definido pelo usudrio. A outra metade é gerada aleatoriamente
dentro deste mesmo intervalo. Esta abordagem esta inspirada na técnica do ramped-half-and-

half (KOZA, 1994).

Os métodos de selecdo implementados no GEPCLASS sdo: método da roleta (GOLD-
BERG, 1989) e o torneio estocastico (KOZA, 1992).

A funcdo de firness utilizada € mostrada na Equacdo 1 e estd baseada em Lopes (1996).
Esta fun¢do combina dois indices: especificidade (E) (Equacdo 2) e sensibilidade (S) (Equagao

3) que relacionam varidveis ligadas a conceitos definidos para regras de classificagao.

fitness = E.S ()
vn
__ v
5= vp+ fn @)

onde

e vp: verdadeiro positivo - A regra prediz que a instancia pertence a uma determinada classe

e ela realmente pertence a esta classe.

e fp: falso positivo - A regra prediz que a instancia pertence a uma determinada classe, mas
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ela ndo pertence a esta classe.

e vn: verdadeiro negativo - A regra prediz que a instancia ndo pertence a uma determinada

classe e ela realmente nio pertence.

e fn: falso negativo - A regra prediz que a instncia ndo pertence a uma determinada classe,

no entanto ela pertence a esta classe.

Muitas vezes ocorrem disparidades entre os valores de fitness dos individuos dentro de uma
populacdo. Isto pode prejudicar o processo evolutivo de busca da solu¢@o para um determinado
problema, pois a pressao seletiva causada pela aplicacao dos operadores de selecao baseados
no valor de fitness dos individuos acaba normalmente selecionando os mesmos individuos. Isto
leva o algoritmo a uma convergéncia prematura, ou seja, toda a populacdo fica praticamente
igual, sem atingir uma solucao satisfatéria e estagnando a evolucdo. Para contornar esta limi-
tacdo foi implementado um procedimento de escalonamento linear para os valores de fitness,
conforme aquele proposto por Goldberg (1989). Para AGs este escalonamento preserva o valor
do fitness médio da populag@o apds sua aplicagc@o. A intengdo deste escalonamento € aproximar
os individuos fazendo com que estes tenham mais chances de se manterem dentro da populacdo
no decorrer do processo evolutivo, evitando uma possivel convergéncia prematura da popula-

cdo.

Os operadores genéticos sofreram modificagdes de modo a garantir a propriedade de fecha-
mento, produzindo sempre regras védlidas. A estrutura hierdrquica das AEs também deve ser

mantida ap6s a aplicag¢do dos operadores.

O operador de mutagdo atua em 3 niveis distintos, garantindo sempre o cumprimento da
propriedade de fechamento. Este deve sempre substituir um operador 16gico por outro operador
16gico, um operador relacional por outro relacional € um terminal por outro terminal. Se a mu-
tacdo ocorrer num terminal, serd escolhido um novo atributo, bem como um valor pertencente
ao dominio deste atributo. Quando o operador NOT for selecionado para sofrer mutagdo a ope-
racao nao serd realizada, uma vez que ele € o tinico operador l6gico de aridade 1. A permutagdo
do operador NOT (aridade 1) com o operador AND (aridade 2), por exemplo, poderia gerar uma

regra invalida.

O operador de recombina¢do opera da mesma forma tanto para a recombinacdo entre pais
de mesmo tamanho quanto para pais de tamanhos diferentes. Apos a selecdo dos pais seleciona-
se 0 gene que serd submetido a operacdo de recombinac¢do e um ponto de corte pertencente a
cabeca do menor pai, caso sejam de tamanhos diferentes. Este operador sempre troca material

genético entre as cabecas dos genes. A Figura 5 apresenta o processo de recombinacao.
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ponto de corte

[AND OR[NOT = = > bl2 a|3 al2] paiA

A

|OR AND|NOT < > al3 c|5 a|2| pai B

[AND OR NOT < > <ial3 c[5 a|2 | fihoA

|[OR AND NOT = =

\'

bl2 a|3 al2 | fihoB

cabeca -4—— cauda

Figura 5: Processo de recombinacio para problemas de classificacao.

Dados dois pais formados por cromossomos de um Unico gene seleciona-se um ponto de
corte (sobre uma funcao) na cabeca do gene do pai A e extrai-se a aridade da fun¢do presente
neste ponto de corte (por exemplo, NOT - aridade 1). Percorre-se entdo o pai B, da esquerda
para a direita, procurando-se por uma fun¢do de mesma aridade dentro da cabeca do gene.
Encontrada tal funcdo (NOT, posicdo 2) tem-se entdo o ponto de corte relacionado ao pai B.
Caso ndo se encontre nenhuma funcdo de mesma aridade, o operador de recombinac¢do ndo
atua. A partir da determinagdo dos pontos de corte, percorre-se ambos os pais até que a aridade
de uma determinada funcao seja diferente entre o pai A e o pai B, ou até que se alcance o ponto
limite entre a cabeca e a cauda do gene. Este procedimento fornecerd o segmento de material
genético que serd permutado entre os pais. No exemplo da Figura 5 selecionou-se o ponto de
corte na posicao 2 para o pai A, cuja aridade da referida funcdo € 1. Ao se procurar por uma
fun¢do de mesma aridade no pai B obteve-se como resultado a mesma posicao. Transcorrida
a andlise, conclui-se que serdo permutadas 4 posi¢des entre as cabecas dos genes que seguem
a seguinte seqiiéncia de aridade: 1;2;2 e 2 em ambos os pais. Logo, esta troca ndo afetard a

estrutura sintdtica que estes Cromossomos representam.

O operador de transposi¢ao IS atua sobre um tnico cromossomo. Ele modifica o material
genético presente na cauda do gene, ou seja, altera a posi¢ao dos terminais dentro do gene. Pode
levar material genético de um gene para outro, como também pode transpor material dentro
de um mesmo gene. Selecionados os pontos de envio e recebimento de informacdo no gene
doador e no receptor respectivamente, define-se o tamanho da transposi¢do. O segmento a ser
transposto desloca para a esquerda o material genético tantas posi¢des quanto o tamanho para
a transposicao a partir do ponto de recebimento de informagdo. Caso o gene doador e receptor
sejam os mesmos (como mostrado na Figura 6) ocorre apenas uma permutagcdo de posi¢oes
dentro da cauda do gene, enquanto que, se estes forem diferentes, o gene receptor perde em sua

cauda tantos terminais quanto for o tamanho da transposi¢ao.
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o 1 2 3 4 5 B T 8 g 10 11 12 13 14

AND AND OR NOT > ¢]2 a4 d0 bj2 a3 c|7 al5 d[1

1]
W

[u] 1 2 3 4 5 B 7 a8 9 10 11 12 13 14
AND AND OR NOT > cj2 a4 d0ibj2 a5 d1 a3 c7

cabeca -.——m cauda

1l
v

Figura 6: Processo de transposicao IS para problemas de classificacdo.

O operador de transposicdo RIS também atua sobre um Unico cromossomo. O ponto de
envio de informagdo sempre se encontra na cauda do gene, enquanto que o ponto de recebi-
mento de informacdo sempre é o primeiro terminal presente neste mesmo gene. O segmento
a ser transposto desloca para a esquerda o material genético, a partir do ponto de recebimento
de informacao, tantas posicdes quanto for o tamanho da transposi¢do, ocorrendo apenas uma

permutacdo de posicdes dentro da cauda do gene. A Figura 7 mostra este processo.

o 1 2 3 4 5 B T 8 g 10 11 12 13 14

AND AND OR NOT = > > cf2 a4 d0 bj2 a3 c|7 a5 d|f

o 1 2 3 4 5 B T a Q 10 11 12 13 14
AND AND OR NOT = > > ¢|7 al5 d[1ic|2 a4 d0 b2 a3

cabeca -.——m cauda

Figura 7: Processo de transposicao RIS para problemas de classificacdo.

Detalhes de implementacdo dos operadores genéticos e suas propriedades de fechamento,
assim como da fungdo de fitness implementada para solucionar problemas de classificacdo de

forma genérica sao encontrados em Weinert (2004) e Weinert e Lopes (2006).

2.2 AUTOMATOS CELULARES

Um AC ¢ um sistema dindmico discreto que evolui pela iteracdo de uma regra determinis-
tica simples, sendo que os valores das varidveis do sistema mudam em fun¢do de seus valores

correntes (WUENSCHE; LESSER, 1992).

John Von Neumann e Stannislaw Ulam foram os idealizadores dos primeiros conceitos so-
bre ACs, com o objetivo de projetar mecanismos artificiais capazes de autorreproducio (NEU-
MANN; BURKS, 1966). Em 1970, o matemdtico John Conway apresentou a descri¢do de um
AC bindrio bidimensional para um jogo de computador chamado game of life (jogo da vida).
A evolugao deste AC é orientada por uma regra de transicdo simples. O trabalho de Con-

way demonstrou que regras simples aplicadas repetidamente sobre estados aleatorios produzem
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resultados que se assemelham aos apresentados por sistemas do mundo real (BERLEKAMP;
CONWAY; GUY, 2001).

O comportamento dindmico de um AC pode ser representado por sua evolugdo ao longo do
tempo em um diagrama espago-temporal. Wolfram € um dos pesquisadores mais importantes
desta drea. Dentre suas contribuicdes destaca-se uma classificacdo para os diferentes compor-
tamentos dindmicos apresentados pelos ACs, além de inimeros trabalhos que estudam carac-

teristicas destes comportamentos (WOLFRAM, 1983, 1983b, 1984, 1984b, 1988, 1994, 2002).

2.2.1 Defini¢cao

Um AC pode ser representado por um arranjo d-dimensional. Todas as células desta estru-
tura sdo idénticas e mantém uma relacio de vizinhanga determinada por um raio (r) predefinido.

O tamanho (m) desta vizinhanga € definido em func¢do de r na forma: m = 2r+ 1.

As condi¢des de contorno permitem que células situadas nas extremidades do arranjo se
conectem entre si. Todas as células do arranjo d-dimensional sdo atualizadas em paralelo por
uma regra de transicdo de estados. Esta regra aplicada sobre cada célula determina o préximo
estado da célula em fun¢do de seu estado atual e do estado atual das células que formam sua

vizinhanca.

2.2.1.1 Notacdo

Mitchell (1996) definiu a seguinte notacao para ACs:

e X: conjunto de elementos possiveis para cada célula;

k: nimero de estados do conjunto ¥;

i: indice que denota uma célula;

Sﬁ: estado de uma célula num dado tempo ¢ onde S§ €X;

e 7n!: vizinhanca da célula i, ou seja, o estado S’ da célula i, junto com os estados das células

as quais a célula i estd conectada;

e d(7;): regra de transi¢do que fornece o préximo estado Sﬁ“ para cada célula i em funcao

de n!.

Como mencionado anteriormente, a cada iteracdo, todas as células do arranjo d-dimensional

atualizam seus estados de forma sincrona, segundo a regra ®(7;). No entanto, existem modelos
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nos quais as células ndo s@o atualizadas desta forma. Por exemplo, as células podem ser atuali-
zadas seqiiencialmente, de forma que na atualizagdo da segunda célula do arranjo, j4 se consi-
dera a atualizacdo da primeira célula, e assim sucessivamente (SWIECICKA; SEREDYNSKI,
2000). O modelo apresentado por Alonso-Sanz e Martin (2006) utiliza o conceito de memoria,
onde sdo considerados os trés ultimos estados das células que formam uma vizinhanca de uma

célula i no processo de atualizacdo da mesma.

2.2.1.2 Vizinhanca

A vizinhanga de uma célula i no tempo 7 (S}) é determinada em func¢do de um pardmetro
denominado raio (r). O tamanho da vizinhanga (m) é determinado em func¢do do raio pela
formula: m = 2r + 1. Teoricamente qualquer tamanho de vizinhanca pode ser utilizado mas,
na prética, tamanhos pequenos facilitam a observacdo de como o comportamento global do
sistema emerge a partir de intera¢des locais (OLIVEIRA, 2003). O nimero de combinacdes de

vizinhancga (ncv) é obtido pela fungdo: k¥ 1.

Um AC unidimensional pode ser definido como uma estrutura de dados matricial unidi-
mensional C de tamanho a (C x,). Para cada célula c¢; se considera as células a esquerda de c;
(Ci—1,Ci—2,...,Ci—q) € as células a direita de ¢; (¢j+1,Cit2, -+, Citq) para formar uma vizinhanga.
Para raio igual a 1, a vizinhanca da célula ¢; é formada por um vizinho a esquerda (c;—;) e um
vizinho a direita (c;;+1) de ¢;. Para raio igual a 2, a vizinhanga da célula ¢; é formada por dois
vizinhos a esquerda (c;—» e ¢;—1) e dois vizinhos a direita (c¢;12 e ¢;+1) de ¢; (Figura 8), e assim

sucessivamente.

raio = raio =2
(._-&—.\ P
~ )
ICJ-1 Ci |G+ Ci2|Ci| Gi [Cin Ci'+2|
1 2 3 4 a

Figura 8: Vizinhancas para um AC unidimensional.

Outras maneiras de se determinar vizinhancga sdao propostas na literatura. Li (1992) apre-
senta o conceito de vizinhanga ndo-local, onde as células que compdem a vizinhanga podem
variar a cada atualizacdo, sendo sorteadas a cada passo de tempo. Seredynski (1998) apresenta
um modelo onde uma vizinhanca diferente é definida para cada célula em funcao do problema
e Jiang, Luo, Szeto e Yang (2001) descrevem um modelo onde a vizinhanca € uma area multi-

forme definida em funcao dos centros das células e suas vizinhas.
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Para ACs bidimensionais costuma-se utilizar dois padrdes de vizinhan¢a denominadas Neu-
mann e Moore (Figura 9). Na vizinhan¢a de Neumann para cada célula c¢; ; de um arranjo bidi-
mensional C,y, consideram-se as células: ¢; 1 j,¢; j—1,Cij,Ci j+1,Ci+1,j COMO vizinhanga e na

de Moore consideram-se as c€lulas: ¢; 1j_1,Ci—1,j,Ci—1,j4+15Ci,j—1,Ci,j>Ci,j+1,Cit1,j—1,Cit1,j>

Cit1,j+1-
a a
Cinj Cii1j-1 Ciaj|Ciajn
Cij1| Cij |Cij= Cig1| Cid | Cije
Cistj Cietjoq Cist j| T 1
1 1
1 b 1 - b
@ (b)

Figura 9: (a) Vizinhanca de Neumann. (b) Vizinhanca de Moore.

2.2.1.3 Evolucao Temporal do Automato Celular

A Figura 10 apresenta o processo de evolucdo temporal de um AC unidimensional de raio
1 formado por 12 células (C}«12). Destaca-se a evolugdo da célula ¢; passando da iteragdo 0

para a iteragdo 1.

condigao de contorno

autdmato celular

W'-(bzaaﬁ g 10 11 12| i
lteragéo
0 1 1} 1 0 1 1 1 o] 0 1 0
ﬂvlzinhan-;;a
1 1
200 1 1 1 1 1 . 1 1 1 1

Figura 10: Evolucao de um AC unidimensional de raio 1.

As células sdo aleatoriamente inicializadas na iteracdo O por elementos pertencentes ao
conjunto bindrio £ (X ={0,1}:¢; =0,c0 =1,c3 =0,c4 = l,c5s = 1,...,c9 = 1,c10 = 0,¢1] =

Oecip = 1. Neste exemplo, considera-se r = 1, logo m = 3. Uma vez que a representacdo do
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AC se d4 em uma estrutura matricial linear, a primeira célula (cy) e a ultima célula (c12) ndo
possuem vizinhos a esquerda e a direita respectivamente. Necessita-se, entdo, de uma condic¢ao
de contorno que basicamente consiste em conectar a célula c; e a célula ¢y, , ou seja, transformar
a estrutura matricial linear numa estrutura circular. Isto garante que a regra de transicdo ®(n);)

possa ser aplicada a todas as células que compdem o AC.

A regra de transi¢do ®(1);) é formada por k*"1 possiveis transicdes. Entdo, uma regra onde
k=2er=1¢&composta por 8 transi¢des (Tabela 1 - primeira coluna). Cada transi¢do representa
uma possivel configuracdo de vizinhanga. Como m = 2r + 1, cada vizinhanga é composta pela
combinacdo de 3 elementos pertencentes ao conjunto X (Tabela 1 - coluna central). O nimero de
combinacdes possiveis sem repeticdo € exatamente igual ao nimero de transicdes. Visualizando
cada vizinhanga como um numero bindrio, por exemplo 101, pode-se associar diretamente este
nimero bindrio a seu respectivo valor decimal, neste caso 5. Para cada ocorréncia de uma
vizinhanca existe um elemento de saida que também pertence ao conjunto X. Por exemplo, para

vizinhanca 101 este elemento € 1 (Tabela 1 - dltima coluna).

Tabela 1: Exemplo de uma regra de transicdo parak =2er = 1.

transi¢do vizinhanca regra
0 000 1
001
010
011
100
101
110
111

SO h W
— O = O = O

Existem k" diferentes regras de transi¢do que podem ser aplicadas sobre um AC unidi-
mensional. Assim, para k =2 e r = 1, 256 regras podem ser utilizadas. O exemplo da Tabela
1 apresenta a regra 181. Esta representacdo decimal para a regra vem do conceito de ACs ele-
mentares proposto por Wolfram (WOLFRAM, 1983). O numero bindrio 10110101 extraido da

concatenagdo das transi¢des 7, 6, 5, 4, 3, 2, 1 e 0 equivale ao ndmero 181 na base decimal.

2.2.2 Representacdo do Comportamento Dindmico

A dindmica de um AC pode ser ilustrada por diagramas de padrdes espaco-temporais, nos
quais a configuracdo de estados em um arranjo d-dimensional é plotada como uma funcao do

tempo. Em geral, as células em estado O sdo representadas pela cor branca e as em estado 1
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pela cor preta. A Figura 11 apresenta um diagrama espago-temporal de um AC de 12 células,

evoluido por 20 iteracdes com a regra elementar 232.

t=0

=20

Figura 11: Diagrama de padrdes espaco-temporal do AC elementar 232.

Segundo Wuensche e Lesser (1992), este grafico ou diagrama de padrdes espago-temporais
representa o comportamento local do sistema, uma vez que o comportamento global do sistema
independe de qualquer estado inicial. O comportamento global pode ser obtido a partir de um
conjunto de diagramas de padrdes espaco-temporais sobrepostos, cada um construido a partir

de um estado inicial diferente.

Algumas métricas estatisticas também podem auxiliar no processo de identificagdo do com-
portamento dindmico do sistema. Dentre estas métricas pode-se citar: informacdo mutua, en-
tropia e taxa de espalhamento de padrdes de diferenca (WOLFRAM, 1983b; LI; PACKARD,
1990). A andlise do espaco de estados determinado por a* a partir de grafos cujos nés represen-
tam todos os estados sucessivos pelos quais o arranjo pode passar também oferece parametros
para determinacdo do comportamento dindmico do sistema (WUENSCHE; LESSER, 1992;
WUENSCHE, 1994, 1999). Em d, k representa o niimero de estados do alfabeto utilizado para
codificar o AC e a o nimero de células do arranjo d-dimensional. Neste contexto, estado repre-
senta a configuracdo de todas as células que compdem o arranjo num determinado instante de
tempo. Os sistemas que possuem um numero finito de células apresentam um comportamento
periddico de curta ou de longa duracdo. Entdo, o problema de previsdo de comportamento
consiste em prever o tamanho do periodo que caracteriza a repeticio de um mesmo estado. E

importante considerar que a condi¢ao inicial de um AC pode consistir num estado transiente.

Outras abordagens consideram a anédlise do espago de regras. O tamanho da regra € nor-
malmente inferior ao tamanho do arranjo e independe do mesmo. Por isto, a maioria dos
estudos sobre a dinamica dos ACs € feita sobre este espaco. A literatura apresenta algumas
métricas que podem auxiliar na tarefa de previsao do comportamento dindmico de um AC, tais
como: sensitividade (BINDER, 1993), dominio da vizinhanga, propaga¢ao da atividade (1) e
atividade absoluta (OLIVEIRA; OMAR; DE-OLIVEIRA, 2001), parametro Z (WUENSCHE,
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1999), atividade (LANGTON, 1990), parametros de campo médio (LI, 1991) e parametro Z de
Li (LI, 1991).

Wolfram (1984) propds um padrdo de classificacdo de comportamento dindmico. Ele de-
monstrou que os ACs podem exibir comportamentos extremamente complexos através do es-
tudo de diagramas de padrdes espaco-temporais. O comportamento dos ACs pode ser represen-

tado por 4 classes qualitativas:

e (Classe 1 - A evolugdo do AC leva a estados homogéneos que, por exemplo, tém células

com estado 1 (Figura 12 (a));

e Classe 2 - A evolucdo do AC leva a um conjunto de estruturas estdveis, periddicas e

simples (Figura 12 (b));
e Classe 3 - A evolugdo do AC leva a padroes cadticos (Figura 12 (c));

e (Classe 4 - A evolucdao do AC leva a estruturas complexas e, algumas vezes, de longa
duracao (Figura 12 (d)).

(e) {d)

Figura 12: Classificagdo dos comportamentos dindmicos segundo Wolfram (Fonte: Wolfram
(WOLFRAM, 2002) p. 55-56). O tempo ¢ = O estd representado no topo de cada figura. (a)
Classe 1, (b) Classe 2, (c) Classe 3, (d) Classe 4.

Os comportamentos representados pelas classes 1 e 2 s@o visualmente identificdveis. No
entanto, a distin¢@o entre os comportamentos referentes as classes 3 e 4 € dificil, visto que ndo
existe uma fronteira bem definida entre estas classes. Wolfram (1994) propde uma metodologia

para classificacdo. Esta metodologia consiste da evolugdo de dois ACs idénticos, exceto pela
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modificacido de um bit aleatdrio no segundo AC. A cada iteracdo calcula-se a distancia de Ham-
ming entre as duas configuragdes. A distancia de Hamming quantifica a similaridade entre duas
seqiiéncias bindrias. Se a distancia de Hamming tender a zero no decorrer das iteragdes o com-
portamento representado pela classe 1 € identificado. Se a distancia de Hamming estabilizar
em um valor constante, classe 2. Se a distancia de Hamming oscilar sem um padrdo definido,
classe 3 e se a distancia de Hamming variar durante algumas iteracdes e estabilizar em um valor

constante, classe 4.

Li e Packard (1990) definiram uma extensdo da classificacio de Wolfram. No entanto,

propuseram uma divisdo mais especifica representando as 4 classes de Wolfram em 6 classes:

e Regras nulas: Apds ¢ iteracOes todas as células do AC convergem para estado 0 ou 1;

e Regras ponto fixo: Apds t iteragdes a aplicacdo de uma determinada regra mantém a
configuracdo do AC constante. As regras nulas poderiam ser consideradas como regras

ponto fixo, no entanto, possuem uma classe prépria;

e Regras ciclo duplo: Apds t iteragOes a cada duas aplicacdes da regra retorna-se a uma

determinada configuragdo do AC;

e Regras periddicas: Apds ¢ iteragdes a cada n aplicagcdes da regra retorna-se a uma deter-

minada configuracido do AC, com n > 3;
e Regras cadticas: Produzem dinamicas ndo periddicas;

e Regras complexas: Podem produzir dindmicas periddicas, no entanto, podem ser ex-

tremamente longas.

A evolucao de um AC pode ser irreversivel. Esta caracteristica explica-se pelo fato de que
diferentes estados iniciais podem evoluir para estruturas comuns no espago de configuragdo dos
ACs. Estas estruturas sdo chamadas de atratores e representam um subconjunto do espaco de
configuracdes dos ACs. Evoluir em direcdo aos atratores a partir de estados iniciais aleatorios
caracteriza uma conduta de auto-organizacdo, onde estruturas podem surgir periodicamente.
Uma vez que se conhecga todoas as configuracdes iniciais que resultam no mesmo atratos €
possivel representar seu comportamento “global” por um campo de bacias de atragdo (WUEN-
SCHE, 1994). No entanto, esta forma de representacao € pouco utilizada e dificil de ser obtida.
Por exemplo, na construcao de um campo de bacias de atragdo para um AC com 100 células, é

necessario analisar 2!% diferentes configuragdes iniciais deste AC para obtencdo dos atratores.
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2.2.3 Parametros de Previsdo de Comportamento Dinamico

Os parametros de previsao de comportamento dindmico (PPCD) fornecem medidas que
salientam caracteristicas inerentes ao comportamento dindmico apresentado por uma determi-
nada regra. Através do calculo destes paradmetros supde-se possivel inferir conclusdes a respeito

desta dinAmica, nao sendo necessario simula-la.

Apresenta-se nesta sessdo uma breve descri¢ao dos seguintes PPCD: sensitividade (BINDER,
1993), dominio da vizinhanca, propagacao da atividade e atividade absoluta (OLIVEIRA; OMAR;
DE-OLIVEIRA, 2001), parametro Z (WUENSCHE, 1999), atividade (LANGTON, 1990), pa-
rametros de campo médio (LI, 1991) e pardmetro Z de Li (LI, 1991). A formaliza¢do matematica

destes parametros pode ser encontrada em suas respectivas referéncias.

A sensitividade mede o percentual de transi¢cdes semelhantes que sdo mapeadas para es-
tados diferentes (BINDER, 1993). Uma transicdo pode ser composta por u células associadas
sequencialmente a uma unica saida (s) na forma: uy,...,u, — s. Considera-se transi¢cdes seme-
lhantes a uy,...,u,, — s todas as transi¢cdes que possuem uma unica célula deste conjunto com
valor diferente ao da transi¢c@o original. A andlise das transi¢des semelhantes consiste em con-
tabilizar todas as transi¢des que ndo mantém o valor de s mediante a modificacdo do valor de

uma tnica célula u em relacdo a transi¢do original.

O dominio da vizinhanca é o parametro utilizado para quantificar as mudangas provocadas
pela regra de transicdo do AC no estado da célula central, levando-se em consideragdo o estado

que predomina na vizinhanga.

O conceito de propagagdo da atividade baseia-se nos conceitos de dominio da vizinhanca
e sensitividade. Segundo Oliveira, Omar e De-Oliveira (2001) a propagacao da atividade €
conceituada como sendo a possibilidade de transi¢do de uma célula, seguindo o estado domi-
nante das células vizinhas, e a possibilidade da transi¢do ser sensivel a uma mudan¢a minima

de estado de sua vizinhanga.

O parametro atividade foi definido por Langton (1990). Refere-se a uma estatistica reali-
zada sobre as transi¢des de uma regra. Para ACs bindrios o célculo deste parametro consiste no
somatorio dos valores de saida de cada uma das transi¢des dividido pelo niimero de transi¢des

que compde uma regra.

A atividade absoluta baseia-se no pardmetro atividade. Enquanto o parametro atividade
quantifica as transi¢des que mapeiam a célula central ao estado 1 independentemente dos es-
tados apresentados pelas células da vizinhanca, o parametro de atividade absoluta verifica as

transi¢des que levam a um estado diferente do estado atual da célula central ou de suas vizi-
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nhas.

O estado do AC € a configuragdo do reticulado em um dado instante de tempo. Um estado
inicial atribuido ao reticulado no instante #y da origem a uma sucessao de estados nos instantes
1, b, ..., t; pela iteragcdo sucessiva da regra do AC. Um estado de um AC possui um tnico estado
sucessor, determinado pela aplicag¢do da regra, mas pode possuir um ndmero arbitrario de prede-
cessores, conhecidos como pré-imagens. O objetivo do parametro Z é quantificar a propagacao
de perturbacdes em uma regra (WUENSCHE; LESSER, 1992; WUENSCHE, 1994). Esta per-
turbagdo € calculada em funcdo das pré-imagens no espago de estados. O parametro Z indica
se a quantidade de pré-imagens possiveis € alta (Z baixo) ou baixa (Z alto), para um reticulado

arbitrario.

O parametro de campo médio € formado por p componentes, onde p = m-+ 1 e m representa
o numero de células que compde a vizinhanga. Cada componente € rotulada como componente
cm, € armazena o nimero de configuracOes (vizinhangas) que apresentam p ocorréncias do

estado 1 nas m células, e que mapeiam esta configuracao para saida com valor 1.

O parametro Z de Li (LI, 1991) implementa o mesmo conceito proposto por Binder (1993)
para o parametro sensitividade. Apesar destes parametros terem sido obtidos em estudos para-

lelos ambos quantificam a mesma informacao.

2.2.4 O Problema de Inducao de Regras

No campo da matematica, o termo inducao € utilizado para indicar um raciocinio segundo o
qual se estende uma propriedade a todos os termos de um conjunto. Neste contexto, raciocinio
¢ uma operacgdo logica discursiva e mental, onde s3o utilizadas uma ou mais proposigdes, para
concluir, através de mecanismos de comparagdes e abstragdes, quais sd@o os dados que levam
a respostas verdadeiras, falsas ou provaveis. Assim, conclusdes sdo obtidas a partir de um

conjunto de premissas.

Segundo Quinlan (1986), o problema de inducdo de regras consiste do desenvolvimento de
regras de classificagdo que possam determinar a classe de qualquer objeto através dos valores de
seus atributos. Os objetos sdo descritos em termos de uma cole¢do de atributos, sendo que cada
atributo mede alguma caracteristica importante do objeto. Freitas (2002) apresenta um algo-
ritmo guloso para indugio de regras. O algoritmo apresentado na seqii€éncia, em pseudocodigo,

¢ um procedimento genérico para gerar uma regra por inducgdo.
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regra induzida + @ ;
enquanto regra induzida pode ser melhorada pela adicdo de nova condigao faca
escolher melhor condigao;

regra induzida < regra induzida pela melhor condicao;
fim

Neste algoritmo, o processo de indugdo se inicia com uma regra sem nenhuma condi¢do. No
passo seguinte a melhor condi¢do (par de atributo-valor) segundo algum critério de avaliacdo,
¢ adicionado a regra. Este laco se repete enquanto a adicao de condi¢des estiver melhorando a
qualidade da regra gerada por indugdo. Esta abordagem pode encontrar uma regra rapidamente,
no entanto, a adi¢ao incremental de uma condi¢do caracteriza uma busca local e pode levar o
algoritmo a uma convergéncia prematura, nao permitindo encontrar uma solu¢do que represente

o 6timo global.

Neste trabalho o termo inducdo de regras € estendido para indugdo de regras de transicao,
que é como sdo chamadas as regras que atualizam o estados das células de um AC ao longo das

iteragoes.

O numero de possiveis regras de transi¢ao para um AC unidimensional é dado por K Na
maioria dos casos torna-se computacionalmente invidvel determinar e avaliar todo o conjunto de
regras até que se encontre uma regra que represente o comportamento dinamico desejado para o
sistema, apesar deste método garantir a solu¢do 6tima para o problema. Além deste método de
busca exaustiva e do método de busca gulosa, Martinez (2000) apresenta uma alternativa para o
problema de inducdo de regras. Neste modelo sdo utilizados os conceitos de regras totalisticas
e semitotalisticas. As regras totalisticas agrupam todos os vizinhos de acordo com a soma dos
elementos que formam a vizinhanga, sem levar em consideracdo a ordem em que os valores
se encontram. As regras semitotalisticas diferem das totalisticas unicamente pelo fato de que
a célula central ndo faz parte da soma dos elementos. ACs de duas e trés dimensdes também
podem utilizar estas regras (GONCALVES, 2004).

Outra abordagem possivel € a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial, mais especifi-
camente computacdo evoluciondria, para encontrar uma regra de transicao que represente satis-
fatoriamente o comportamento esperado para um determinado sistema. Muitos esfor¢os neste
sentido podem ser encontrados na literatura. A Secdo 2.5 apresenta a descri¢do de alguns tra-

balhos neste sentido.

A maioria dos métodos de busca relacionados ao problema de indu¢do de regras de tran-
sicdo buscam encontrar uma tnica regra que € aplicada sobre todas as células do AC ao longo

das iteragdes, mas variacOes podem ser utilizadas. Por exemplo, Seiferas (1982) apresenta um
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modelo denominado regra de transi¢do estocdstica, onde sao associadas probabilidades as pos-
siveis saidas de uma regra de transicdo. Também, Sipper (1996) apresenta regras de transi¢ao
nao-uniformes, onde diferentes células podem estar associadas a diferentes conjuntos de tran-

si¢oes.

2.2.4.1 O Problema de Classifica¢ao pela Regra da Maioria

O problema de classificag@o pela regra da maioria pode ser modelado de diversas maneiras.
Neste trabalho utiliza-se a abordagem apresentada por Juillé e Pollack (1998), na qual os estados
das células sdo bindrios (k = 2), a estrutura matricial unidimensional do AC é composta por 149
células (a = 149) e o raio da vizinhanca € igual a 3 (r = 3). Logo, o espacgo de regras para este
AC éde 2'%8.

Este problema determina que todas as células alcancem o estado 0 ou estado 1 depois de
t passos de tempo dependendo da densidade apresentada pelo AC em sua configuragdo inicial.
Segundo Mitchell, Crutchfield e Hraber (1994), o pardmetro ¢ denota um limiar para a tarefa de
classificagdo. Ou seja, se o nimero de 1’s no AC inicial dividido pelo nimero total de células
do mesmo autdmato for maior ou igual a ¢ todas as células deverdo estar no estado 1 depois de
t passos, sendo todas as células deverdo estar no estado 0. Neste trabalho ser4 utilizado ¢ =0, 5,
como foi feito em (JUILLE; POLLACK, 1998).

2.3 COMPUTACAO RECONFIGURAVEL POR HARDWARE

Ainda que o funcionamento basico de um AC seja simples, a pesquisa em ACs frequente-
mente leva a necessidade de muitas simulacdes computacionais, demandando, consequente-
mente, uma grande capacidade de processamento. Tradicionalmente, algoritmos desenvolvi-
dos em linguagens de programagdo (software) sao efetivamente executados em processadores
/ computadores de uso geral. Mais recentemente, a computagdo reconfigurdvel (HAUCK; DE-
HON, 2008) por hardware tem sido utilizada como uma alternativa vidvel onde se necessita de
um grande poder de processamento com alto grau de paralelismo (LOPES; LIMA; MURATA,
2007).

Sistemas reconfigurdveis sdo sistemas que apresentam a caracteristica de substituir parte
de seu software por hardware para se adaptarem a tarefas especificas. Tais sistemas t€ém por
objetivo obter alto desempenho com baixo custo, sendo uma alternativa a arquitetura de Von
Neumann proépria dos sistemas com microprocessadores. Nestes sistemas, as tarefas sdo execu-

tadas de forma seqiiencial, com tempos de processamento que ndo sdo aceitdveis para muitas
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aplicacdes (ITO; CARRO, 2000; COMPTON; HAUCK, 2002). Por outro lado, os sistemas de
hardware reconfigurdvel apresentam grande potencial em termos de desempenho e adaptabili-
dade (PAGE, 1996; MIYAZAKI, 1998; ROSARIO; LIMA; FERASOLLI; PEROGARO, 2003;
LIMA; ROSARIO, 2003). Assim, o uso da computacdo reconfigurdvel é particularmente inte-

ressante onde algoritmos simples sdo executados um grande nimero de vezes.

As FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) sdo dispositivos que permitem a execugao de
algoritmos diretamente em hardware. Com estes dispositivos programaveis € possivel executar
os algoritmos explorando o paralelismo inerente a solucdo, executando-os mais rapidamente do
que se os mesmos fossem executados sequencialmente por microprocessadores com arquite-
tura de Von Neumann (PAGE, 1996; MIYAZAKI, 1998; COMPTON; HAUCK, 2002; LIMA;
ROSARIO, 2003).

A sintese dos circuitos logicos em FPGA ¢ feita através de sistemas CAD (Computer Aided
Design), permitindo a utilizacdo de diferentes interfaces de projeto. Diferentes médulos po-
dem ser desenvolvidos com linguagens de alto nivel de abstracdo, chamadas linguagens de
descricao de hardware, a exemplo de VHDL (VHSIC Hardware Description Language) (PE-
DRONI, 2004) e AHDL (Altera Hardware Description Language) . A ferramenta de software
Quartus®) II desenvolvida pela Altera utiliza a linguagem VHDL e prové um ambiente inte-
grado possibilitando projeto, simulagdo, teste e documentagdo dos sistemas. Também é pos-
sivel implementar blocos com representagdes graficas, na forma de esquematicos. A integracao
de blocos criados com diferentes linguagens permite a criacdo de projetos de forma flexivel
(LIMA; ROSARIO, 2003).

O uso de l6gica reconfiguravel é especialmente adequado a problemas intrinsecamente pa-
ralelos, onde os elementos implementados executem procedimentos simples. Esta caracteristica

torna a computacao reconfigurdvel particularmente atraente para a simulagao macica de ACs.

2.4 PROCESSAMENTO PARALELO

O processamento paralelo caracteriza o processamento de diversas instru¢des no mesmo
instante de tempo (DONGARRA et al., 2002). Este processamento pode ser realizado através
de algoritmos paralelos. Nestes algoritmos diversos processos ou tarefas podem ser executados
simultaneamente e podem se comunicar entre si de modo a trocar informagdes para a solucao
de um determinado problema (ROOSTA, 1999). O termo processo ou tarefa se refere ao frag-
mento distinto de cédigo que € executado por cada processador. O conjunto de processadores

envolvidos no processamento paralelo € chamado de arquitetura paralela. Este conjunto de
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processadores pode estar fisicamente presente num tnico computador ou estar presente em v
computadores heterogéneos ou no, interconectados por uma rede de comunicagdo que permita

a transmissio de mensagens entre oS mesmos.

Apenas tarefas independentes podem ser executadas em paralelo. Logo, identificar estas

tarefas torna-se fundamental para o projeto de algoritmos paralelos eficientes.

As arquiteturas paralelas representam formas em que elementos computacionais sao in-
terligados para permitir a execucdo de algoritmos paralelos. Dentre as arquiteturas paralelas

podem-se citar: o multiprocessamento e o processamento em cluster.

Os multiprocessadores sdo sistemas paralelos que contemplam mais de um processador
por computador. Nestes sistemas pode-se identificar tanto diversos processadores fisicamente

separados quanto diversos nucleos dentro de um mesmo processador.

O processamento em cluster agrupa diversos computadores interligados por meio de uma
rede 16gica dedicada somente a comunicag@o entre estas maquinas. Os clusters, geralmente,
sdo homogéneos de modo a minimizar os problemas de balanceamento de carga entre os pro-
cessadores. No, entanto, também € possivel conectar diversas maquinas heterogéneas. O fato
de interconectar computadores em uma rede dedicada, ndo faz deste conjunto de computadores
um cluster. O termo cluster estd diretamente relacionado a capacidade de se coordenar o pro-
cessamento em um conjunto de computadores. Esta coordenacdo € realizada por um software
especifico. Existem diversas bibliotecas, ou modelos de programacao que implementam estas
solucdes, como a MPI e a OpenMP. Este trabalho utiliza a biblioteca MPI (Message Passing In-
terface) (SNIR et al., 1997; GROPP; LUSK; THAKUR, 1999; GROPP; LUSK; SKJELLUM,
1999), na versao MPICH2 (Message Passing Interface Forum, 1998). Esta biblioteca cria um
ambiente virtual que une as maquinas e define um conjunto de funcdes que permite a comuni-
cacdo entre os computadores que compdem o cluster. Esta arquitetura incentiva a criacao de
um processo mestre que fica responsavel por gerenciar todos os outros processos. E importante
salientar que a responsabilidade de divisdo das tarefas entre os processadores € totalmente do
desenvolvedor. A biblioteca ndo oferece nenhuma funcionalidade neste sentido. O MPI imple-

menta o paradigma de programacao entitulado passagem de mensagens (ROOSTA, 1999).

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Esta Secdo inicia com a apresentacdo de alguns trabalhos que abordam a inducdo de re-
gras para ACs usando técnicas de computacio evoluciondria para o problema de classificacdo

pela regra da maioria. Mais adiante, também sao apresentados trabalhos que discorrem sobre
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diversas aplicacdes de ACs.

O problema de classificac@o pela regra da maioria é considerado um problema classico de
dificil solu¢do. Um agravante neste problema € o processo de avaliagdo das regras encontradas
pelas diferentes técnicas de computacdo evoluciondria. Normalmente, cada regra é submetida a
um conjunto numeroso de configuragdes iniciais diferentes de um AC. Para cada configuracao

inicial aplica-se a regra durante ¢ iteragdes e, entdo, computa-se a qualidade da regra em questao.

Segundo Andre, Bennett I1I e Koza (1996) € dificil programar ACs principalmente quando
a computagdo requer comunicagdo e interagcdo global de informacgdes que estao distantes no es-
paco celular. Isto reforca a necessidade de uma metodologia mais genérica para o problema de
inducgdo de regras em ACs. Os autores propdem uma abordagem baseada em PG padrao com
defini¢do automatica de fun¢des (KOZA, 1994). O objetivo € encontrar uma fungdo booleana
de sete argumentos, onde cada argumento representa uma célula dentro da vizinhanga. A funcio
booleana é composta de um conjunto de sub-fun¢des formada da combinagdo de diversos opera-
dores l6gicos. O algoritmo implementado se baseia num modelo paralelo insular. Este modelo
€ composto de um conjunto de diferentes populacdes que trocam material genético entre si ao
longo das geracdes. No total, o modelo é composto por 64 populagdes com 800 individuos cada.
Os parametros utilizados sdo: 51 geragdes, 3% de taxa de migracdo entre as populacdes, 89%
de probabilidade de crossover, 10% de probabilidade de reproducdo e 1% de probabilidade de
mutacdo. A fungdo de fitness se baseia na taxa de acerto obtida da evolu¢do de 1000 ACs por
600 iteragdes. A melhor solu¢do encontrada € uma regra que apresenta uma taxa de acerto de
82,326% obtida na simulacio de 107 ACs. Este resultado mostrou-se superior aos resultados

reportados até entao.

Das, Crutchfield e Mitchell (1994) haviam apresentado uma soluciao baseada em AGs com
um desempenho de 76,9%. Solu¢des obtidas manualmente também estavam disponiveis: Gacs,
Kurdyumov e Levin (1978) com um desempenho de 81,6% obtida com a simulacdo de 10°
ACs, Davis (1991) com um desempenho de 81,8% também obtida com a simulagdo de 10® ACs
e Das, Crutchfield, Mitchell e Hanson (1995) com um desempenho de 82,18% obtida com a

simulacdo de 10”.

Juillé e Pollack (1998) apresentam um algoritmo baseado no conceito de aprendizado co-
evoluciondrio entre aprendizes e problemas. Neste trabalho, aprendizado co-evolucionario é
definido como um ambiente onde uma populacdo de aprendizes evolui com uma populacdo
de problemas que se modificam ao longo das geracdes. A idéia central consiste em expor os
aprendizes a problemas que estdo além daqueles que eles sabem resolver. Uma medida de

distancia indica o grau de dificuldade de cada um dos problemas. Os autores apresentaram
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2 regras (JP1 e JP2) que exibem uma significante melhora sobre as regras conhecidas até o
momento (descritas anteriormente). A regra JP1 apresenta um desempenho de 85,1% e JP2
de 86,0% obtidas na simulac¢do de 400 ACs. Segundo os autores para obten¢ao dos resultados
foram gastos uma semana de processamento em uma Workstation. Esta informacdo destaca o

elevado custo computacional envolvido no processo de indugdo de regras.

Morales, Crutchfield e Mitchell (2001) apresentam uma abordagem baseada em AGs. Os
autores trabalham com uma outra instancia do problema de classificagdo pela regra da maioria,
onde sdo considerados AC bidimensionais (21 x 21). Nesta abordagem as solucdes candidatas
(individuos) sdo codificadas em uma string de bits. Uma populacdo de strings € gerada aleato-
riamente e submetida ao processo de evolugdo durante muitas geracdes. A funcdo de fitness
se baseia na taxa de acerto obtida da evolu¢do de 100 ACs. As melhores regras encontradas

apresentam um desempenho de aproximadamente 90%.

Ferreira (2002b) propde a utilizagdo de PEG. O algoritmo é executado diversas vezes. A
cada execu¢do armazenam-se as melhores solugdes, que sdo entdo, utilizadas como integrantes
de parte da populagdo inicial na execucdo seguinte. A funcdo de fitness se baseia na taxa de
acerto obtida da evolugdo de 128 ACs (casos de fitness). Se o numero de casos de fitness
cobertos corretamente pela regra for superior a 64, atribui-se este nimero ao valor de fitness,
caso contrdrio, atribui-se 1. O trabalho est4 utiliza as regras JP1 e JP2 de Juillé e Pollack (1998).
Segundo a autora ndo se conheciam as expressdes booleanas referentes a estas regras e pouco
ou nenhum conhecimento poderia ser extraido a partir dos bits de saida apresentados nas tabelas
de transicdo de cada uma das regras. Entdo, a autora utilizou o referido método de computagao
evoluciondria para encontrar duas expressoes booleanas equivalentes as regras JP1 e JP2. Este

trabalho sugera a utilidade de PEG para o problema de inducao de regras de ACs.

A pesquisadora Prof. Dr.* Gina Maira Barbosa de Oliveira juntamente com seus colabora-
dores vem desenvolvendo pesquisas importantes envolvendo diferentes técnicas de computagao
evoluciondria para o problema de classificacdo pela regra da maioria. A seguir listam-se alguns

destes trabalhos:

e Guidelines for dynamics-based parameterization of one-dimensional cellular automata
rule spaces (OLIVEIRA; DE-OLIVEIRA; OMAR, 2000a);

e Evolving solutions of the density classification task in 1D cellular automata, guided by
parameters that estimate their dynamic behavior (OLIVEIRA; DE-OLIVEIRA; OMAR,
2000b);

e Definition and application of a five-parameter characterization of one-dimensional cel-
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lular automata rule space (OLIVEIRA; OMAR; DE-OLIVEIRA, 2001);

Improving genetic search for cellular automata, using heuristics related to their dynami-

cal behavior (OLIVEIRA; DE-OLIVEIRA; OMAR, 2001);

Dynamic behaviour forecast as a driving force in the coevolution of one-dimensional

cellular automata (OLIVEIRA; ASAKURA; DE-OLIVEIRA, 2002);

Multiobjective evolutionary search for one-dimensional cellular automata in the density

classification task (OLIVEIRA; BORTOT; DE-OLIVEIRA, 2002);

Coevolutionary search for one-dimensional cellular automata, based on parameters re-

lated to their dynamic behaviour (OLIVEIRA; ASAKURA; DE-OLIVEIRA, 2003);

Multiobjective, heuristic evolutionary search in a cooperative environment leads to the
best cellular automaton rule in the density classification task (BORTOT; DE-OLIVEIRA;
OLIVEIRA, 2004);

Using dynamic behavior prediction to guide an evolutionary search for designing two-
dimensional cellular automata (OLIVEIRA; SIQUEIRA, 2005);

Parameter characterization of two-dimensional cellular automata rule space (OLIVEIRA;

SIQUEIRA, 2006);

The best currently know class of dynamically equivalent cellular automata rules for den-

sity classification (DE-OLIVEIRA; BORTOT; OLIVEIRA, 2006);

Heuristic search for cellular automata density classifiers with a multiobjective evolutio-

nary algorithm (OLIVEIRA; BORTOT; DE-OLIVEIRA, 2007);

Os trabalhos apresentam solucdes para diferentes configuragdes de AC segundo o problema

de classificacdo pela regra da maioria. A cada novo trabalho, diferentes caracteristicas sdao

exploradas. Abordagens multiobjetivo, em conjunto com técnicas de co-evolucdo e heuristicas

baeadas em parametros de previsao de comportamento dindmico sdo utilizadas.

Por exemplo, Oliveira, Bortot e De-Oliveira (2002) apresentam um algoritmo evoluciondrio

multiobjetivo onde sdo consideradas informacdes obtidas a partir dos pardmetros de previsdao

de comportamento dinamico: sensibilidade, atividade absoluta, dominio da vizinhancga e propa-

gacdo da atividade nos operadores de crossover e mutagdo. Neste trabalho as melhores regras

apresentaram um desempenho de 78,94% quando foram utilizados 100 individuos na populacdo
e 81,16% para 200 individuos.
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Em Bortot, De-Oliveira e Oliveira (2004) sdo apresentadas 5 regras para o problema de
classificacdo pela regra da maioria segundo as configuragdes descritas na Secdo 2.2.4.1. As

taxas de acerto apresentam-se superiores a 85%.

Em Oliveira e Siqueira (2006) apresenta-se uma generalizagdo para os PPCD: sensitivi-
dade, dominio da vizinhancga e propagacdo da atividade, a fim de aplic4d-los no problema de
classificacdao pela maioria em ACs bidimensionais. Um AG foi utilizado na tarefa de indugao
de regras. Os ACs foram organizados em um arranjo de 21 x 21 células e a vizinhaca de Moore
foi empregada. O melhor resultado alcancado se deu com a associagdo dos parametros dominio
da vizinhanga e propagagdo da atividade ao processo de simulacdo da dindmica. A melhor
regra retornou um desempenho de 70,62% obtido a partir da simulagido de 10* ACs criados

aleatoriamente com distribuicao uniforme.

Recentemente, Oliveira, Bortot e De-Oliveira (2007) apresentam um algoritmo evolucionario
multiobjetivo que encontrou 18 regras para o problema de classificacdo pela regra da maioria

(Secdo 2.2.4.1). As taxas de acerto apresentam-se entre 77,3% e 82,1%.

O célculo da fungao de fitness pode consumir um elevado tempo de processamento no pro-
blema de classificacio pela regra da maioria. Recentemente foi utilizado um hardware dedicado
no calculo do fitness, como uma alternativa de redu¢ao do tempo computacional (WEINERT;
BENITEZ; LOPES; LIMA, 2007). Nesta implementacdo houve uma melhora significativa em
relac@o ao custo computacional. No entanto, a metodologia utilizada se restringe ao problema
de classificacdo pela regra da maioria e € dificil adaptd-la para outros problemas de inducdo
de regras de ACs. Estas restricdes motivam o desenvolvimento de métodos mais eficazes de

avaliacdo do comportamento dinamico apresentado pelos ACs.

A PEG € uma técnica relativamente recente e pouco explorada se comparada a suas precur-
soras: AGs e PG. Na tentativa de minizar o tempo de processamento e acelerar a convergéncia
do algoritmo da PEG para boas solu¢des podem-se citar os seguintes trabalhos: Du, Ding e
Jia (2008) introduziu a idéia de co-evolucdo de multi-populagdes. Neste trabalho os autores
apresentam um método paralelo, distribuido e assincrono baseado num modelo insular imple-
mentado no ambiente MPI. Neste modelo cada ilha executa uma instancia do algoritmo da PEG,
sendo as ilhas completamente interconectadas para permitir migracao dos individuos entre as
mesmas. Park, Grings, Santos e Soares (2008) propuseram uma arquitetura cliente-servidor,
onde os clientes executam instancias do GEP e o servidor executa um AG que tem por finali-
dade encontrar os melhores pardmetros para os PEGs executados nos clientes. Uma politica de

migracao rege a troca de material genético entre os clientes.

Pode-se perceber que os trabalhos de Du, Ding e Jia (2008) e Park, Grings, Santos e Soares
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(2008) visam acelerar a convergéncia do algoritmo, no entanto, se o custo de computacdo da

funcdo de fitness for elevado o tempo total de processamento também o sera.

Um trabalho interessante € apresentado por Spears e Gordon (2000), embora este trabalho
ndo esteja ligado diretamente ao problema de inducao de regras de autdmatos celulares. Basi-
camente, o trabalho apresenta um algoritmo evolucionério para criar maquinas de estado finito.
No entanto, esta idéia pode ser adaptada ao problema de indugdo de regras. Pois, uma tran-
sicdo pode ser visualizada como uma mdquina de estados finitos. Isto permitiria considerar o
comportamento dindmico das regras segundo a classificacao de Wolfram (1984) no processo de

avaliacdo das mesmas.

Os ACs vém sendo utilizados na resolucao de diversos problemas, tais como: criptografia
(WOLFRAM, 1986; TOMASSINI; PERRENOUD, 2001; BENKINIOUAR; BENMOHAMED,
2004; OLIVEIRA; COELHO; MONTEIRO, 2004), compressao de textos (KHAN; CHOUD-
HURY; DIHIDAR; VERMA, 1999) escalonamento de tarefas (SWIECICKA; SEREDYNSKI,
2000; VIDICA; OLIVEIRA, 2006), propaga¢ao de epidemias (FU; MILNE, 2003), sincroniza-
cdo de tarefas (DAS; CRUTCHFIELD; MITCHELL; HANSON, 1995), processamento de ima-
gens (ROSIN, 2005), classificacio (ANDRE; BENNETT III; KOZA, 1996), jogos (AHAMED;
ELGAZZAR, 2001), anélise de séries temporais (RIGO; BARBOSA, 2006), previsdo de com-
portamento de bolsa de valores (WEI; YING; FAN; WANG, 2003), estudo de atividades de
terremotos (GEORGOUDAS; SIRAKOULIS; ANDREADIS, 2007), modelos presa-predador
(CHEN; MYNETT, 2003) e outros sistemas complexos reais (LI, 1989; GUTOWITZ, 1995;
CAMARA; FERREIRA; CASTRO, 1996; BAR-YAM, 1997; BATTY, 2000).

Uma aplicacdo bastante explorada pela teoria de ACs € a simulacdo de sistemas biologicos,
como por exemplo: simulagdo de infec¢do celular causada pelo virus HIV (CORNE; FRISCO,

2008) e a predi¢do de regides transmembranicas em proteinas (DIAO et al., 2007).

Os ACs permitem que sejam realizados acompanhamentos dindmicos da evolucdo dos pro-
cessos por eles modelados. Esta caracteristica é particularmente interessante para simulacdo de
sistemas bioldgicos. Os sistemas bioldgicos sdo complexos ndo apenas estruturalmente, mas
também funcionalmente. Modelar estas estruturas € uma tarefa dificil. Os modelos gerados a
partir de ACs permitem a compreensdao do comportamento coletivo de diversos elementos sim-
ples com propriedades semelhantes que interagem em um espago de possibilidades por meio de
diferentes comportamentos dindmicos. Esta definicdo pode ser estendida para sistemas vivos
onde células semelhantes ndo possuem fun¢do quando estdo isoladas. Porém, se estas atuam
em conjunto, passam a ter funcdo e emerge um sistema, cujo comportamento ¢ complexo. A

complexidade de um sistema relaciona-se com seu grau de estabilidade mediante perturbacoes,
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de modo que a previsibilidade de seus comportamentos futuros torna-se muito dificil. Na se-
quéncia apresentam-se alguns trabalhos aonde sdo utilizados ACs para simulag@o de sistemas

bioldgicos.

Kiera, Chenga, Testab e Carruptb (1996) modelaram reacdes enzimdticas com substrato
em dgua através de ACs. As reacOes enzimadticas sdo simuladas como fendmenos dinamicos.
Esta abordagem apontou novas oportunidades para o estudo de um modelo genérico das reacoes

enzimdticas aliado ao seu comportamento, que inclui a interagdo de ingredientes com o solvente.

Kansal et al. (2000) apresentaram um modelo baseado em ACs capaz de simular o cresci-
mento de tumores cerebrais. Este modelo € capaz de simular o crescimento do tumor de Gom-
pertzian. A composicdo prevista e as taxas de crescimento estdo de acordo com um caso de
teste obtido a partir da literatura médica disponivel na época. O processo de simula¢ido permitiu
identificar uma importante propriedade dentro do processo de crescimento do tumor conhecida

como competi¢cdo clonal.

Laurio, Linaker e Narayanana (2002) mostraram como criar, sistematicamente, ACs para re-
conhecer padrdes regulares tais como aqueles encontrados no PROSITE (HOFMAN; BUCHER;
FALQUET; BAIROCH, 1999). O PROSITE ¢é um banco de dados que armazena informacdes
sobre proteinas. Estas informacdes contemplam: funcionalidade, classifica¢do, padrdes, entre
outras. A partir de um padrao regular obtido no PROSITE determina-se uma regra utilizando
conceitos de gramdticas regulares que € posteriormente convertida em uma regra de transi¢ao
para o AC. Aplica-se a regra sobre o AC que representa a codificacdo de uma proteina, até que
configuracdo do AC no tempo ¢ + 1 seja igual a configuragdo no t. Entdo, computam-se os

matches parciais e totais encontrados. Este trabalho também utiliza técnicas de paralelismo.

Caracteristicas espaciais como a localizacao de células mortas podem afetar o espalhamento
de infecOes. Beauchemina, Samuelb e Tuszynskia (2005) utilizaram um modelo baseado num
AC bidimensional para investigar a influéncia de heterogeneidades espaciais no espalhamento
de infecgdes virais. Inicialmente, testou-se o modelo com dados clinicos imunoldgicos para

influenza A.

Gangadhar (2005) apresenta uma técnica, intitulada Pelican, para realizar o alinhamento
de sequéncias utilizando um modelo de AC bidimensional. Segundo o autor, Pelican é um
caminho rapido para alinhar os backbones de duas estruturas de proteinas. O Pelican divide as
estruturas das proteinas em matrizes de distancia compostas por 5 aminodcidos. Entdo, utiliza
a diferenca destas matrizes para construir um AC bidimensional. A partir de um estado inicial
desalinhado, o AC evolui por varias iteragdes de acordo com um conjunto de regras definidas

gerando padrdes emergentes que contribuem para o alinhamento das sequéncias.
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Xiao et al. (2005) apresentam uma abordagem para visualizacdo de sequéncias bioldgicas
baseada em ACs. Este trabalho transforma uma sequéncia de aminodcidos numa codifica¢io
digital e utiliza uma regra de transicdo sobre esta codificacdo gerando uma imagem (diagrama
espaco-temporal). Segundo os autores esta abordagem permite que caracteristicas que estao
originalmente escondidas ao longo da cadeia de aminodcidos possam ser claramente reveladas.
A anélise de diversas sequéncias pode permitir a criagdo de uma impressao digital para este con-
junto de sequéncias. Neste problema o termo impressao digital pode ser substituido por motifs.
Os motifs sdo regides de tamanhos variados (formados pela mesma sequéncia de aminoacidos)

que se repetem dentro da estrutura de uma proteina.

Xiao et al. (2006) também utilizam esta técnica de visualizacdo de sequéncias bioldgicas
baseada em ACs para predi¢do da localizacdo de uma proteina dentro da célula. Um algoritmo
de detecc¢do e classificacdo automatica de imagens € aplicado sobre a imagem obtida pela técnica
de visualizacdo de sequéncias bioldgicas e classifica esta imagem como sendo pertencente a

uma entre 12 classes que representam as subdivisdes dentro da célula.

Malleta e Pillisb (2006) apresentaram um AC hibrido baseado em equagdes diferenciais
de complexidade moderada para descrever, através de simulacdes dindmicas, as interagdes en-
tre um tumor que cresce proximo a uma fonte de nutrientes e o sistema imune do organismo

hospedeiro.

Mizas et al. (2008) aplicaram AGs e ACs para reconstrucio da evolucdo de sequéncias de
DNA. Este trabalho é particularmente interessante devido a sua complexidade e contribuicdes
para as ciéncias bioldgicas. Desenvolveu-se uma ferramenta de software que permite modelar
uma sequéncia de DNA como um AC unidimensional, cujo alfabeto € capaz de representar as
quatro bases do DNA (A, C, T e G). Um AG determina a regra de transicdo do AC capaz de
representar o comportamento dindmico desejado. Inicialmente, duas sequéncias de DNA sdo
previamente identificadas em diferentes momentos da evolucdo. Entdo, o algoritmo encontra
uma regra capaz de explicar as mudangas evolutivas ocorridas entre as duas sequéncias. Este
sistema pode ser particularmente interessante para a identificacdo de mutacdes que ocorrem em

todo o cédigo genético em periodos distintos da evolugao.

A vasta aplicabilidade dos ACs justifica o desenvolvimento de metodologias genéricas e
adaptdveis a diferentes problemas que, em esséncia, sdo problemas de indugdo de regras de

transi¢ao capazes de simular um determinado comportamento dinamico.

Como o processo de simulagdo dos sistemas reflete o comportamento dindmico dos ACs
empregados, e normalmente sdo de elevado custo computacional, o estudo de mecanismos de

previsibilidade de comportamentos futuros, como os realizados neste trabalho, sao de grande
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3 INDUCAO DE REGRAS UTILIZANDO PARAMETROS DE PREVISAO DE
COMPORTAMENTO DINAMICO

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta e analisa a eficiéncia dos parametros de previsdo de comportamento
dindmico (PPCD) no problema de induc¢do de regras para ACs unidimensionais. A proposta dos
PPCD (Secdo 2.2.3) €, a partir da regra de transi¢do de estado, gerar informagao a respeito do

comportamento dindmico do sistema.

O problema selecionado para este trabalho € o problema de classificacio pela regra da maio-
ria descrito na Secdo 2.2.4.1. A escolha deste problema € devida a disponibilidade de um grande
nimero de publica¢des que apresentam diversas técnicas computacionais para o problema e
uma variedade de solugdes satisfatérias (ANDRE; BENNETT III; KOZA, 1996; JUILLE;
POLLACK, 1998; MORALES; CRUTCHFIELD; MITCHELL, 2001; OLIVEIRA; OMAR;
DE-OLIVEIRA, 2001; FERREIRA, 2002b; OLIVEIRA; ASAKURA; DE-OLIVEIRA, 2002;
OLIVEIRA; BORTOT; DE-OLIVEIRA, 2002, 2007).

Outra caracteristica interessante deste problema € que as regras consideradas como solucdes
para o problema apresentam um comportamento classificado como nulo segundo a classificacio
de Li e Packard (1990).

Assim, o objetivo deste capitulo € propor um método computacional evoluciondrio para
inducdo de regras de transi¢cdo de ACs capazes de apresentar comportamento nulo para o pro-
blema de classificac@o pela regra da maioria. A idéia central € encontrar um conjunto de PPCD
ou combinagdes dos mesmos que possa gerar resultados, no minimo iguais aos ja publicados,

para o processo de inducao de regras.

3.2 METODOLOGIA

O desenvolvimento desta metodologia divide-se em trés etapas. Na primeira realiza-se uma

andlise de correlacdo entre os PPCD. A partir dos resultados obtidos define-se um subconjunto
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de PPCD que sao empregados na funcao de fitness do algoritmo evoluciondrio proposto.

3.2.1 Andlise de Correla¢ao dos PPCD

O espaco de regras do problema de classificacdo pela regra da maioria (Secdo 2.2.4.1) é

composto de 2!28

regras, o que impossibilita o cdlculo dos PPCD para todas as regras. Ento,
ap6s uma busca pela literatura, 31 regras foram selecionadas para o processo de anélise de
correlacdo. A Tabela 2 apresenta estas regras em formato hexadecimal, seus autores e suas
medidas de eficiéncia. A eficiéncia é calculada em fungio da simulacio da evolugdo de 10* ACs
aleatdrios para cada regra, por 200 iteragdes. Duas situagdes sdo consideradas como acerto.
Na primeira, se a densidade na configuracao inicial do AC é menor do que 0,5 e, apds 200
iteragdes, todas as células do arranjo convergem para valor igual a 0 e na segunda, a densidade
na configuragdo inicial do AC € maior ou igual a 0,5 e, ap6s 200 iteracdes, todas as células do

arranjo convergem para valor igual a 1. A efici€ncia é obtida em funcdo do nimero de ACs

gerados aleatoriamente que atendem a estas duas condigdes, dividido por 10%.

A Tabela 3 apresenta os valores calculados dos PPCD: sensitividade (S), dominio da vi-
zinhanca (DV), propagacdo da atividade (PA), atividade absoluta (AA), Z de Wuensche (Z_W),
atividade (A), campo médio (CM) e Z de Li (Z_Li) para as regras apresentadas na Tabela 2.
Também sdo apresentados o valor: médio (Sm, DVm, PAm, AAm, Z_Wm, Am, CMm, Z_Lim),
desvio-padrao (DP), méximo e minimo destes parametros, além da distancia Euclidiana (DE)
entre os valores de S, DV, PA, AA, Z W, A, CM, Z _Li e Sm, DVm, PAm, AAm, Z Wm, Am,
CMme Z_Lim.

A DE ¢ definida pela Equacdo 4 e funciona como um indicativo de similaridade entre os
valores dos parametros individuais de cada regra e os valores médios. Nesta formalizagcdo sao
consideradas 8 dimensdes, uma para cada parametro. Quanto menor for o valor da DE mais

similares serdo o desempenho das regras sendo comparadas.

8
DE = | Y (P,— Pm;)? 4)
i=1

onde:
P, = {S,DV,PA,AA,Z_W,A,CM,Z_Li};

O conjunto Pm; representa os valores médios dos parametros pertencentes a P; conforme

Tabela 3.
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Tabela 2: Regras de referéncia.
Regra Hexadecimal Referéncia Eficiéncia

GKL  005F00SF00SF00SFO0SFFFSFO0SFFFSE ~ Oacs: Kurdyumov e 81,60%

Levin (1978)

Mitchell, Hraber e 76,90%
MHC  0S040S8705000F7703775S837BFFBTTE  (\\/wcs, oo
DAV 002F035F001FCF1FO02FFC5F001FFFIF  Davis (1991) 81.80%

Das, Crutchfield, 82,20%
DAS  070007FFOF000FFFOF0007FFOF310FFF  Mitchell e Hanson

(1995)
ABK  050055050500550555FF5SFFsSFESspp  “ndre, Bemnett T e 82,30%

Koza (1996)
CRA  00550055005500571F55FF57FF55FF57 Sr;‘;g)y ¢ Bossomaier  82,50%
1P1 OIT430D7110F395705BAFFITFI3DFOST | o ot oo ™ 85.10%
P2 1451305C0050CE5F1711FF5FOF53CF5F 86,00%
BOOI  145500CCOFI4021F171SFFCFOFITFFIF o 86,16%
BOO2  070017070C0057DFOTBFD707CCFFSS9F " O 85,97%
BOO3  070017070C0057D707BFD707CDFFsSDT (& . 85,39%
BOO4  002F131FO10FF91F00ECFFIFOISDFOIE ool 85,38%
BOO5  1071307C0000286F17313F7FF33F2B7F 85,35%
R1 015E001200550057 1ESEFFEFOF55CF5F 82.70%
R2 10111000531512531F15FF5FDF5DDF5F 82,60%
R3 00010355015511571F150F77FFF5FF57 81,50%
R4 07044747070046070577475TF77TEFT7 82,70%
R5 015400550050045F055FFFDE5557FFSF 81,90%
R6 0445004C37770E3F044500CDF7773FFFR 81,50%
R7 15005000350077071553775FF5F77F7F 81,70%
RS 000104171DDF555704DF441FDDDFD557 Oliveira, 81,60%
R9 01000030011311370DFFBFFBDDFF11FF  Bortot e 81,50%
RI0  0001090703030B031F1F6F37EF776F77  De-Oliveira 79.20%
RI1  0100050D1D9D155F05FD555FDDEF5557 (2007) 78.90%
RI2  000103021111011317F5FFFFDDFF11FF 78.70%
RI3  0001017D2113C35F4B15DF75275B9FD7 78,80%
RI14  015500400054563F1057BFOFB7FFEB7F 77.80%
RI5  0071023C00224D170379B53747BFFETE 77.30%
R16  10041383005313DD3357CFED875F1FDF 78.70%
RI17  040305502F06457D05013757D5F7FF7R 78.20%
RIS  050470000006516D053FF5FF977FE77R 77.30%

Pela andlise da Tabela 3 € possivel identificar uma relacdo direta entre os parametros S e
Z_Li e os parametros A e CM. Os valores de S permanecem idénticos aos valores de Z_Li, bem
como os valores de A aos de CM para todas as regras analisadas. Esta relacdo entre os para-
metros permite que os parametros Z_Li e CM sejam excluidos das andlises futuras realizadas

neste trabalho. Optou-se por excluir Z_Li e CM pelo fato de ambos apresentarem um nivel de
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Tabela 3: Calculo dos parametros de previsao de comportamento dindmico de ACs.
Regra S DV PA AA ZW A CM ZLi DE

GKL 023 091 0,07 0,00 025 050 050 023 0,27
MHC 037 091 0,08 0,18 054 049 049 037 0,11
DAV 0,30 088 0,09 0,06 024 050 050 030 0,23
DAS 025 087 0,10 022 038 050 050 025 0,13
ABK 023 088 009 020 050 050 050 023 0,13
CRA 025 088 009 021 047 050 050 025 0,10
JP1 040 08 011 025 048 051 051 040 0,13
P2 033 084 0,11 026 048 050 050 033 0,08
BOO1 033 084 0,11 026 048 050 050 033 0,08
BOO2 0,34 084 0,10 026 049 051 051 034 0,08
BOO3 033 08 0,10 026 047 051 051 033 0,07
BOO4 034 08 0,12 022 034 050 050 034 0,14
BOO5 03 08 011 022 041 049 049 035 0,08

R1 029 087 0,11 0,19 050 050 050 029 0,06
R2 0,30 087 0,10 026 049 050 050 030 0,07
R3 030 092 006 017 046 050 050 030 0,07
R4 030 08 0,09 024 039 051 051 030 0,09
RS 028 091 008 0,15 045 049 049 028 0,08
R6 030 088 0,09 0,18 052 049 049 030 0,06
R7 030 088 0,10 026 046 050 050 030 0,07
R8 0,30 088 0,10 0,17 044 050 050 030 0,05
R9 0,30 089 0,08 0,16 05 049 049 030 0,11
R10 030 09 0,08 021 050 048 048 030 0,05
R11 030 09 0,07 0,17 050 052 052 030 0,07
R12 029 089 008 0,18 061 048 048 029 0,15
R13 040 089 007 019 048 049 049 040 0,12
R14 036 08 0,08 0,17 055 050 050 036 0,11
R15 040 091 0,0 0,17 051 048 048 040 0,13
R16 038 088 006 0,18 048 050 050 038 0,10
R17 036 09 006 020 047 049 049 036 0,07
R18 036 087 008 020 055 049 049 036 0,10

Sm DVm PAm AAm Z Wm Am CMm Z Lim
Média 0,32 0,88 0,09 0,20 047 0,50 0,50 0,32
DP 0,05 0,02 0,02 0,04 0,08 0,01 0,01 0,05
Maximo 0,40 092 0,12 0,26 0,61 0,52 0,52 0,40
Minimo 0,23 0,84 0,06 0,10 0,24 0,48 0,48 0,23

complexidade de cdlculo superior aos parametros S e A, respectivamente.

Observando-se os valores médios, desvio-padrao, maximos e minimos de cada parametro e
a distancia Euclidiana entre os valores de uma regra e os valores médios (Tabela 3), conclui-se

que as regras apresentam valores de parametros bastante préximos, com exce¢do do parametro
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Z_W que apresenta uma variagao superior aos demais.

A Tabela 4 apresenta uma matriz de correlacdo de Pearson gerada a partir dos valores dos
PPCD: S, DV, PA, AA, Z_W e A. Esta matriz permite identificar possiveis relagdes entre estes
parametros e se baseia no cdlculo do coeficiente de correlagdo de Pearson (r) (AHLGREN;
JARNEVING; ROUSSEAU, 2003).

Segundo os resultados apresentados pela Tabela 4 nao foi possivel identificar nenhum “alto”
nivel de correlagdo entre os parametros: S, DV, PA, AA, Z_W e A. Vincent (2005) reputa a va-
lores maiores de 0,9 uma defini¢do de alta correlacdo. Isto sugere a hipétese de que todos estes
parametros sdo importantes para defini¢do de caracteristicas que representem o comportamento

dindmico de um sistema.

Tabela 4: Matriz de correlacao dos PPCD.
S DV PA AA Z_W A
S 1,00 -0,16 0,02 021 030 -0,14

DV 1,00 -0,75 -0,76 0,06 -0,39
PA 1,00 0,60 -0,14 0,18
AA 1,00 0,15 0,32
ZWwW 1,00 -0,30
A 1,00

3.2.2 Indugdo de Regras de Transicao

Nesta secdo aborda-se as seguintes questdes: Qual a real eficicia dos PPCD na tarefa de
diferenciar comportamentos dinamicos? E possivel que regras com o mesmo valor para deter-

minados parametros apresentem comportamentos diferentes?

O objetivo deste questionamento € avaliar se os PPCD podem ser eficientemente utilizados
no processo de geracdo de regras e, assim, analisar se um conhecimento prévio a respeito do

comportamento dindmico desejado pode ser eficientemente utilizado no processo.

Para responder ao questionamento levantado desenvolveu-se um sistema de geracdo de re-

gras com intuito de encontrar regras que apresentem comportamentos nulo.

3.2.2.1 Implementagdo

O sistema desenvolvido é fruto de uma adaptacio realizada sobre o sistema GEPCLASS
(WEINERT; LOPES, 2006). Este sistema foi implementado em linguagem C++ sobre a plata-

forma de desenvolvimento Borland®) C++Builder®) 6.0. Baseia-se no algoritmo evolucionério
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conhecido como Programacio de Expressao Genética (FERREIRA, 2001), e foi modificado
para ser aplicado sobre o problema de classificacdo pela regra da maioria. Dentre as diversas
instancias para este problema adota-se a utilizada por Juillé e Pollack (1998), onde é conside-

rado um AC unidimensional com 149 células e raio igual a 3.

Os parametros utilizados para configurar o GEPCLASS sao:

e individuos: 50;

e geracoes: 50;

e funcido de ligacdo: AND;

e conjunto de fungdes: AND, OR, NOT, = e #;
e conjunto de terminais: a, b, ¢, d, e, f, g;

e numero de genes por cromossomo: 3;

e tamanho da cabeca dos genes: 6-15;

e método de selecdo: torneio estocdstico;

e operadores genéticos: os mesmos definidos em Ferreira (2001) com as mesmas probabi-
lidades.

Os terminais (a, b, c, d, e, f, g) podem assumir valor 0 ou 1 e representam todas as pos-
siveis combinagdes de vizinhanca do problema, mapeando, assim, todas as transi¢cdes de uma
determinada regra. O niimero de combinagdes é obtido em funcdo da férmula: k> !, onde k
representa o nimero de estados do alfabeto, no caso, 2 (valor 0 e valor 1), e r o raio, no caso, 3.
Assim, o nimero de combinacdes ou de transi¢cdes € 128. A definicdao destas 128 combinacdes
bindrias, cada uma contendo 7 bits (um bit para cada terminal), pode ser facilmente gerada a
partir de um processo de conversio de base decimal para base binaria de 7 bits. Ou seja, a con-
versao dos nimeros decimais presentes no intervalo de 0 a 127 para seus respectivos nimeros

bindrios define as 128 transi¢des (combinacdes de vizinhanga), conforme Tabela 5.

Nao existe nenhuma restri¢do quanto ao nimero de terminais que pode aparecer na regra.
No exemplo, apresentado a seguir, sdo considerados apenas os terminais a € b. Os terminais
excluidos da regra podem assumir quaisquer valores, uma vez que nao exercem influéncia na

decisd@o de qual estado (0 ou 1) serd atribuido a regra.
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se ((a=0)AND (b = 1)) entao
Regra « 1;

senao
Regra < 0;

fim

A concatenacdo de todas as 128 saidas (ultima coluna da Tabela 5) "00 ... 10"compde a

regra que € dita solu¢do candidata ao problema de classificacio pela regra da maioria.

Tabela 5: Tabela de transigdes.

Transi¢oes Regra
# a b ¢ d e f g
1 o o0 o o O o0 O 0

o o o o o0 o0 1

)

,_
—_
—_
—
(el

127
128

0
1 0

[a—
[y
[S—

Esta solucdo candidata é entdo submetida ao processo de avaliagdo ou cdlculo do fitness.
A funcdo de firness utilizada baseia-se nos PPCD: S, DV, PA, AA, Z_W e A. Como ndo existe
um conjunto de valores 6timos para estes parametros adotou-se como valores de referéncia os
valores médios: Sm, DVm, PAm, AAm, Z_Wm e Am apresentados na Tabela 3. A Equacdo 5

apresenta a func¢do de firness utilizada.
fitness = SnxDVnx PAnxAAnxZ_WnxAn &)

Onde os simbolos sdo os mesmos definidos na Secdo 3.2.1 e o subscrito n indica que sdo nor-
malizados entre O e 1, a partir de um processo de ajuste linear, conforme mostrado na Tabela
6, utilizando os valores médios. Quando todos assumirem valor 1 o fitness do individuo tam-
bém serd 1. A idéia deste ajuste € encontrar equagdes lineares que atribuam um valor de fitness
elevado para as regras que possuam valores dos PPCD préximos aos valores médios e valores

baixos a medida que se distanciarem destes.

A Figura 13 apresenta um gréfico onde € possivel visualizar o processo de ajuste linear para
os PPCD estudados.
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“alores Mormalizados

Tabela 6: Processo de ajuste linear.

Parametro Normalizado Pseudocddigo
se (S < Sm) entdo
Sn Sn«— 3,125% S,

senao Sn «— —1,470x S+ 1,470;
se (DV < DVm) entao

DVn DVn «+— 1,136 %DV,
senao DVn :+— —8,333x DV +8,333;
se (PA < PAm) entio

PAn PAn — 11,112 % PA;
senao PAn < —1,098 x« PA+1,098;
se (AA < AAm) entdo

AAn AAn «— 5xAA;
senao AAn «— —1,250xAA + 1,250;
se (Z_W <Z_Wm) entio

Z Wn ZWn—2127xZ_W,
senao Z_Wn «+— —1,886xZ_W +1,886;
se (A < Am) entdo

An An — 2 xA;
senao An «— —2xA+2;

0,09 0.2 0,32 04705 0.85

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FPardametros de Previsdo de Comportamento Dinamico

——PA —o—35 —=—DV ——AA — W ——A

Figura 13: Ajuste linear dos parametros de previsao de comportamento dindmico.
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3.3 RESULTADOS

A Tabela 7 apresenta 6 regras encontradas pelo GEPCLASS para o problema de classifi-
cacdo pela regra da maioria considerando um AC de 149 células e raio igual a 3. Para facilitar
a grafia as regras sdo apresentadas no formato hexadecimal com suas respectivas medidas de
eficiéncia. Esta eficiéncia foi obtida pela simulagdo de 10* ACs aleatérios com distribuicio

uniforme evoluidos por 200 iteragdes.

Tabela 7: Regras encontradas pelo GEPCLASS considerando os parametros individualmente.

Regra Hexadecimal Eficiéncia
Regra_S 0505A5AS50FOFFOF00505A5A50FOFFOFO 0,00%
Regra_ DV~ 00110033555555550515053755555555 50,30%
Regra_PA  0000000007770FFF0000000007770FFF 50,33%
Regra_ AA  OCFFOCFFOCFFOCFF3FFF3FFF3FFF3FFF 11,08%
Regra ZW  FF33FF73FF33FF50FF33FF73FF33FF50 0,00%

Regra_A AABBO031BBBB3333AABA0030BBBB3333  0,00%

Cada uma das regras apresentadas na Tabela 7 refere-se a otimiza¢do de um determinado
PPCD. Por exemplo, para a Regra_S buscou-se uma regra onde valor de S fosse igual ao valor
de Sm. Uma vez que os outros parametros ndo foram considerados neste experimento, a fungao
de fitness reduziu-se a: fitness = Sn. Adotou-se 0 mesmo procedimento para as demais regras.
Tomando como referéncia resultados ja publicados na literatura esperava-se atingir uma taxa de

eficiéncia na ordem dos 80%, no entanto, as taxas nao ultrapassaram os 51%.

A Tabela 8 apresenta os valores dos PPCD referentes as regras da Tabela 7. Em negrito

encontram-se os valores otimizados para cada umas das regras encontradas.

Tabela 8: Valores dos parametros para as regras apresentadas na Tabela 7.
Regra S DV PA AA Z W A DE
Regra_S 032 062 0,19 040 069 044 041
Regra DV 0,22 088 0,08 0,18 0,69 039 0,27
Regra PA 0,20 087 0,09 0,18 066 033 0,28
Regra_ AA 0,18 0,79 0,16 020 044 0,75 0,31
Regra Z W 0,19 038 033 067 047 0,73 0,77
Regra_A 024 052 027 045 055 050 049

A Tabela 9 apresenta outras 10 regras encontradas pelo GEPCLASS para o problema de
classificacdo pela regra da maioria. Neste experimento buscou-se a otimizacdo conjunta de
todos os parametros através da funcao de firness descrita pela Equacao 5. A Tabela 10 apresenta

os valores dos PPCD referentes as regras da Tabela 9.
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Tabela 9: Regras encontradas pelo GEPCLASS considerando todos os parametros.

Regra Hexadecimal Eficiéncia
Regra_1 111110101111F3101F1F1F1F1F1FFF1F 2,83%
Regra_2 000F000F555F555FCCCFCCCFDDDFDDDF  0,00%
Regra_3 37370113377F015F37370113377F015F 49,96%
Regra_4 0AAAOFFF011105550AAA0FFFOBBBOFFF 0,00%
Regra_5 00000FOFFFFFOF1F00110F 1 FFFFFOF1F 1,83%
Regra_6 3333000000000F0F3F3F3F3F3F3F3F3F 49,33%
Regra_7 0ASFOASFOASFFFFF005500550A553B77 0,00%
Regra_8 0033F0330033F0330033FFFFO033FFFF 49,73%
Regra_9 0AOFOAOFO00FO000F3F3F3F3F3F3F3F3F 1,62%
Regra_10 331133113311331111FF11FF11FF11FF 49,33%

Tabela 10: Valores dos parametros para as regras apresentadas na Tabela 9.

Regra S DV PA AA Z_W A DE
Regra_1 026 08 009 026 046 047 0,09
Regra_2 0,24 082 0,13 022 049 058 0,14
Regra_3 026 082 0,13 022 046 052 0,10
Regra_4 0,27 080 0,13 022 049 052 0,11
Regra_5 024 084 011 024 046 054 0,11
Regra_6 025 08 0,10 025 05 050 0,10
Regra_7 0,27 081 0,13 021 047 051 0,10
Regra_8 023 08 0,10 020 045 050 0,10
Regra_9 022 086 0,09 020 047 053 0,11
Regra_10 0,25 085 0,100 020 050 0,50 0,08

A Figura 14 apresenta um exemplo de simulacdo da dindmica para cada uma das regras
apresentadas na Tabela 7 e a Figura 15 apresenta um exemplo de simulacido da dinamica para
as regras: Regra_2, Regra_3, Regra_4, Regra_6, Regra_8 e Regra_10, apresentadas na Tabela
9. Na Figura 14 (b) e (c¢) e na Figura 15 (b), (d), (e) e (f) tém-se um comportamento dindmico

nulo. Nas demais figuras tém-se um comportamento dindmico ponto fixo.
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Figura 14: Simulacdo da dinamica
das regras apresentadas na Tabela
7: (a) Regra_S, (b) Regra_DV, (c)
Regra_PA, (d) Regra_AA, (e) Re-
gra_Z_W e (f) Regra_A.

(e) (f)

(e) {f)

Figura 15: Simulacdo da dindmica das
regras apresentadas na Tabela 9: (a)
Regra_2, (b) Regra_3, (c) Regra_4,
(d) Regra_6, (e) Regra_8 e (f) Re-
gra_10.
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3.4 DISCUSSAO

A Sec¢do 3.2.1 apresentou uma andlise de correlagdo realizadas sobre os PPCD. Percebeu-se
que os parametros S e Z_Li e os parametros A e CM sdo numericamente equivalentes (Tabela
3) para uma mesma regra o que permitiu que fossem excluidos os parametros Z_Li e CM do

processo subsequente de andlise.

Uma vez que as 31 regras analisadas exibem comportamento nulo e ndo existem valores de
referéncia para os parametros calculados sobre estas regras, adotou-se como valores de referén-
cia para regras que exibem comportamentos nulos os valores médios dos parametros (Sm, DVm,
PAm, AAm, Z_Wm e Am). Considerou-se prudente a ado¢ao dos valores médios, uma vez que a
distancia Euclidiana entre os parametros de cada uma das 31 regras e os valores médios destes

mesmos parametros manteve-se pequena, num intervalo variando entre 0,05 e 0,27 (Tabela 3).

Entdo, implementou-se um sistema que tem a finalidade de encontrar regras que apresen-
tem comportamento nulo. O algoritmo implementado neste sistema baseia-se na técnica de
computacdo evoluciondria conhecida como Programacdo de Expressao Genética e alterna sua

funcao de fitness conforme o parametro de previsao que se deseja otimizar.

Inicialmente 6 regras foram encontradas conforme Tabela 7. Na primeira regra (Regra_S) o
algoritmo tinha o objetivo de otimizar o valor de S ndo se preocupando com o valor dos demais
parametros. Uma vez que o valor de § foi igual ao valor de Sm, cumpriu-se o objetivo. O
mesmo valeu para as demais regras. Todas cumpriram o objetivo, conforme valores destacados

em negrito na Tabela 8.

Apesar do sistema nao ter apresentado dificuldades para encontrar cada uma das 6 regras, as
medidas de eficiéncia (Tabela 7) e a simulacdo da dinamica (Figura 14) indicam que as mesmas
nao sdo solugdes para o problema de classificacdo pela maioria e que nem todas apresentam um

comportamento nulo.

As taxas de efici€ncia para o problema de classificacdo pela regra da maioria foram muito
abaixo das esperadas. A Regra_DV e a Regra_PA apresentaram uma eficiéncia na ordem dos
50%. No entanto, observando as simulacdes destas regras na Figura 14 e o valor do paradmetro
atividade na Tabela 8 conclui-se que estas regras levam qualquer configuracao inicial de AC para
um estado onde todas as células possuem valor igual a 0 apds 200 iteragdes. Isto ndo resolve o
problema de classificacao pela regra da maioria apesar de apresentar um comportamento nulo.
A Regra_S, Regra_AA, Regra_Z_W e Regra_A apresentam valores de eficiéncia distantes dos
esperados (Tabela 7) além de apresentarem comportamentos (Figura 14) classificados como

ponto fixo.
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A partir destes resultados conclui-se que os parametros quando considerados individual-

mente ndo sdo eficientes para realizar classificacdo de comportamento.

Realizou-se um ultimo experimento utilizando todos os parametros, objetivando encon-
trar regras que apresentassem valores de parametros proximos aos utilizados como referéncia.
Repetiu-se os experimentos por 10 vezes conforme Tabela 9 e Tabela 10. Diferentemente do
experimento anterior o sistema apresentou bastante dificuldade para encontrar regras que sa-
tisfizessem os objetivos. Isto pode ter ocorrido em fun¢do do sistema de ajuste linear adotado
para os PPCD (Figura 13). E provavel que a consideragdo de intervalos de valores referen-
ciais ao invés de um unico valor para cada parametro, facilitace o processo de otimizacdo dos

parametros.

A Regra_6, Regra_8 e Regra_10 foram as tnicas que mantiveram seus valores de parame-
tros dentro do intervalo mdximo-minimo estabelecido para os PPCD (Tabela 3). No entanto,
estas regras também ndo resolvem eficientemente o problema de classficagdo pela regra da
maioria, apesar de apresentarem um comportamento classificado como nulo (Figura 15) . Ob-
servando as simulagdes destas regras na Figura 15 (d), (e) e (f), também conclui-se que elas
levam qualquer configuracdo inicial de AC para um estado onde todas as células possuem valor
igual a 1 apds 200 iteragdes, independentemente da densidade do AC utilizado como confi-
guracdo inicial. Como os AC iniciais foram criados aleatoriamente segundo uma distribui¢ao
uniforme, ja era esperado que aproximadamente 50% dos AC tivessem um valor de densidade
superior a 0,5. Visto que a Regra_6, Regra_7 e Regra_10 conduzem qualquer configuracao
inicial para uma configuracdo onde todas as células do AC assumem estado igual a 1, as taxas

de eficiéncia na ordem dos 50% também ja eram esperadas.
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4 NOVO METODO PARA PREVISAO DE COMPORTAMENTO DINAMICO

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo propde uma metodologia para a previsdo do comportamento dinamico de au-
tomatos celulares unidimensionais. Para o desenvolvimento desta metodologia considera-se
os padrdes de comportamento qualitativos descritos por Wolfram (1984) e refinados por Li e
Packard (1990) citados na Secdo 2.2.2. Através da identificacdo destes padrdes de comporta-
mento, em uma simulagdo parcial da dindmica do sistema, objetiva-se estabelecer uma previsao
a respeito da dinamica completa do sistema. O objetivo € reduzir o custo computacional da
simulacdo de um AC. Para avaliar a metodologia utiliza-se regras aplicadas ao problema de
classificacdo pela regra da maioria (Se¢ao 2.2.4.1). A avaliacdo da metodologia se da pela com-
paracdo do processo de simulagdo completa da dinAmica com o processo de simulacdo parcial

proposto.

4.2 METODOLOGIA

Esta secdo € organizado da seguinte maneira. Inicialmente, analisa-se 0 modelo de Wolfram
para identificacdo de comportamento dindmico. Posteriormente apresenta-se um novo método

para realizacdo de previsdo de comportamento dinamico.

4.2.1 Modelo de Wolfram para Identificacao de Padrées de Comportmento

Wolfram apresenta um modelo de identificagdo de comportamento dinamico baseado no
calculo da distancia de Hamming (PETERSON; WELDON, 1972) entre dois ACs ao longo das
iteragdes (Secdo 2.2.2).

O procedimento ocorre da seguinte maneira. Primeiro gera-se aleatoriamente, segundo uma
distribui¢do uniforme, um AC com a células (parametro AC na Equagdo 6). Em seguida, faz-
se uma cOpia deste AC alterando aleatoriamente o estado de uma célula (pardmetro ACcp na

Equagdo 6). Entdo computa-se a distincia de Hamming(id) entre os ACs segundo a Equagao 6.
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¢ (|AC; —ACcp;
hd = 171(| la Cpl‘) (6)

Se a distancia de Hamming estabilizar em zero ao longo das iteracdes tem-se um compor-
tamento homogéneo. Este comportamento homogéneo pode ser chamado de comportamento
nulo (LI; PACKARD, 1990) se todas as células do AC estabilizarem seus estados em 1 ou 0. A
Figura 16 (c) apresenta um grafico onde se pode observar a varia¢do dos valores de distancia de
Hamming por 30 iteracdes entre um AC formado por 200 células (Figura 16 (a)) € uma cOpia
deste AC (Figura 16 (b)). No AC replicado alterou-se o estado da célula 135. A regra utilizada
na simulacdo desta dinamica é a regra elementar 160 (WOLFRAM, 1983).
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Figura 16: Regra elementar 160 de comportamento homogéneo. (a) AC, (b) Cépia do AC com
estado da célula 135 alterado, (c) distincia de Hamming ao longo de 30 iteracgoes.
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Se a distancia de Hamming estabilizar em um valor, ou num conjunto de valores diferente
de zero ao longo das iteragcdes tem-se um comportamento estavel ou periddico. A Figura 17 (c)
apresenta um grafico onde se pode observar a variagao dos valores de distancia de Hamming por
30 iteragdes. As configuragdes iniciais dos ACs utilizados (Figura 17 (a) e (b)) s@o as mesmas

da Figura 16 (a) e (b). A regra utilizada na simulagdo desta dindmica € a regra elementar 76

(WOLFRAM, 1983).
b

)

(a)

o
(=

Distancia de Hamming
(=]
o

(=]

10 20 30
teragdes

(=]

(c)

Figura 17: Regra elementar 76 de comportamento ponto fixo. (a) AC, (b) Cépia do AC com
estado da célula 135 alterado, (c) distincia de Hamming ao longo de 30 iteragdes.
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Se a distancia de Hamming nao se estabilizar ao longo das itera¢des tem-se um compor-
tamento cadtico. A Figura 18 (c) apresenta um grifico onde pode-se observar a variacdo dos
valores de distancia de Hamming por 4000 iteracdes. As configuracdes iniciais dos ACs uti-
lizados sdo as mesmas da Figura 16. A regra utilizada na simulagdo desta dindmica € a regra
elementar 182 (WOLFRAM, 1983). E interessante salientar que mesmo apés 4000 iteracdes o

sistema continua instavel.

U T T T
] 1000 2000 2000 4000
Iteragdes

Distancia de Hamming

(c)

Figura 18: Regra elementar 182 de comportamento cadtico. (a) AC, (b) Cépia do AC com
estado da célula 135 alterado, (c) distdncia de Hamming ao longo de 4000 iteracoes.

Se a distancia de Hamming se estabilizar apds um longo periodo de instabilidade tem-se
um comportamento complexo. A Figura 19 (e) apresenta um grifico onde se pode observar a
variacdo dos valores de distancia de Hamming por 4000 iteragdes de um AC formado por 200
células. As simula¢des da Figura 19 (a) e Figura 19 (b) apresentam o diagrama espago-temporal
das primeiras 200 iteracdes. Observando apenas este intervalo tem-se a impressao de que este
sistema apresenta um comportamento cadtico. No entanto, a partir da iteracao 800 (Figura 19
(c) e Figura 19 (d)) tem-se a confirmacdo do comportamento complexo. O sistema se estabilizou
a partir da iteracao 900. A regra utilizada na simulacdo desta dindmica € a regra elementar 124
(WOLFRAM, 1983). As configuracdes iniciais dos ACs utilizados sdo as mesmas da Figura
16.
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Figura 19: Regra elementar 124 de comportamento complexo. (a) AC - Iteracao 0 até 200, (b)
Cépia do AC - Iteracdo 0 até 200, com estado da célula 135 alterado, (c) AC - Iteragdo 800 até
1000, (b) Cépia do AC - Iteracdo 800 até 1000, (e) distancia de Hamming ao longo de 4000
iteragoes.

O método desenvolvido por Wolfram pode exigir muitas iteracdes para deteccdo de um
comportamento. Por exemplo, para duas regras, com r = 3 publicadas em (WUENSCHE, 1994)
de comportamento comprovadamente complexas o método baseado na distancia de Hamming
ndo foi capaz de identificar este comportamento em 4000 iteracdes. Esta andlise pode ser vi-

sualizada na Figura 20 (a) e (b). Outra restri¢do a respeito desta metodologia é sua capacidade
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de generalizacdo. Ou seja, como apenas dois ACs foram utilizados no processo chega-se a uma

conclusdo referente ao comportamento local do sistema e nao global.

Distancia de Hamming
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Figura 20: Andlise de regras complexas de Wuensche. (a) Regra: 2EFBDFE22DAA67F045
C14B0824A22E2B, (b) Regra: 3B469COCE4F7FA96B93B4D3SB89ECCOED.

A Figura 21 apresenta uma andlise de comportamento dindmico segundo modelo de Wol-
fram para as regras GKL, MHC, DAV e DAS (Tabela 2). Graficamente tem-se a confirmacio

de que estas regras apresentam um comportamento nulo.
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Figura 21: Andlise de comportamento das regras: (a) GKL, (b) MCH, (c) DAV e (d) DAS.



88

A Figura 22 (a) apresenta uma simulacdo de dinamica para aregra 331133113311331111FF
11FF11FF11FFE. Esta regra encontra-se na Tabela 9 e foi encontrada pelo sistema de indugdo
de regras implementado no Capitulo 3. No AC cépia (Figura 22 (b)) alterou-se o estado da
célula 109. Segundo esta simulacdo a regra apresenta comportamento periddico (Figura 22 (c)).
Este comportamento caracteriza-se pela variacdo ciclica de valores de distancia de Hamming

ao longo das iteragdes.
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Figura 22: Andlise de comportamento da regra 331133113311331111FF11FF11FF11FF. (a)
AC, (b) Cépia do AC com estado da célula 109 alterado, (c) distdncia de Hamming ao longo de
200 iteragdes.

4.2.2 Abordagem Proposta para Previsdao de Comportamento Dindmico Nulo

Os métodos tradicionais de previsdo de comportamento dindmico realizam a simulagdo
do sistema de forma completa, ou seja, aplicam a regra de transi¢do sobre uma determinada
configuracao inicial de AC por ¢ iteracdes, onde ¢ representa um limite superior para o problema
em questdo, ou seja, aplicar a regra por mais iteragdes ndo mais alteraria o comportamento
atual do sistema. Nao existe um valor ideal para ¢, depende do problema. Por exemplo, alguns

trabalhos relatados na literatura utilizam um ¢ igual a 200 para o problema de classificacdo pela
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regra da maioria com 149 células e raio igual a 3. O método proposto neste trabalho leva em
considerac@o ndo somente a regra de transi¢do, mas também considera a configuracio inicial do

sistema realizando uma andlise parcial da dindmica.

O método baseia-se numa andlise estatistica realizada sobre a regra de transicdo durante
a simulagdo parcial do sistema. Esta andlise consiste na contagem do nimero de vezes que
determinada transicao € utilizada em cada iteracao. No decorrer das iteragdes € possivel iden-
tificar transi¢des dominantes. A partir destas transi¢des dominantes € possivel inferir o com-
portamento final do sistema. Para exemplificar o método utiliza-se uma instancia reduzida do
problema de classifica¢do pela regra da maioria. Nesta instancia o AC € composto por 12 célu-
las, raio igual a 1, configuracdo inicial: 010111010101 e regra de transicao @ ([ 000 — O ;
001 — 0; 010 — 0; 011 — 1; 100 — 0; 101 — 1; 110 — 1; 111 — 1]). A Figura 23
apresenta o diagrama espaco-temporal deste AC evoluido por 20 iteracdes. Os quadrados em

preto representam as células com valor 1 e os quadrados em branco com valor 0.

Figura 23: Diagrama espago-temporal.

Como a densidade inicial do AC (Figura 23) é 0,58, todas as células do AC inicial de-
vem evoluir para 1 ap0s ¢ iteracdes. Neste exemplo considera-se ¢ = 20, ou seja, 20 iteragdes
sdo utilizadas para identificar a dindmica completa do sistema. Pela observag¢do da Figura 23
conclui-se que a regra realmente alcangou seu objetivo, ou seja, todas as células do arranjo

unidimensional estdo com valor igual a 1 na 20? iteragao.

A Tabela 11 apresenta o mecanismo de funcionamento do método proposto. Na primeira
coluna sdo colocadas todas as transi¢cdes que compdem a regra de transicdo P e nas colunas
seguintes computa-se a frequéncia de utilizacdo destas transi¢des em cada uma das iteracdes
no processo de simulag@o da dinamica do sistema. Nesta Tabela sdo mostrados as 10 primeiras
iteragcdes e € possivel observar que a transi¢do 111 — 1 tornou-se dominante apds a quinta

iteragao.
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Tabela 11: Metodologia para previsdo de comportamento dinamico.
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Para simplificar o processo de anélise de frequéncia das transi¢des adota-se para o problema
de classificagdo pela regra da maioria a computagdo de duas varidveis ao longo das iteracoes.
Estas varidveis sdo “Soma 0” e “Soma 1”. A primeira computa o somatério das frequéncias das
transi¢des que levam uma célula ¢ para 0 no tempo ¢ + 1 e a segunda computa o somatério das
frequéncias das transi¢cdes que levam uma célula ¢! para 1 no tempo 7 + 1. Nesta simplificacdo

a caracteristica de domindncia migra naturalmente para uma destas variaveis.

Observando-se os valores atribuidos a “Soma 0” e “Soma 17 ao longo das iteragdes € pos-
sivel identificar que “Soma 1” tornou-se dominante a partir da quinta iteragdo ndo se alterando
até a dltima iteragdo. Assumindo-se que este comportamento permanecera constante até o final
do periodo de simulacdo do sistema, infere-se o comportamento dindmico do mesmo. Neste
caso, assume-se que o sistema realmente terd todas suas células com valor 1 ap6s 20 iteracoes,

apesar de apenas as 10 primeiras iteracdes terem sido analisadas.

O periodo compreendido entre ¢; e #4 na (Tabela 11) é chamado periodo transiente, ndo
sendo ainda possivel identificar um comportamento dominante no sistema. Assim, este periodo

ndo contribui para previsdo do comportamento dindmico e pode ser ignorado.

4.3 RESULTADOS

A metodologia proposta foi avaliada sobre 31 regras consagradas na literatura como regras
de comportamento nulo e solu¢des para o problema de classificacio pela regra da maioria con-
forme a Tabela 2. Os resultados estdo reportados na Tabela 12. Na primeira coluna desta Tabela
encontram-se as regras avaliadas. Na segunda coluna encontram-se as medidas de desempenho
obtidas para cada uma das regras em um processo de simula¢do da dinamica completa. O

desempenho médio, em percentagem, foi obtido pela simulacao de 10000 ACs gerados aleato-
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Tabela 12: Avaliacdo da metodologia proposta.

Dinamica Dinamica Parcial

Completa Exp10 Exp50 Exp90 Exp 160 Exp200 Exp 400
GKL 81,20% 64,36%  5599%  79.93%  81,05% 81,07%  81,20%
MHC 77,24% 60,45%  54,19% 76,88%  77,23% 77,24%  77,24%
DAV 81,65% 67,46%  60,64% 81,65% 81,65% 81,65% 81,65%
DAS 81,48% 70,65%  59,51% 81,48%  81,48%  81,48%  81,48%
ABK 81,84% 77,55%  71,28%  81,62%  81,84% 81,84%  81,84%
CRA 84,18% 79.59%  T1,52%  84,18%  84,18%  84,18%  84,18%
JP1 84,93% 77,00%  72,60%  84,84%  84,93%  84,93%  84,93%
JP2 85,97% 75,17%  83,85%  85,89%  8597%  8597%  85,97%
BOO1 86,19% 75,84%  84,43%  86,06%  86,19%  86,19%  86,19%
BOO2 85,79% 73,46%  82,45%  84,24%  85,54%  85,72%  85,80%
BOO3 85,46% 71,51%  82,92%  83,86%  85,22%  85,43%  85,47%
BOO4 85,34% 7736%  70,42%  85,12%  85,34%  85,34%  85,34%
BOOS5 85,25% 7495%  69,89%  8525%  85,25%  85,25%  85,25%

Regra

R1 82,63% 74,79%  67,56%  82,63%  82,63%  82,63%  82,63%
R2 81,81% 73,87%  68,30% 81,59% 81.81% 81,81% 81,81%
R3 81,81% 73,62%  64,58%  81,81% 81,81% 81,81% 81,81%
R4 82,66% 72,24%  671,57%  82,64%  82,66%  82,66%  82,66%
RS 81,28% 68,09% 61,20% 81,26%  81,28%  81,28%  81,28%
R6 80,97% 60,61%  4823%  73,26% 80,97%  80,97%  80,97%
R7 81,24% 67,711% 71,45% 81,33% 81,29% 81,31% 81,29%
R8 80,58% 70,55%  63,76%  80,58%  80,58%  80,58%  80,58%
R9 80,62% 71,46%  72,72%  78,79%  80,62%  80,62%  80,62%
R10 77,85% 59.97%  69,92%  72,34%  77,70%  T77.85%  77,85%
R11 78,47% 66,88%  60,72%  7847%  1847% 1847%  78,47%
R12 78,06% 64,74%  69,02%  76,53%  78,06%  78,06%  78,06%
R13 78,23% 65,77%  58,20%  78,23%  78,23%  78,23%  78,23%
R14 77,66% 53,67%  6528%  76,08%  T77,66%  17,66% T7,66%
R15 77,05% 49,59%  41,53% 6849% T77,01% 77,05%  77,05%
R16 77,88% 62,12%  58,03% 77,86%  77,88%  77,88%  77,88%
R17 78,07% 51,18%  62,61% 77,48%  78,07% 78,07%  78,07%
R18 78,52% 62,44%  65,52%  76,88%  78,52%  T78,52%  78,52%

média 81,35% 68,21% 66,32%  80,23%  81,33% 81,35% 81,35%

riamente durante 400 iteragcdes. Na literatura utiliza-se normalmente 200 iteracdes. No entanto,
os experimentos demostraram que nem sempre se consegue estabilizar o comportamento destas
regras com este numero de iteracdes (Figura 25). As demais colunas da Tabela apresentam o
desempenho médio, em percentagem, de 6 diferentes experimentos contemplando o método de
simulagd@o de dinamica parcial proposto neste trabalho. Os experimentos foram rotulados como:
Exp 10, Exp 50, Exp 90, Exp 160, Exp 200 e Exp 400. Cada experimento considerou no pro-
cesso de simulacdo da dinamica parcial: 10, 50, 90, 160, 200 e 400 iteracdes, respectivamente.

E importante destacar que nestes experimentos sempre se considerou como periodo transiente o
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total de iteragdes subtraido de 10. Por exemplo, para um experimento de avaliacdo da dindmica
parcial realizado até a iteragcdo 50, descartou-se as 40 primeiras iteracdes (periodo transiente) e
aplicou-se o método de computacio parcial da dindmica entre a 40 e a 50 iteragdes. Também

foram considerados 10000 ACs gerados aleatoriamente para simulagdo da dinadmica parcial.

Além dos resultados reportados para dinamica parcial aplicada sobre as 31 regras na Tabela
12 foram realizados mais 36 experimentos. Estes experimentos preenchem as lacunas deixadas
entre os experimentos Exp 10 e Exp 400. O que diferencia cada experimento € o acréscimo de
10 iteragdes a cada novo experimento. Assim, também executou-se o experimento Exp 20, Exp
30, Exp 40, Exp 60, até o Exp 390. Os resultados destes experimentos foram condensados nas

Figuras 24, 25 e 26 que serdo apresentadas na sequéncia.

O erro médio quadratico € uma medida de erro que representa a distancia média entre os
resultados obtidos e os resultados desejados. Neste caso, os resultados desejados sdo represen-
tados por um vetor de valores de 31 elementos que representam o desempenho das 31 regras na
simulacdo de dindmica completa, e os resultados obtidos sdo representados por outro vetor de
valores de 31 elementos obtido do desempenho das 31 regras na simulac@o de dindmica parcial.
O grafico mostrado na Figura 24 apresenta a evolu¢do do erro médio quadratico ao longo dos

40 experimentos realizados para dinamica parcial em relacio a dinAmica completa.

30
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-

Figura 24: Evolucdo do erro médio quadrético.

As Figuras 25 e 26 apresentam o desempenho eficiéncia médio e o desvio-padrao para
as 31 regras (Tabela 12) ao longo do processo iterativo, para dinamica completa e parcial,

respectivamente.
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Figura 26: Dinamica parcial.

4.4 DISCUSSAO

A Figura 25 apresentou desempenho quando se utiliza simulagdo completa da dinamica.
Neste gréfico pode-se observar um crescimento continuo das medidas de desempenho ao longo
das iteracdes. Em média, precisou-se de 273 iteracdes para que as 31 regras avaliadas re-

gistrassem o seu melhor desempenho. A partir da iteragdo 273 ndo houve modificacdes das
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medidas de desempenho. Observando a variacdo do desvio-padrdo ao longo do processo ite-
rativo evidenciam-se maiores distor¢cdes no periodo que marca o final do periodo transiente e
inicio da estabilidade do sistema. Ou seja, a utilizagao de 200 iteragdes, como apresentado por
alguns trabalhos da literatura, pode ndo reportar o melhor desempenho para a regra avaliada. E,
a utilizacdo de um nuimero de iteragdes insuficiente para retirar o sistema do periodo transiente
trard resultados ainda piores. Por exemplo, na iteragdao 90 o desempenho médio das regras foi
de 51,27%, na iteragcdao 160 de 78,00%, enquanto que, na iteracdo 273 o desempenho médio foi
de 81,35%.

O grafico da Figura 24 apresentou o erro médio quadratico entre a medida de desempenho
obtida pela simulacao completa do sistema e todas as medidas de desempenho obtidas pela
simulagd@o parcial do sistema ao longo de 400 iteracGes. Torna-se evidente que, a partir da
iteracdo 160 do modelo de simulacdo parcial ja ndo existem mais diferencas significativas entre
as duas metodologias. Neste ponto o erro médio quadrético foi de 0,07 e a perda de desempenho
de 0,02%.

A Figura 26 apresentou o desempenho para a metodologia proposta neste capitulo, chamada
de simulacao parcial da dinAmica, que comprova os resultados apresentados no grifico da Figura
24. Na iteragdao 160 o desempenho médio foi de 81,33%. Observando as 90 primeiras iteragdes
da dindmica completa (Figura 25) e da dinamica parcial (Figura 26) percebe-se uma disparidade
bastante grande entre os resultados. Na dinamica completa o desempenho médio foi de 51,27 %,
enquanto que na dinamica parcial foi de 80,23%. Esta enorme diferenca pode ser explicada
pela maneira como se realiza a inferéncia do comportamento final do sistema que considera ndo
somente a iteracdo atual, mas sim as dltimas 10 iteracOes. Esta abordagem permitiu identificar
uma linha de tendéncia do sistema que se comprova pelos resultados alcangados. Se pequenos
erros forem aceitaveis, neste caso de aproximadamente 1,12%, 90 iteracGes no processo de
dindmica parcial podem substituir as 273 iteracdes da dinamica completa para o problema de

classificacdo pela regra da maioria.
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5 HARDWARE-SOFTWARE CO-DESIGN PARA INDUCAO DE REGRAS

5.1 INTRODUCAO

Dentro do projeto de sistemas embarcados destaca-se uma abordagem de projeto conhecida
como Hardware-Software Co-design. Esta abordagem tem por principal finalidade particionar
problemas para que tarefas distintas sejam executadas em moddulos de hardware e software
especificos. Um hardware reconfigurdvel é programado por meio de um processo de reconfigu-
racdo de sua estrutura. Um algoritmo programado em um hardware reconfigurdvel também ¢é
conhecido como configware (BECKER; HARTENSTEIN, 2003). Os algoritmos heuristicos, in-
cluindo algoritmos evoluciondrios sao métodos para Hardware-Software Partitioning (ZHANG
et al., 2008). Esta abordagem tem sido muito explorada em problemas que utilizam algoritmos
evoluciondrios de elevado custo computacional (ZHANG et al., 2008; WANG; LI; DOU, 2008;
NEDJAH; MOURELLE, 2005; CABRERA et al., 2004).

Em geral, no problema de indugdo de regras para ACs utiliza-se como funcdo de fitness
uma medida obtida pela andlise da dinamica do sistema, através da constru¢do de um diagrama
espaco-temporal. Isto torna o algoritmo implementado em software muito lento, chegando a
dias de processamento, uma vez que ndo € possivel aproveitar as caracteristicas intrinsecas de
paralelismo apresentadas pelos ACs, o que muitas vezes inviabiliza a implementacdo de tais
abordagens. Recentemente Weinert, Benitez, Lopes e Lima (2007) propuseram um hardware

reconfigurdvel para a simulac¢io da dinAmica de ACs unidimensionais.

Este capitulo apresenta um modelo hibrido de integracdo que permite conectar o sistema de
simulag¢do da dindmica implementado em hardware (WEINERT; BENITEZ; LOPES; LIMA,
2007), com as devidas modificacdes e integracdo de novos modulos, a um sistema de indugao
de regras implementado em software. A integracdo ocorre via protocolo Ethernet e o sistema de
inducao é construido a partir da adaptacao do sistema GEPCLASS (Secdo 2.1.3.1) (WEINERT;
LOPES, 2006).
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5.2 METODOLOGIA

A arquitetura do modelo hibrido (Figura 27) consiste da integracdo de dois componentes
de processamento via interface Ethernet e protocolo HTTP (Hyper Text Transfer Protocol). O
primeiro componente € representado por um computador microprocessado e o segundo por um
hardware reconfiguravel baseado no dispositivo FPGA STRATIX I EP2S60F672CSES. No
computador, Figura 27 (a esquerda), estdo presentes os dispositivos comuns de hardware (pro-
cessador, memoria, barramentos, controladores e interfaces de comunicac¢io) para realizagao
de processamento sequencial de instru¢des e comunicagdo entre dispositivos. Também estdo
presentes em memoria o sistema operacional e um sistema que implementa o algoritmo evolu-
ciondrio responsdvel por evoluir regras para o problema de inducdo de regras de ACs. Na FPGA
(Figura 27 a direita) encontram-se os dispositivos de comunicacdo Ethernet formados pela porta
de conexdo RJ45, pelo chip LAN91CI111 e seus respectivos barramentos. Acoplou-se a esta
FPGA dois componentes de hardware dedicado. Um responsavel pelo cdlculo da funcio de
fitness (Modulo Autdmato Celular) e outro pelo processamento de instru¢des de programas es-
critos em linguagem de alto nivel, no caso, o Processador NIOS II. Um médulo de memoria

armazena os seguintes programas: sistema operacional, servidor web e parsing.

Y

- - - - - - 7 —/ —| - - - - — T T T —l
|| Memeria | | |
| | Processador
| NS || [ — |
| Algoritmo Sistema | | |
| Evolucionario Operacional |
| Memdria |
| | | Sistema m |
| | | Cperacional E |
| L | | Servidor ! . § |
F % Processador weh i
: gf | : Parsing s |
| o
| I | | |
, Madul
| Chipset Barramenio | | Aulﬁl‘ll'JlaE:l:l 'H' |
| Pracessador | | Celular |
| | | LANS1C111 |
| Barramento |
el Aaptacar | | |
| mnm-.mﬁ | Comunicagio Ruts | < T |
| c.}mpuwdor | {Intemet) i FPGA |

Figura 27: Arquitetura do modelo hibrido.
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5.2.1 Algoritmo Evolucionario

O computador € responsavel pela execu¢@o do sistema destinado a evolugdo de regras para
o problema de classificacdo pela regra da maioria. O sistema GEPCLASS implementado na

Secdo 3.2.2.1 é adaptado para ser utilizado neste trabalho.

A adaptacdo ocorre no médulo responsavel pelo cédlculo da fungdo de fitness. Este foi
substituido por um médulo de comunicagdo que utiliza componentes especificos do Borland®
C++Builder® 6.0 para implementar um browser simplificado. Através deste browser, que
utiliza APIs (Application Programming Interface) do Internet Explorer, o sistema consegue se

comunicar com a FPGA. Este processo de comunicagdo € descrito na Sec¢ao 5.2.2.

O computador também executa o sistema operacional, no caso Microsoft Windows XP, que
funciona como uma interface entre a aplicacdo e o hardware permitindo que a mesma utilize

todos os recursos de hardware de maneira transparente.

E importante ressaltar que uma arquitetura microprocessada ndo permite a execucao real de

instrucdes em paralelo, pois todos os processos sdo executados sequencialmente.

5.2.2 Comunicacdo entre Computador e o Sistema Embarcado

A comunicagdo entre o computador e a FPGA ocorre via interface Ethernet utilizando os

protocolos TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol) .

O TCP/IP € um conjunto de protocolos de comunicacao entre computadores em rede. Este
conjunto pode ser visto como um modelo de camadas, onde cada camada € responsavel por
um grupo de tarefas, fornecendo um conjunto de servigos bem definidos para o protocolo da
camada superior. As 5 camadas que compdem o protocolo TCP/IP sdo: Aplicagdo, Transporte,
Rede, Enlace e Fisica (KUROSE; ROSS, 2007).

A camada de Aplicacdo disponibiliza os servicos ao usudrio, esta camada funciona como
uma interface de ligacdo entre os processos de comunicagdo de rede e as aplicagdes utilizadas
pelo usudrio. Nesta camada encontram-se as aplicagdes como DNS (Domain Name System),
DHCP (Dynamic Host Configuration Protocol), FTP ( File Transfer Protocol), HTTP (Hyper-
Text Transfer Protocol), NFS (Network File System), SMTP (Simple Mail Transfer Protocol ),
SSH (Secure Shell), POP (Post Office Protocol), etc. O programa evoluciondrio que € executado
dentro da arquitetura do computador utiliza chamadas disponibilizadas pelo Internet Explorer

via HTTP para se comunicar com o servidor web que € executado na FPGA.

A camada de Transporte e a camada de Rede encontram-se implementadas nos sistemas
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operacionais de ambas as arquiteturas. A camada de Transporte é responsavel pela entrega
confidvel dos dados gerados pelas camadas superiores. Através desta camada € possivel realizar
a transmissdo dos pacotes IP (Internet Protocol). Além disto, a camada é responsdvel pelo
controle de fluxo, detec¢do e correcdo de erros durante a transmissdo. A camada de Rede é
responsdvel pela identificacio l6gica da interface na rede de computadores. Além disto, possui
como uma de suas funcionalidades a realizacdo do roteamento para transmissao dos dados entre

0s equipamentos.

A camada Enlace define a técnica de acesso ao meio, ou seja, nesta camada é que sao
definidas as normas de como os dispositivos que compdem a rede deverdo acessar a rede para
realizar as suas transmissdes. A camada Fisica € responsavel pela transmissao dos dados em si.
Através dela é que os bits sdo transformados em sinais elétricos e transmitidos considerando-
se que o meio utilizado seja por cabeamento ou através de ondas eletromagnéticas quando
consideramos as redes sem fio. Na arquitetura utilizada tanto o adaptador de rede presente no
computador quanto o chip LAN91C111 presente na FPGA possuem caracteristicas das camadas

Enlace e Fisica. Os conectores RJ45 possuem apenas caracteristicas da camada Fisica.

A Figura 28 apresenta uma perspectiva da atuacdo de cada uma das camadas do modelo
TCP/IP dentro da arquitetura hibrida proposta. Os médulos que se encontram destacados em
cinza sdo todos implementados em software, enquanto que os demais sdo implementados em
hardware. Destaca-se que tanto o adaptador de rede quanto o chip LAN91C111 utilizam tec-

nologias desenvolvidas em software combinadas a tecnologias de hardware.

Uma vez que a FPGA esteja configurada, operando e conectada a Internet pela interface
de rede, a mesma recebe um endereco IP. Entdo o servidor web rodando no NIOS II passa a

aguardar por solicitacdes enviadas a este endereco via protocolo de comunicacdo HTTP.

Computador Camadas TCP/IP FPGA
Intermiat .
e Aplicacio Servidor waeb
Transporie
Windows XP uClinnx
Reda
Adaptador Erflace
de Rede LANSTCTT
Fisica
RJ45 F.J45

Figura 28: As 5 camadas do protocolo TCP/IP dentro da arquitetura hibrida proposta.
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5.2.3 Sistema Embarcado - FPGA

O FPGA consiste de um grande arranjo de células 16gicas ou blocos 16gicos configurdveis
contidos em um unico circuito integrado. Cada célula contém capacidade computacional para
implementar funcdes 16gicas e realizar roteamento para comunicacao entre elas. Na arquitetura
proposta estas células 16gicas foram utilizadas para composi¢do de 3 blocos: um processador;
uma memoria e um circuito digital dedicado (Figura 27 a direita). Para a implementacao dos
sistemas na FPGA utilizou-se o ambiente de desenvolvimento Quartus II da Altera na versdo

6.0 e a implementacao fisica utilizou o dispositivo Stratix II EP2S60F672CSES.

5.2.3.1 Processador NIOS II

O NIOS II é um processador RISC 32 bits de alto desempenho. E equivalente a um micro-
controlador que inclui uma CPU (Central Processing Unit) e uma combinagdo de periféricos e

memdarias em um Unico chip.

A Altera! disponibiliza uma versdo padrio do processador NIOS II para as FPGAs STRATITX
IT que pode ser anexada a um projeto dentro do ambiente de desenvolvimento Quartus Il e pos-
teriormente gravado no dispositivo via interface JTAG (Joint Test Action Group). Nesta versao
padrdo encontram-se disponiveis todos recursos necessarios para acesso as interfaces externas.

O processador conecta-se a estas interfaces por meio do barramento Avalon.

A grande vantagem desta abordagem € que a presenga de um processador dentro da FPGA
permite a execucdo de codigo escrito em uma linguagem de programacao de alto nivel e comu-
nicacdo com as interfaces de saida por intermédio de um sistema operacional. A desvantagem
€ que consome recursos (células 16gicas) da FPGA, logo restam menos recursos para o desen-

volvimento da aplicagdo especifica desejada.

5.2.3.2 Memoria

Nesta implementacdo, o processador NIOS II executa 3 mddulos implementados em soft-
ware: o sistema operacional, o servidor web e o parser que ficam armazenados em um médulo

de memoria.

Utilizou-se o sistema operacional pClinux? . Este sistema é também conhecido como mi-

cro controlador Linux e foi especialmente desenvolvido para microprocessadores sem MMU

IDisponivel em http://www.altera.com
Disponivel em http://uuu.enseirb.fr/ kadionik/embedded/uclinux/nios-uclinux.html
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(Memory Management Unit). A falta de MMU € um fator comum em microprocessadores de
baixo custo. Este sistema € uma solucdo de codigo-fonte aberto. Suporta diferentes plataformas
de CPU (Central Processing Unit), incluindo ColdFire, Axix ETRAX, ARM, Atari 68k, NIOS
e outros. Da mesma forma que o Linux, uClinux tem um forte suporte a redes incluindo uma

pilha TCP/IP e suporte a uma grande variedade de protocolos de rede.

O moédulo corresponte ao servidor web é escrito em linguagem C++. A propria Altera
disponibiliza este servidor. Adaptacdes foram realizadas sobre este mddulo a fim de que o

mesmo realize as seguintes operagdes:

1. Receber uma solicita¢ao via método GET.

2. Acionar o parsing para obtencao dos parametros de configuracao.

3. Enviar os parametros ao Circuito Digital Dedicado (Médulo Automato Celular - Se¢ao

5.2.3.3) para o célculo da funcao de fitness.

4. Receber o resultado do calculo.

5. Formatar este resultado utilizando padrao XML (Extensible Markup Language).

6. Repassar o cédigo XML para a aplicacdo solicitante que, no caso, € o algoritmo evolu-

ciondrio que € executado no computador (Figura 27 a esquerda).

O médulo de parsing tem a tarefa de realizar uma segmentacao sobre os dados de entrada
para obter os parametros necessarios para configuragdo do Médulo Automato Celular. Esta
segmentagdo consiste em subdividir o enderego passado ao servidor web via protocolo de co-
munica¢do HTTP no formato definido pelo método GET deste protocolo (KUROSE; ROSS,
2007) e alimentar os parametros de configuracao a partir dos dados extraidos. Os parametros

de configuracio sao:

endereco_ip: endereco da interface de rede Ethernet;

aplicacao: nome da aplicacio que serd executada;
e parametro_I: nimero de parametros;

e parametro_2: tamanho maximo de cada pardmetros;

parametro_3: numero de execucdes da aplicacio;

parametro_4: nimero de ACs para evolugao;



101

e parametro_5: regra no formato hexadecimal;

Os caracteres considerados como separadores entre os parametros sao: /, ? e &. Na forma:

http : | [endereco_ip/aplicacao? parametro_l & parametro_2& parametro_3

&parametro_4&parametro_5
Um exemplo de solicitacdo via método GET seria:

http: //200.17.96.202/ f pga?5&42&1&10000&005 005 £005 £005 £00S £ £ £5 F005 £ £ £5 f

5.2.3.3 Circuito Digital Dedicado

Ap0s arealizacdo da decodificacido do cromossomo pelo parser (Se¢do 5.2.3.2) computa-se

o fitness da regra de transicdo em questdo através de um circuito digital dedicado.

Basicamente, a func¢do de fitness consiste da evolucao de 10000 ACs, iniciados aleatoria-
mente, por 200 iteracdes. Ao final do processo deseja-se saber quantos destes ACs atigiram o
comportamento desejado. Neste trabalho, o comportamento desejado € aquele apresentado pelo

problema de classificagdo pela regra da maioria descrito na Se¢do 2.2.4.1.

O célculo da fungdo de fitness € realizado por uma aplicacao construida em hardware re-
configuravel dentro da FPGA. O diagrama de blocos desta aplicdo € apresentado na Figura 29.

Esta aplicagdo foi desenvolvidada em VHDL com a utilizagdo do ambiente Quartus II.

enrada L gy

Modulo Autdmato Celular
A |
[ ] AL
| dock dock | entrada| Densidade | |
| chip sefect | nimero de ACs ' B
wiite - reset |
f de 15
m e dat Interface rUmers
1 | yyvy | ¥ :
E » | read dala - eficiéncia | clock |
; s Unidade de Cantrole Central
2 I |
5 | clock |
| Y o A AC
I Gerador de AC CA inicial regra *cﬁ:vck saida |
|
L
I AC lteragio AC || |
|

Figura 29: Diagrama de blocos do Médulo Autdomato Celular.
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Diferente do processador NIOS II que ja possui uma interface de comunicag¢do com o bar-
ramento Avalon, a aplicagio necessita implementar esta interface. E através desta interface que
a aplicagc@o se comunica com o barramento e com o processador que estd executando o servi-
dor web, bem como o mddulo responsavel pelo parser. A interface Avalon possui 7 canais de

comunicagdo com o barramento, como mostrado na Figura 29. Os 7 canais sdo:

clock: pulsos que sincronizam o funcionamento do hardware;

e chipselect: permite que a aplicagdo baseada em hardware se comunique com o barra-

mento Avalon;
e write: sinal que libera a leitura de dados no barramento;

e write data: canal para o Médulo Automato Celular realizar leitura de dados no barra-

mento Avalon;
e read: sinal que libera a escrita de dados no barramento;

e read data: canal para o Mdodulo Autdmato Celular realizar escrita de dados no barramento

Avalon;

e address: identifica o endereco dos dados que sdo enviados a interface. A interface pos-
sui uma memoria interna onde armazena os parametros de configuracdo do sistema. O

address identifica em quais posicdes desta memoria serdo armazenados estes parametros.

O parser envia para a aplicacdo dois dados: a regra de transi¢do de estados representada
por uma string de 128 bits e o nimero de ACs que devem ser simulados no célculo da funcdo

de fitness.

A Unidade de Controle Central mostrada na Figura 29 recebe os dados e os armazena em
registradores. Uma vez que a simulagdo € iniciada, dois contadores registram o ndmero de
simulacdes realizadas e o nimero de acertos. Um acerto significa que a configuracao de AC
atingida foi igual a configuracio esperada. Esta ultima informagdo € utilizada para calcular o

valor da funcdo de fitness da regra de transi¢do enviada.

Necessita-se gerar um grande nimero de ACs com configuracdo inicial aleatdria para que
se realize o processo de simulacdo do comportamento. O bloco Gerador de AC (Figura 29)
é responsavel por esta tarefa. Ele estd baseado no gerador pseudo-aleatério MLS? (Maximum

Length Sequence) de 16 bits.

3Disponivel em http://www.ph.ed.ac.uk/ jonathan/thesis/node83.html
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A implementacao fisica do gerador de ACs abrange a exploracdo de um recurso importante
de sistemas reconfigurdveis: a possibilidade de paralelismo macico como serd apresentado na
Secdo 5.2.4.1.

Ap6s o gerador de ACs criar uma nova configuracido de AC, a Unidade de Controle Central
(Figura 29) encaminha este AC para o bloco Densidade. Este bloco calcula a densidade do AC
contando o namero de bits “1” presentes. Aqui, novamente, ocorre o paralelismo. Entdo, o

7z

numero de bits “1” € armazenado, para posterior utilizacdo, como densidade inicial do AC.

A simulacdo da AC € realizada pelo bloco Iteracdo AC (Figura 29), com base na regra de
transicao (enviado pelo parser) e nos ACs iniciais. A regra de transi¢do € aplicada em paralelo,
como serd apresentado na Se¢do 5.2.4.2, a todos os bits do AC, de tal forma que, com um tnico
pulso de clock, € possivel atualizar a configuracdo do AC. A nova configuragdo € enviada para
a Unidade Central de Controle. Se o numero predefinido de iteragdes € atingido (no nosso
caso, 200), a configuracdo atual do AC € enviada para o bloco Densidade. Caso contrdrio, ele
¢ reenviado para o bloco de Iteracio do AC. No final dessas iteracdes, a densidade final do
AC € obtida e do bloco Unidade de Controle Central decide se a simulagdo atual alcangou o

comportamento esperado ou ndo, pela seguinte regra:

contador_acertos=0;
se (((densidade_inicial > 75)E (densidade_final = 149))OU ((densidade_inicial <
75)E (densidade_final = 0))) entio

comportamento_esperado_foi_atingido;

contador_acertos=contador_acertos+1;
senao
comportamento_esperado_nao_foi_atingido;

fim

Se o comportamento esperado foi atingido, o contador de acertos € incrementado. Todo o
processo € repetido até que o nimero programado de simulagdes seja atingido (no nosso caso,
10000). Finalmente, a porcentagem de acertos (fitness) é calculada e enviada para o servidor

web através da Interface Avalon.

5.2.4 Paralelismo

A utilizacdo de um hardware dedicado como a FPGA Stratix II justifica-se pelo elevado

nivel de paralelismo que se consegue explorar em aplicacdes especificas.

O problema de indug¢do de regras em ACs da forma como foi tratado neste trabalho destaca
a exploragao de dois pontos onde tarefas repetitivas e independentes podem ser executas simul-

taneamente trazendo grande aumento de desempenho para aplicacdo como um todo.
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As duas secdes subseqiientes apresentam, mais detalhadamente, duas tarefas paralelizadas
neste trabalho. Além destas, outra tarefa paralelizada é a computacao da densidade do AC, que
basicamente, consiste da soma de todos os valores que compdem as células do AC. Em uma
solucdo implementada em software cada bit deve ser analisado e um contador incrementado.
Por outro lado, em uma solug¢do implementada em hardware reconfiguravel, todos os bits sdo

somados em um tnico pulso de clock.

5.2.4.1 Geragdo de ACs Aleatorios

Para facilitar a compreenc¢do dos beneficios que a 16gica reconfigurdvel trouxe para a tarefa
de geracdo de ACs aleatérios compara-se duas abordagens: a implementada neste capitulo
baseada no no gerador pseudo-aleatério MLS e outra hipotética, baseada no algoritmo Mersenne
Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998) implementada em soffware. Como o tamanho
dos ACs utilizados é de 149 bits, se uma solu¢do de software fosse empregada aqui, seria
necessario gerar nimeros aleatérios para cada bit e decidir se a referida célula do AC rece-
beria valor “0” ou “1”. Em nossa abordagem, usando l6gica reconfiguravel, 149 bits aleatorios
sdo gerados em paralelo com um unico pulso de clock, economizando tempo de processamento

e acelerando a simulagdo.

Em um modelo hipotético e sequencial de processamento, para cada AC gerado executam-

se os procedimentos referentes ao fluxograma apresentado na Figura 30.
Define
Define | Estruturas de f—pe| 2793
Constantes Semente
Dados

Incrementa i

Gera Namera v
A Aleatario i< 149
entre 0 e 1

AC{149 bits)

Figura 30: Fluxograma de um gerador aleatdrio sequencial de ACs.

O processo de geracdo de um AC aleatdrio, de maneira sequencial, consiste de:
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1. Defini¢do de valores para constantes que serdo utilizadas pelo gerador.
2. Defini¢do das estruturas de dados que serdo utilizadas pelo gerador.

3. Carregar a semente inicial do gerador.

4. Iniciar um ciclo que se repete por 149 vezes.

(a) Gerar um nimero aleatorio.
(b) Testar o valor do nimero gerado.

(c) Atualizar o contador de controle do ciclo.

5. Disponibilizar o AC.

E dificil mensurar o nimero exato de ciclos de clock necessérios para a geragdo aleatdria
de um AC nesta abordagem. No entanto, observando o cédigo fonte escrito em linguagem C
referente ao bloco Gera Numero Aleatério entre 0 e 1 (Figura 30) fica evidente que o nimero

de operagdes a serem executadas pelo processador € enorme.

float myrna() {
unsigned long v,
static unsigned long mag01[2]={0x0, MATRIEX_A},

if (mti >= N {
int ki

for (kk=0;kk<N-M Kk ++) {
y = (mtfkk]&UPPER _MASK)|( mt[kk+1]&LOWER_MASK),
mt[kk] = mtlkk+M] * (v == 1) * mag0 1[y & 0x1];

for (Kk<N-1;Kk++) {
v = (mi[kk]&UPPER _MASK)|(mt[kk+1]&LOWER_MASK);
rt[kK] = mtkK+HM-N)] * (v => 1) * mag01[y & 0x1];

}

y = (mifN-1]&UPPER_MASK)|(mt[0]2LOWER_MASK),

mMI[N-1] = mi{M-1] * ¢y >> 1) * mag01[y & Ox1],

mti = 0;

}

y = mifmti++],

y A= TEMPERING_SHIFT_U(y),

y "= TEMPERING_SHIFT_S(y) & TEMPERING_MASK_B;
y "= TEMPERING_SHIFT_T(y) & TEMPERING_MASK_C,
y "= TEMPERING_SHIFT_L(y),

return ( (float)y 7 (unsigned long) DX );

Figura 31: Cédigo fonte da rotina de geragao de numeros aleatdrios do Mersenne Twister.
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Deixando de lado as varidveis e atentando-se apenas para operagcdes como: atribuicdo de
valores a varidveis, somas, subtracdes, exponencial, operacdes relacionais, etc., pode-se assumir
que centenas de ciclos de clock serdo gastos neste procedimento. Ressaltando-se, ainda, que o
algoritmo apresentado na Figura 31 € executado 149 vezes para cada AC, estes ciclos podem

facilmente chegar a milhares.

A Figura 32 representa o fluxograma do gerador paralelo de ACs implementado na FPGA.
Este gerador representa uma expansao do bloco Gerador de AC apresentado na Figura 29. A
abordagem paralela adotada para geracao aleatéria do AC utiliza apenas 3 ciclos de clock para
geracdo de um AC. Isto é possivel devido a 149 replicagdes do gerador MLS. No primeiro pulso
de clock todos os geradores recebem um valor de semente. No segundo, todos os geradores sao
ativados e retornam um bit de valor 0 ou 1 e no terceiro pulso, realiza-se a concatenacio dos

resultados e gera-se um AC de 149 bits.

Carreaa Gera 149 Nomeros
&g Aleattrios em —m  AC{149 bits)
Semente
Paralelo

Figura 32: Fluxograma de um gerador aleatdrio paralelo de ACs.

5.2.4.2 Processo de Atualizagdo das Células do Autémato Celular

A Secdo 2.2.1.3 apresentou como funciona o processo de evolu¢do de um AC ao longo de

t iteragOes. Este processo definido de maneira sequencial, pode ser visualizado no fluxograma

da Figura 33.
Carrega AC
(149 hits) em
t=n

Determina
Vizinhanca da Incrementa §
Célula i

F l

Busca
Vizinhanca na Atualiza
AC(149 bits) Tablela de Célula i

em f=n+1 Transighes

Figura 33: Fluxograma referente a uma iteracio sequencial de ACs.
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O processo de evolugdo de um AC de uma iteragdo ¢ para uma iteracdo r+1 consiste de:

1. Carregar o AC na iteracgdo .
2. Iniciar um ciclo de atualizag@o das células que se repete por 149 vezes.

(a) Determinar a vizinhanga da célula.
(b) Encontrar a transicao referente a vizinhanca.
(c) Atualizar a célula.

(d) Atualizar o contador de controle do ciclo.

3. Disponibilizar o AC na iteragdo t+1.

Novamente nao € possivel determinar o nimero de ciclos de clock que serdao gastos durante
um processo de atualizacdo das células do AC. Porém, observando-se o fluxograma da Figura
33 € possivel estimar o custo computacional da operacdo, uma vez que serao executadas varias
operacoes de busca e comparacao em diferentes estruturas de dados. Assim, torna-se plausivel
considerar que centenas de ciclos de clock serdo despendidos no processo, ainda sem considerar

as 149 repeticdes necessdrias para atualizacdo de todas as células que constituem o AC.

A Figura 34 apresenta o fluxograma referente a solugdo paralela adotada para o proce-
dimento de atualizacdo das células do AC. Do mesmo modo como ocorreu na solucdo ado-
tada para geracdo aleatoria do AC 3 ciclos de clock serdo gastos em todo procedimento. No
primeiro ciclo de clock determinam-se as vizinhancas de todas as 149 células. No segundo
clock determinam-se as transicdes referentes a cada umas das 149 vizinhancas e no ultimo

clock atualizam-se todas as células do AC.

Determina Busca Vizinhanga Atualiza
Vizinhanga na Tab_elf’l de Célula
Transigoes

Figura 34: Fluxograma referente a uma iteracao paralela de ACs.

O diagrama em blocos apresentado na Figura 35 apresenta uma visdo interna do processo
de paralelizacdo dos procedimentos descritos na Figura 34. Para simplificar o desenho sdao
apresentados apenas um bloco Busca Vizinhanga na Tabela de Transi¢des e um bloco Atualiza
Célula, mas na arquitetura real existem 149 blocos Busca Vizinhanga na Tabela de Transicoes,

cada um conectado a seu respectivo bloco Atualiza Célula.
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lteragao do AC

|
|
AC[147] 73 0000000 < 0 |
| 3% (0000 [i] T
| AC[148] mc-:n_:||1-:|| 30 :
regr&k: f":fé?f']] ] L5 el R i Aci] :
| Ac2] 101011 =4=3 0101011 31 Lo LA = AC[Z] |
I ac[E — R i ACE] 1 ac Saida
AC Entraday oy — T | QI § acu)  1AC S
(149 DJE‘S} : AL[E| L3 1111111 21 i AC[S] | { ! S}
- an - T | -
| AC[146}— Busca Vizinhanga na Atualiza AC[146] |
: AC[147— Tabela de Transigdes  Células AC[147] |
clock | ACl148— o :
B ACHA8—y AC[149] |
| ACHL—] |
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Figura 35: Diagrama de blocos do processo paralelo de iteragao do ACs.

5.3 RESULTADOS

Uma simples comparagdo entre dois sistemas foi realizada para avaliar a eficiéncia em
termos de tempo de processamento da arquitetura hibrida proposta. O primeiro sistema € total-
mente executado em software e o segundo compreende a abordagem proposta neste capitulo, ou
seja, a integracdo entre hardware e software. O computador utilizado para ambos os sistemas
apresenta a seguinte configuracio de hardware: um processador de 2,8 GHz e 1 GB de RAM. E
importante salientar que a FPGA trabalha a 25MHz, sendo, portanto um clock 112 vezes mais

lento do que o do computador.

O sistema operacional utilizado no computador foi o Windows XP, e as aplicacdes foram
implementadas em linguagem C++ sobre a plataforma de desenvolvimento C++Builder®) 6.0
da Borland®) sem a utilizagdo de otimizagdo de cédigo. Os parimetros de configuragdo do
algoritmo evoluciondrio e do problema de classificacio pela regra da maioria foram exatamente
os mesmos para ambas as abordagens. Foram evoluidos 50 individuos por 50 gera¢des, onde
utilizou-se a simulacao de 10000 ACs por 200 iteracdes como func¢ao de fitness. Os resultados

obtidos encontram-se reportados na Tabela 13.

Tabela 13: Comparacao entre diferentes abordagens.
Abordagem Arquitetura Tempo de Processamento
Somente Software PC 283615 segundos
Hardware-Software (Hibrido) PC+FPGA 1115 segundos
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5.4 DISCUSSAO

A arquitetura de Von Neumann prépria dos sistemas com microprocessadores ndo é capaz
de implementar um modelo de processamento paralelo real. Por outro lado, sistemas de hard-
ware reconfiguravel apresentam grande potencial em termos de desempenho e adaptabilidade,
oferendo mecanismos de paralelismo real. No entanto, estes mecanismos somente podem ser
utilizados em aplicacdes que possuam rotinas paralelizaveis, ou seja, rotinas que nao possuem

nenhuma relacdo de dependéncia e podem ocorrer a0 mesmo tempo.

Um AC € um exemplo de aplicacdo que possui rotinas totalmente independentes, ou seja,
paralelizaveis. Outra caracteristica interessante dos ACs € que sdo estruturas simples e podem

ser facilmente construidas e replicadas pela manipuacdo de células l6gicas no FPGA.

As Sec¢odes 5.2.4.1 e 5.2.4.2 enfatizam o potencial ganho de desempenho referente a abor-
dagem paralela aplicada sobre a tarefa de geracao aleatéria de AC e de atualizacdo das células
do AC. Foi notéria a diminuicdo de pulsos de clock necessarios para o desenvolvimento destas
tarefas. A comparacdo entre diferentes plataformas de hardware nao é completamente justa,
pois em um microcomputador existem varios processos rodando e disputando os recursos de
hardware disponiveis, mas € importante enfatizar a diferenca dramética alcangada no tempo de

processamento das aplicacdes conforme apresentado na Tabela 13.

A principal limitacao desta abordagem encontra-se relacionada a inflexibilidade de adap-
tacdo para diferentes problemas e até mesmo diferentes configuracdes de um mesmo problema.
A maioria das alteracdes no modelo demandam um alto custo de implementacdo e reprogra-
mac¢do da FPGA. Outro fator limitador € o nimero de células 16gicas disponiveis na FPGA.
Dependendo da complexidade da aplicagdo que se deseja implementar ndo existem células 16-

gicas suficientes para contemplar a programacao exigida.
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6 PIRGEP: UM MODELO COMPUTACIONAL PARALELO PARA INDUCAO DE
REGRAS

6.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma arquitetura paralela de processamento baseado no algoritmo
de PEG. O algoritmo foi genericamente codificado para ser aplicado tanto sobre problemas de
classificacdo quanto problemas de inducao de regras de ACs e foi batizado de PIRGEP (Parallel

Induction Rules with Gene Expression Programming).

6.2 METODOLOGIA
6.2.1 Arquitetura Paralela

O PIRGERP foi totalmente desenvolvido em linguagem C padrdao ANSI sobre a plataforma
Linux. O paralelismo foi implementado através da biblioteca MPICH2 (GROPP; LUSK; THA-
KUR, 1999)! que codifica os conceitos do MPI (SNIR et al., 1997). Esta biblioteca cria um
ambiente virtual composto por diversas unidades de processamento. Um conjunto de funcdes
de comunicagdo e sincronismo permite que tais unidades de processamento comuniquem-se
entre si. Esta biblioteca implementa o paradigma de programacao paralela chamado passagem
de mensagem (ROOSTA, 1999), em que a comunicacdo entre os processadores acontece por
meio de mensagens enviadas uns aos outros, de forma restrita ou aberta a todos que estiverem
conectados. Os processadores ndo compartilham memdria, assim toda e qualquer informagado

deve ser transmitida pelo ambiente MPI.

Este modelo de paralelismo adequa-se perfeitamente a uma estrutura de processamento
composta por diversos microcomputadores ligados em rede. Os microcomputadores nao neces-
sariamente precisam compartilhar um mesmo padrao de configuracao de hardware. No entanto,
a padronizacao facilita o processo de instalagdo e manutenc¢do do ambiente, bem como facilita o
balanceamento de carga entre as unidades de processamento. A esta estrutura de processamento

atribui-se o nome cluster. A interconexdo entre os microcomputadores que compdem o cluster

IDisponivel em: http://www.mcs.anl.gov/research/projects/mpich2/
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se da através de uma rede Ethernet.

O cluster utilizado neste trabalho é formado por 30 microcomputadores Pentium Quad Core
EM64T de 2.4 GHz com 2 GB de memoéria RAM (Random Access Memory) e um servidor idén-
tico com 4 GB de memoéria RAM, mostrado pela Figura 36. Somente o servidor possui uma
inteface para comunicacio externa, ou seja, acesso a Internet. Os demais microcomputadores
estdo interconectados em uma rede Ethernet dedicada. Isto dimuiu o trafego de pacotes aumen-
tando assim, a eficiéncia do processo de comunicagdo entre as unidades de processamento que
compdem o cluster. Todos os microcomputadores utilizam o sistema operacional Open Suse
Linux 10.0 e a versdo 1.0.6 do MPCHI2.0.

Figura 36: Cluster de processamento.

Dentro do ambiente MPI todas as tarefas sdo subdivididas em processos. Cada processo
¢ entdo executado por uma unidade de processamento. Uma unidade de processamento pode
executar mais de um processo. No entanto, 0 aumento do ndmero de processos por unidade de
processamento deve ser feito com parcimonia, pois pode levar a queda de desempenho ocasio-

nado por um balan¢o de carga mal dimensionado.
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O PIRGEP implementa uma arquitetura l6gica de dimensionamento dindmico onde um pro-
cesso mestre coordena n processos escravos. Um conjunto formado por um processo mestre € n
processos escravos definem uma ilha de processamento. O PIRGEP também tem a propriedade
de trabalhar com multiplas ilhas que cooperam entre si para a solu¢do do problema, conforme

apresentado na Figura 37.

Calculo da Funcéo de Fitness
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Calculo da Fungéo de Fitness

Figura 37: Arquitetura mestre-escravo.

Na abordagem adotada o processo mestre tem a incumbéncia de executar o algoritmo evolu-
ciondrio bem como controlar todo o processo de comunicagdo entre ele e seus respectivos pro-
cessos escravos. Todo processo escravo executa a mesma tarefa que, neste caso, € o calculo da
funcdo de fitness. Caso opte-se por uma arquitetura composta por mais de uma ilha cria-se um
processo colaborativo. Todas as ilhas executam exatamente as mesmas tarefas. No entanto, de
tempos em tempos, os processos mestres de cada uma das ilhas comunicam-se entre si trocando
informacdes que podem melhorar a solu¢do de determinado problema. Este processo colabo-
rativo € chamado de co-evolugdao (FREITAS, 2002). A co-evolugdo emerge de um processo de
simbiose, onde simbiose define-se como relacionamentos entre individuos de diferentes popu-

lagdes, sendo que a aptidao de um individuo afeta diretamente a aptidao de outro.
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6.2.2 Modelagem do PIRGEP

A modelagem do PIRGEP pode ser representada pelo fluxograma da Figura 38.

| Definigéo da arquitetura |

'

|  Criagdo da populacgo |

'

| Determinagdo das ORFs |

v

Calculo da Fungao de Fithess
(Operagao realizada em Paralelo)

v

—h-[ Operador clone - parte 1 |

| Selegao |
v

| Mutacao |

'

[ Recombinagao |

v

| Transposicgdo 15 |

'

[ Transposicio RIS |

v

| Transposicao génica |

'

[ Atualizagio da populacao |

Y

| Verifica consisténcia |

'

| Determinagéo das ORFs |

v

Célculo da Fungdo de Fithess
(Operagao realizada em Paralelo)

'

Operador clone - parte 2 |

Y

Critério de
término
satisfaito?

Mo

Mostrar a melhor solugao

Figura 38: Fluxograma do PIRGEP.
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Todos os parametros que alimentam o PIRGEP sdo configurados em um arquivo préprio de

configuracdo de parametros.

Seguindo o fluxograma da Figura 38 como primeira tarefa tem-se a defini¢do da arquitetura
légica que serd utilizada para execu¢do do algoritmo evoluciondrio. Basicamente, dois para-
metros definem esta estrutura. O primeiro € o nimero de processos mestres que serdao criados
e o segundo o numero de processos escravos subordinados a cada um dos referidos processos
mestres. Por exemplo, se uma arquitetura for constituida de um tnico processo mestre ¢ 10
processos escravos, teremos um sistema paralelo formado por 11 processos. Frisa-se que a uti-
lizagdo de um tnico processo mestre elimina a possibilidade de co-evolucdo, pois o sistema
constitui-se de uma tnica ilha de processamento. No entanto, para uma arquitetura constituida
de 5 processos mestres e 10 processos escravos para cada processo mestre, tem-se um sistema
paralelo formado por 55 processos que se subdividem em 5 ilhas de processamento onde os
processos mestres interconectam-se numa topologia em formato anel conforme apresentado na
Figura 37. A comunicagdo entre processos mestres ocorre sempre em sentido unidirecional
de forma sincrona sob supervisdao de um dos processos mestres. O MPI tentara destinar cada
processo para uma unidade de processamento distinta. Se existirem mais processos do que
unidades de processamento, algumas unidades receberdo um nimero maior de processos. O
MPI nao oferece nenhum mecanismo para balanceamento automatico de carga, sendo assim, €

responsabilidade do desenvolvedor implementar tais mecanismos.

Neste trabalho o balanceamento de carga relaciona-se diretamente com o nimero de indi-
viduos que compdem a populagdo de solucdes do algoritmo evoluciondrio e o nimero de pro-
cessos escravos relacionados a um processo mestre. Uma vez que cada individuo € submetido
ao processo de cdlculo da fungdo de fitness e este calculo € realizado pelos processos escravos,
procura-se distribuir, por igual, o nimero de individuos entre os processos escravos. Quando
a divisdo entre o nimero de individuos e o nimero de processos escravos nao € exata, alguns
processos escravos recebem mais individuos do que outros para que todos sejam processados.
Infelizmente, isto gera um pequeno gargalo no sistema de comunicacao sincrono, pois alguns
processos terminam antes do que outros e precisam aguardar até que o processo mestre solicite

o resultado do processamento.

Os individuos sdo criados aleatoriamente segundo o conjunto de fun¢des e terminais es-
pecificados no arquivo de configuracdo. As regras de preenchimento das estruturas cabeca e
cauda, s@o as mesmas do GEPCLASS (Sec¢do 2.1.3.1). Esta abordagem paralela ndo contem-
pla a utilizag@o de individuos com tamanhos varidveis. O algoritmo utilizado como gerador de
nimeros aleatérios é o Mersenne Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998). O processo
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de determinagdo das ORFs também € igual ao implementado no GEPCLASS (Secdo 2.1.3.1,
Figura 4).

Os procedimentos de criacdo da populagdo inicial e determinagdo das ORFs sdo inteira-
mente executados pelo processo mestre. Concluida esta etapa o processo mestre distribui os
individuos para os processos escravos e estes executam o cdlculo da funcdo de fitness. Duas
fungdes diferentes de firness estdo disponiveis. Uma para problemas genéricos de classificacao
e outra para induc¢do de regras de ACs. As Segdes 6.2.2.1 € 6.2.2.2 apresentam os detalhes de
implementagdo destas duas abordagens. Apds a conclusdo do cédlculo da funcdo de fitness os
processos escravos aguardam por uma solicitagdo de seu processo mestre a fim de retornarem o

resultado obtido.

Retornado o controle para o processo mestre inicia-se o processo de evolucio propriamente
dito. O primeiro operador genético denomina-se clone parte 1. Ele guarda o individuo de
melhor fitness para devolvé-lo a populagdo no final da aplicacdo dos operadores genéticos.
Esta devolucdo € realizada pelo operador clone parte 2 que substituiu o individuo de menor
valor de fitness presente na populacao pelo individuo armazenado. Este procedimento também
€ conhecido como elitismo. E ele pode ou ndo ser executado, dependendo da configuragcdo

escolhida.

Na sequéncia, os individuos sdo selecionados para sofrerem modificacdes pelos diversos
operadores genéticos. Dois métodos de selecdo estdo disponiveis: roleta (GOLDBERG, 1989) e
torneio estocdstico (KOZA, 1992). Os operadores implementados sdo: mutacao, recombinagao,
transposicao IS, transposic@o RIS e transposicdo génica. Detalhes a respeito destes operadores
e das propriedades de fechamento, que garantem apenas a manipulag¢do de individuos validos

estdo descritos na Secao 2.1.3.1.

Ap6s a aplicagdo dos operadores genéticos obtem-se uma nova populagdo de individuos.
A fim de garantir que todos os individuos representem solugdes vélidas também implementou-
se um mdédulo de verificagdo de consisténcia. Basicamente este médulo analisa se o material
genético apresentado na regido codificadora do gene, ou seja, até sua ORF, gera realmente uma
solucdo passivel de ser mapeada para uma regra. Caso se detecte alguma inconsisténcias num

individuo, este € descartado da populacdo e um novo individuo aleatoriamente criado o substitui.

Entdo os individuos sd@o novamente enviados para os processos escravos a fim que as
funcgdes de fitness sejam computadas. Por fim, testa-se o critério de término, que € o nimero
maximo de geracdes. Caso o mesmo tenha sido atingido apresenta-se a melhor solu¢do encon-

trada, sendo retorna-se ao processo evolutivo.
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6.2.2.1 Modelo para Problemas Genéricos de Classificacao

As regras de classificacdo sdo, em geral expressas na forma “SE A ENTAO C”. O an-
tecedente “A” pode ser formado por um conjunto de condi¢des e “C” representa o consequente

da regra.

As condi¢Oes das regras sdo t-uplas da forma A;OpV;;, onde A; € o i-€simo atributo, Op
¢ um operador relacional (normalmente =, #, > ou <) e V;; é o j-ésimo valor que pertence
ao dominio do atributo A;. Para fazer a combinacdo das possiveis condi¢des sdo utilizados
operadores l6gicos (AND, OR ou NOT).

O consequente da regra consiste de uma simples condi¢do na forma < M; =V;; >, onde M;

€ um possivel atributo meta e V;; € um dos possiveis valores do dominio do atributo selecionado.

Neste modelo a codificacdo dos individuos da populacado segue a abordagem de Michigan
(FREITAS, 2002). Segundo esta abordagem um individuo representa uma unica regra dentro

do sistema de classificacdo que se deseja obter.

A Figura 39 exemplifica o modelo de codificagdo adotado. O processo de construgdo e

interpretacdo deste modelo ja foi descrito na Se¢do 2.1.3.1.

Um individuo € formado por um tinico cromossomo, o que faz destas duas denominagdes,
sindnimos. A Figura 39 apresenta um cromossomo formado por 2 genes, no entanto, este
nimero € varidvel a escolha do usudrio, bem como o tamanho da cabeca de cada gene, que
neste exemplo € de tamanho 3. Os genes sao interligados por meio de uma funcao de ligacdo,
que pode ser AND ou OR. A solucdo candidata obtida a partir da interpretacdo da AE sempre
retorna uma regra que cobre os exemplos da classe dita positiva. A classe positiva € a classe

que se pretende classificar e todas as outras sdo ditas classes negativas.

No arquivo de configuracao do sistema encontram-se definidos os atributos pertencentes ao
problema e o nimero de classes do mesmo. Um segundo arquivo contém os casos de fitness
que sdo exemplos de diferentes combinagdes entre valores de atributos para diferentes classes.
Uma andlise deste arquivo define o dominio dos atributos. O dominio de um atributo constituiu-
se dos valores que o mesmo pode assumir. Se este for do tipo categdrico, poderd assumir um
valor dentre uma lista que contém todos os valores atribuidos a ele. Caso seja continuo, podera

assumir um determinado valor dentro de um intervalo de valores atribuidos a ele.

Este modelo permite a constru¢cdo de um classificador hierarquico (FREITAS, 2002). Para
isto, deve-se definir quais classes serdo classificadas nos diferentes niveis da hierarquia. Por

exemplo, considere um problema de classificacdo formado por 3 classes: A, B e C, € um arquivo
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Individuo

cromossomo 1

AND < > a1 b|2 | NOT = ¢|3 a|l b2

gene 1 gene 2

fungo de ligagdo

arvore de expressdo para classe 1

solucdo candidata

SE ( ((a<1) AND (b>2)) AND (NOT (¢c=3) ) ENTAO
(CLASSE = POSITIVA)
SENAQ
(CLASSE = NEGATIVA)

Figura 39: Codificacdo para indugdo de regras em problemas de classificacao.

de casos de fitness contendo 2500 exemplos. Destes, 1200 da classe A, 800 da classe B e 500
da classe C. A defini¢do de qual classe sera prevista num determinado nivel hierdrquico é do
usudrio. No entanto, € importante manter sempre um mesmo critério, como por exemplo, o
nimero de amostras de cada uma das classes. Sendo assim, no primeiro nivel hierdrquico teria-
se a classe A como representante da classe positiva e as classes B e C como representantes da
classe negativa. Para o segundo nivel hierdrquico ficaram apenas com as classes B e C, haja
visto que a classe A ja foi classificada. Sendo a classe B representante da classe positiva, € a
classe C da classe negativa. O resultado desta hierarquia de classificacdo € uma regra que cobre
a classe A, uma outra que cobre a classe B, e a classe C passou a ser a classe padrao. Ou seja,
se 0 exemplo ndo pertencer a classe A, nem a classe B € classificado como sendo integrante da

classe C.

A funcdo de fitness utilizada é aquela apresentada pela Equagdo 1 (Secdo 2.1.3.1). Esta
fungdo é amplamente utilizada pela literatura. Ela sempre retorna valores pertencentes ao in-
tervalo [0..1], onde valores proximo de 1 indicam solugdes de alta qualidade. Esta fungao

independe do problema de classificagdo que estd sendo tratado, assim adapta-se perfeitamente
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ao proposito deste trabalho que € o desenvolvimento de uma metodologia genérica para classi-
ficacdo. Outro aspecto interessante € que esta fun¢do considera tanto a habilidade da regra em
reconhecer exemplos que realmente pertencem a sua classe quanto em rejeitar exemplos que

realmente ndo pertencem a sua classe.

6.2.2.2 Modelo para Inducio de Regras de Autdmatos Celulares

O modelo para inducio de regras de ACs também utiliza regras na forma “SE A ENTAO
C” como definido na Secdo 6.2.2.1.

Este modelo vislumbra a generalidade, ou seja, deve ser capaz de induzir regras para di-
ferentes problemas modelados sobre o conceito de ACs. A idéia central consiste em, induzir,
dado um estado inicial e um estado final para um determinado AC, bem como sua configuracao
de vizinhanca, uma regra de transicao que represente tal comportamento. Os estados inicial e

final do AC sao introduzidos no sistema por arquivos tipo texto.

Neste modelo a codificagdo dos individuos da populagdo segue a abordagem de Pittsburgh
(FREITAS, 2002). Segundo esta abordagem um individuo representa um conjunto de regras
dentro do sistema de classificacdo. Sendo assim, cada individuo passa a ter mais de um cromos-

somo, onde cada cromossomo codifica uma regra, como explicado na sequéncia.

Como ja mencionado, o objetivo é encontrar uma regra que represente 0 comportamento
desejado. Para exemplificar o procedimento, utiliza-se um AC unidimensional onde o conjunto
de estados possiveis para cada célula do AC € representado por X = 1, 2, 3 e a vizinhanca a ser

considerada, tem raio igual a 1.

A Secdo 2.2.1.2 apresentou as formula¢des que permitem o célculo do nimero de combi-
nacdes de vizinhanga, neste caso 27, e o nimero de regras que se aplicam a tal configuragdo,

que no caso, é de aproximadamente 7 x 102,

A partir destes dados torna-se possivel construir a tabela de transicdo de estados (Tabela
14) aplicédvel a este exemplo. A coluna “regra” ainda encontra-se indefinida, pois depende da

regra codificada pelo individuo apresentado na Figura 40 .

Neste exemplo, X é composto por 3 elementos. Cada elemento € definido como uma classe.
Ou seja, fazendo uma analogia com a abordagem para indugdo de regras de classificacdo (Secdo
6.2.2.1), depara-se com um problema de classificacdo hierdrquica composto por 3 classes. Di-
ferentemente dos problemas de classificagdo, os problemas de indu¢do de regras de ACs nao
possuem casos de fitness. Assim, a idéia central consiste em se partir da regra codificada no

individuo e preencher a coluna “regra” da Tabela 14 segundo a abordagem de Pittsburgh.
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Tabela 14: Vizinhangas para uma regra de transi¢do ainda desconhecida.

transi¢do vizinhanca regra

abc
0 111
1 112
2 113
24 331
25 332
26 333

A codificacdo dos individuos depende da definicio do conjunto de terminais e seus res-
pectivos dominios. Os terminais representam a vizinhanca. Neste exemplo cada vizinhanca é
composta por 3 elementos, assim serdo utilizados 3 terminais. D4-se um rétulo para cada ter-
minal, por exemplo: a, b e ¢ (Tabela 14). Todos os terminais possuem o mesmo dominio. Este

dominio € definido pelos estados que as células do AC podem assumir, neste exemplo: 1, 2 e 3.

As classes do problema também sdo representadas pelos estados que as células do AC po-
dem assumir. Neste exemplo, tem-se um individuo que codifica 3 regras de maneira hierdrquica,
sendo a primeira responsdvel por cobrir combina¢des de vizinhanca que mapeiam o estado 1.
A segunda, executada somente se a primeira nao for aplicavel, é responsavel por cobrir combi-
nacdes de vizinhanca que mapeiam o estado 2. A terceira regra, executada somente se a segunda
nao for aplicdvel, € a regra padrdo, ou seja, cobre todas as combinacdes de vizinhanga que ndo
foram cobertas pela primeira e segunda regras. A regra padrdo ndo € codificada no individuo.
A ordem hierdrquica de cobertura dos estados das células € inserida como dado de entrada no

sistema.

A Figura 40 apresenta um individuo codificado. O processo de constru¢do e interpretacao
deste modelo j4 foi descrito na Se¢do 2.1.3.1. Cada cromossomo que compde o individuo €
mapeado para sua respectiva AE. Neste exemplo, os cromossomos sdo formados por 2 genes,
mas este parametro € varidvel, bem como o tamanho da cabeca, que estd com valor 3. A solugdo
candidata, a qual vai permitir o preenchimento da coluna “regra” na Tabela 14 apresenta-se
como uma regra hierdrquica, onde o primeiro nivel representa o primeiro cromossomo € o
segundo nivel o segundo cromossomo. Por fim, adiciona-se a regra padrao que cobre a classe
3.

A Tabela 15 apresenta a regra (terceira coluna) que foi obtida a partir da aplicagdo da
solu¢des candidata sobre as diferentes combina¢des de vizinhanga, que serd utilizada para si-

mular a dindmica do AC.
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Individuo
cromossomo 1 cromossomo 2
AND = = al1 bl | NOT = ¢[3 all bj2 | NOT = c|2 d|3 a|3 ‘OR = = a2 b3
gene 1 gene 2 gene 1 gene 2
fungao de ligagdo @ fungdo de ligagao
arvore de expressdo para classe 1 arvore de expression para classe 2

solucdo candidata

SE ( ((a=1) AND (b=1)) AND (NOT (c=3) ) ENTAQ (CLASSE = 1)

SENAQ
SE ( (NOT (c!=2)) AND ((a!=2) OR (b=3)) ) THEN (CLASSE = 2)
SENAO
(CLASSE = 3)

Figura 40: Exemplo de codifica¢io para inducao de regras de transicdo em ACs.

A funcdo de fitness implementada precisa ser genérica e aplicavel a qualquer dimensao de
AC independentemente do alfabeto utilizado. A func@o proposta que € definida pela Equagao
7 utiliza a mesma idéia da medida da distancia de Hamming (PETERSON; WELDON, 1972)
apresentada na Secdo 4.2.1 (Equacgdo 6). Ela quantifica o nimero de semelhangas entre dois
ACs, célula a célula. Os ACs devem ter a mesma dimensdo e o mesmo ndmero de células.
Entao divide-se este nimero pelo nimero total de células de um dos ACs. Se o resultado da
divisdo for 1 tem-se uma semelhanga completa, se for 0 a semelhanga inexiste, € um valor entre
0 e 1 indica o grau de semelhanca entre os dois ACs. No caso, os dois ACs s@o representados
pela configuracdo de AC desejada e a configuracdo obtida pelo sistema a partir de uma dada

configuragdo inicial, no processo de simulagdo da dindmica, tal que

L (52 (L (SE(ACD; j i = ACO; 43 150))))

7
d3*d2*d1 ( )

fitness =

onde,

e d3,d> e di: tamanho da dimensdo 3, 2 e 1 respectivamente;

e ACD: autdomato celular desejado;
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Tabela 15: Determinagdo da regra de transi¢ao.

transi¢do vizinhanca regra

abc
0 111 1
1 112 1
2 113
24 331 3
25 332 2
26 333 3

e ACO: autdmato celular obtido;
e SE: funcdo que retorna 1 caso o teste seja verdadeiro e 0 caso contrério;

e [, j, k: indices que enderecam as células dos ACs ACD e ACO.

A priori o sistema ndo sabe quantas iteracdes serdo necessdrias para que determinada re-
gra simule o comportamento desejado. O que o sistema faz € utilizar um limiar maximo de
iteragdes. A cada iteracdo ele executa a funcdo de fitness e se esta retornar valor 1 ele encerra
o processo. Sendo, na iteragdo referente ao limiar utilizado retorna um valor de semelhanca

pertencente ao intervalo [0..1].

A implementac¢do atual do PIRGEP permite a manipulagdo de ACs unidimensionais de raio
1,2 e 3 e ACs bidimensionais que utilizam vizinhaca de Neumann e de Moore. Tais modelos de
vizinhanca encontram-se descritos na Secdo 2.2.1.2. O sistema também estd apto para trabalhar
com ACs tridimensionais. No entanto, ainda nao foi implementado um modelo de vizinhanca
para o mesmo. A adicdo de novos modelos é relativamente simples, visto que o sistema foi

construido de maneira modular, j4 com intuito de facilitar a adi¢do de novas funcionalidades.

6.3 RESULTADOS
6.3.1 Problemas de Classificagao

O modelo desenvolvido para problemas de classificag¢do foi testado sobre 10 bases de dados
obtidas no repositério de bases de dados para aprendizado de maquina da University of Califor-

nia at Irvine®. As bases foram aleatoriamente escolhidas, o tnico filtro utilizado sobre as bases

Disponivel em:http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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escolhidas foi a inexisténcia de amostras com valores de atributos indeterminados. A Tabela 16

apresenta um resumo das caracteristicas de cada uma das bases analisadas.

Tabela 16: Caracteristicas das bases de dados.

Base N9 de Classes N9 de Atributos N9 de Amostras Tipo dos Atributos

Abalone 3 8 4177 continuos e categdricos
Balance Scala 3 4 625 continuos

Car evaluation 4 6 1728 categdricos
Haberman 2 3 306 continuos

Blood Transfusion 2 4 748 continuos
Ljubljana Breast Cancer 2 9 277 continuos
Wisconsin Breast Cancer 2 9 683 continuos

Iris 3 4 150 continuos
Nursery 4 8 12958 categOricos
Letter Recognition 16 16 20000 continuos e categdricos

O numero de classes de cada base € diferente. Assim, para cada base cria-se um modelo de
classificacdo hierdrquica. Para explicar como funciona a interpretacdo destes modelos utiliza-se
o modelo de classificacdo hierdrquica para base de dados Abalone apresentado na Figura 41. O
modelo € representado por uma arvore bindria, onde no n6 raiz encontram-se definidos o nome
da base e o nimero de amostras da mesma. Estas amostras formam os casos de firness. A arvore
bindria é segmentada em niveis hierdrquicos numerados do né raiz para os nds folhas. Cada
nivel hierdrquico apresenta, no né a esquerda, a classe considerada positiva para o algoritmo
de classificacdo e o nimero de amostras desta classe, e no né a direita, as classes consideradas
negativas para o algoritmo de classificagdo bem como o somatério do nimero de amostras

destas classes.

Para cada nivel hierarquico sdo realizados 3 experimentos. Estes experimentos tém o intuito

de verificar o desempenho do modelo proposto.

O primeiro experimento € realizado com um algoritmo de classificagdo C4.5, consagrado na
literatura (QUINLAN, 1993). O C4.5 foi apresentado por Quinlan (1993) e faz parte do pacote
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) versdo 3.5.7, escrita em linguagem
Java (WITTEN; FRANK, 2000). Esta ferramenta foi desenvolvida na Universidade de Waikato,
situada na Nova Zelandia e implementa um pacote de algoritmos de mineragdo de dados. Por ser
implementada em linguagem Java o WEKA tem como principais vantagens ser portdvel (rodar
nas mais variadas plataformas), aproveitar os beneficios de uma linguagem orientada a objetos

(modularidade, polimorfismo, encapsulamento e reutilizacdo de cdigo) e ser um software de
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1° Nivel
Hierarquico

X

27 Nivel
Hierarquico

X

Figura 41: Classificagao hierarquica para base Abalone.

dominio piblico’.

O segundo experimento contempla a utilizacdo do modelo mestre-escravo em uma tnica
ilha de processamento e o terceiro experimento em 5 ilhas, explorando os beneficios da co-

evolucao.

Apesar de modelos paralelos sugerirem comparativos de desempenho em relagdo ao tempo
de processamento, estes ndo foram realizados nesta secao de experimentos. O motivo é que o
algoritmo C4.5 € deterministico e rapido, sendo dificil para um algoritmo evoluciondrio qual-
quer tipo de competicao neste sentido. Experimentos neste sentido serdo apresentados na se¢ao

que trata da aplicacdo do modelo proposto para problemas de indu¢do de regras em ACs.

O desempenho nos 3 diferentes experimentos € mensurado sobre dois aspectos. O primeiro
aspecto mede a relacdo: sensibilidade x especificidade. Esta relacdo retorna valores perten-
centes ao intervalo [0..1], onde quanto mais préximo de 1 melhor a qualidade da solucdo em
termos de precisdo do classificador. O segundo aspecto mede a complexidade da regra obtida
através do parametro nimero de nés. Quanto menor for este parametro mais facil € a compreen-
sdo da regra obtida. Segundo Freitas (2002), a compreensao do conhecimento € importante por
duas razdes. Primeiro, pelo fato de que o conhecimento, usualmente, serd utilizado como fer-
ramenta de suporte a decisdo do usudrio. E segundo, se o conhecimento descoberto ndo for
compreensivel pelo usudrio, 0 mesmo ndo serd capaz de valida-lo. Assim, se o nimero de re-
gras descobertas e/ou nimero de nés que compdem cada regra for grande, a regra encontrada

dificilmente podera ser chamada de compreensivel.

3Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



125

Todos os experimentos foram realizados utilizando validacdo cruzada de tamanho 5 (HAND,
1997). Tomou-se o cuidado de sempre se preservar as mesmas amostras dentro de cada uma
das parti¢des de treinamento e teste dos algoritmos, bem como, de manter a propor¢ao entre as

amostras de cada classe.

Os algoritmos evoluciondrios, independente do nimero de ilhas utilizaram os seguintes
parametros:

e numero de individuos na populacio: 50;

e numero de genes por cromossomo: 3;

e tamanho da cabeca de cada gene: 15;

e conjunto de fungdes: AND, OR e NOT;

e funcdo de ligacdo das AEs: AND;

e método de selecdo: torneio contemplando 10% dos individuos da populagio;

e mutacdo: 2% de probabilidade;

e recombinagdo: 80% de probabilidade;

e transposi¢ao IS: 70% de probabilidade;

e transposi¢do RIS: 70% de probabilidade;

e transposicdo génica: 70% de probabilidade;

e clonagem (elitismo): habilitada;

e numero de geragdes: 50;

e numero de processos escravo por processo mestre: 10;

e migracdo: um individuo, de cada ilha, selecionado pelo método do torneio a cada 5 gera-

¢Oes, migra para ilha vizinha substituindo o pior individuo desta ilha.

E importante salientar que, até o presente momento, para problemas de classificacio, de-
vido a sua generalidade e abrangéncia no que diz respeito as aplicagdes, ainda ndo foi definido

um conjunto de valores 6timos para cada um dos parametros evoluciondrios. Os valores dos
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parametros definidos para estes experimentos sdo fruto da experiéncia do autor em outros tra-
balhos onde foi utilizada a PEG técnica evoluciondria para resolugcdo de diferentes problemas
(WEINERT, 2004; WEINERT; LOPES, 2006, 2007).

Os resultados obtidos s@o apresentados em tabelas. Todos os valores representam as médias
obtidas a partir do processo de validagcdo cruzada. As siglas utilizadas nas tabelas sdo:

e (C4.5: Algoritmo C4.5;

e M/E: Algoritmo mestre-escravo executado em uma unica ilha de processamento;

e M/E ilhas: Algoritmo mestre-escravo executado em 5 ilhas de processamento;

e Sen: medida de sensibilidade, definida na Se¢ao 2.1.3.1 pela Equacao 3;

e Esp: medida de especificidade, definida na Se¢do 2.1.3.1 pela Equagdo 2;

e Sen x Esp: medida de desempenho, definida na Se¢do 2.1.3.1 pela Equacdo 1;

e N2 Nés: niimero de nés, definido como medida de complexidade;

e DP: desvio-padrao.

Na sequéncia sdo apresentados os resultados obtidos sobre as 10 bases analisadas.

A primeira base € a Abalone. Esta base possui 8 atributos, sendo 7 continuos e 1 categdrico,
e esta dividida em 3 classes. A classe 1 com 1407 amostras, a classe 2 com 1323 e a classe 3 com
1447. A classificacdo hierarquica segue as especificacoes definidas na Figura 41 e os resultados

obtidos estao descritos na Tabela 17.
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Tabela 17: Base de dados Abalone.

19 Nivel Hierarquico

Sen = DP Esp + DP Sen x Esp + DP N@ Nés + DP
C4.5 0,675 + 0,030 0,895 +£0,075 0,603 = 0,036 129,200 + 23,763
M/E 0,800 + 0,098 0,808 + 0,099 0,636 + 0,057 26,600 + 5,128

M/E Ilhas 0,800 £ 0,088 0,813 £0,091 0,646 + 0,057 25,600 + 5,505
29 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp 4+ DP N? Né6s 4+ DP
C4.5 0,637 £ 0,063 0,614 0,086 0,387 + 0,024 157,200 + 41,877
M/E 0,568 + 0,063 0,632 0,075 0,373 + 0,083 23,600 + 8,142

M/E Ilhas 0,659 £ 0,113 0,583 + 0,084 0,380 £ 0,053 34,200 + 12,988

A segunda base analisada € a Balance Scala. Esta base possui 4 atributos, sendo todos
continuos, e esta dividida em 3 classes. A classe B com 49 amostras, a classe R com 288 e a
classe L. com 288. A classificac@o hierdrquica segue as especificacdes definidas na Figura 42 e

os resultados obtidos estdo descritos na Tabela 18.

Balance
Scala
625

1° Nivel
Hierarquico

X

27 Nivel
Hierarquico

X

Figura 42: Classificagao hierarquica para base Balance Scala.

Tabela 18: Base de dados Balance Scala.
19 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp = DP Senx Esp+=DP N9 Né6s & DP
C4.5 0,000 + 0,000 1,000 £ 0,000 0,000 + 0,000 1,000 £ 0,000
M/E 0,000 = 0,000 0,351 £0,353 0,000 = 0,000 21,600 = 8,019

M/E Ilhas 0,231 £ 0,275 0,408 + 0,165 0,086 4+ 0,123 29,600 + 12,512
29 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp + DP Senx Esp = DP  NY Nés &= DP
C4.5 0,640 + 0,389 0,641 £0,321 0,332 £0,267 42,600 £+ 9,529
M/E 0,477 + 0,436 0,667 0,318 0,227 0,248 21,600 + 3,362

M/E Ilhas 0,588 £ 0,212 0,716 = 0,207 0,406 = 0,157 29,600 & 7,369
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A terceira base analisada € a Car Evaluation. Esta base possui 6 atributos, sendo todos
categoricos, e estd dividida em 4 classes. A classe “acc” com 384 amostras, a classe “good”
com 69, a classe “unacc” com 1210 e a classe “vgood” com 65. A classificacdo hierdrquica

segue as especificacdes definidas na Figura 43 e os resultados obtidos estdo descritos na Tabela
19.

1° Nivel
Hierarquico

X

2% Nivel
Hierarquico

X

37 Nivel
Hierarquico

X

Figura 43: Classificagao hierdrquica para base Car Evaluation.

Tabela 19: Base de dados Car Evaluation.
19 Nivel Hierarquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp = DP N9 Nés &+ DP
C4.5 0,478 + 0,314 0,878 £ 0,066 0,413 = 0,250 122,400 £ 16,802
M/E 0,817 £ 0,159 0,690 =+ 0,219 0,560 + 0,204 26,800 = 2,280

M/E Ilhas 0,836 £ 0,132 0,746 + 0,205 0,617 4 0,182 28,400 + 5,857
29 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp &= DP N9 Nés &+ DP
C4.5 0,643 + 0,378 0,792 +£ 0,256 0,458 + 0,286 34,800 £ 8,167
M/E 0,743 + 0,279 0,650 + 0,220 0,449 + 0,144 24,800 + 8,815

M/E Ilhas 1,000 £ 0,000 0,784 + 0,100 0,784 4+ 0,100 24,600 + 5,459
39 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp + DP Sen x Esp + DP N9 Nés &+ DP
C4.5 0,709 + 0,343 0,892+ 0,241 0,601 + 0,312 19,800 + 1,643
M/E 0,745 + 0,081 1,000 £+ 0,000 0,745 £ 0,081 33,400 £+ 7,436

M/E Ilhas 0,783 £ 0,146 1,000 £ 0,000 0,783 £+ 0,146 28,800 £ 4,382
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A quarta base analisada é a Haberman. Esta base possui 3 atributos, sendo todos continuos,
e estd dividida em 2 classes. A classe 1 com 225 amostras e a classe 2 com 81. A classificagcdo

hierdrquica segue as especificagdes definidas na Figura 44 e os resultados obtidos estdo descritos

na Tabela 20.

19 Nivel
Hierarquico

X

Figura 44: Classificacdo hierarquica para base Haberman.

Tabela 20: Base de dados Haberman.
19 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp = DP Senx Esp = DP N9 Nés + DP
C4.5 0,818 +£ 0,134 0,413 £0,268 0,310 = 0,187 4,600 £ 2,191
M/E 0,689 + 0,122 0,593 +£0,089 0,405 = 0,067 22,600 + 2,702

M/E Ilhas 0,702 + 0,081 0,557 +£0,104 0,386 + 0,052 27,200 + 5,167

A quinta base analisada é a Blood Transfusion. Esta base possui 4 atributos, sendo todos
continuos, e esta dividida em 2 classes. A classe 0 com 570 amostras e a classe 1 com 178. A

classificac@o hierdrquica segue as especificacdes definidas na Figura 45 e os resultados obtidos

estdo descritos na Tabela 21.

Blood
Transfision
748

17 Nivel
Hierarquico

X

Figura 45: Classificagdo hierdrquica para base Blood Transfusion.



130

Tabela 21: Base de dados Blood Transfusion.
192 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp = DP Senx Esp = DP N9 Nés & DP
C4.5 0911 £0,074 0,347 £0,102 0,316 = 0,100 12,200 £ 6,419
M/E 0,581 +£0,194 0,714 £0,183 0,392 £ 0,093 36,000 + 12,903

M/E Ilhas 0,632 + 0,181 0,726 £ 0,074 0,448 0,092 25,800 + 6,058

A sexta base analisada € a Ljubljana Breast Cancer. Esta base possui 9 atributos, sendo
todos continuos, e estd dividida em 2 classes. A classe 1 com 196 amostras e a classe 2 com

81. A classificagdo hierdrquica segue as especificacOes definidas na Figura 46 e os resultados

obtidos estdo descritos na Tabela 22.

Liubljana
Breast
Cancer

277

1% Nivel
Hierarquico

X

Figura 46: Classificacdo hierdrquica para base Ljubljana Breast Cancer.

Tabela 22: Base de dados Ljubljana Breast Cancer.
19 Nivel Hierarquico

Sen + DP Esp + DP Senx Esp+=DP N9 Nés & DP
C4.5 0,862 +£ 0,086 0,358 0,062 0,312 + 0,083 20,600 + 7,266
M/E 0,643 £ 0,065 0,666 + 0,096 0,430 + 0,086 25,600 + 12,361
M/E Tlhas 0,633 + 0,065 0,654 + 0,070 0,416 + 0,077 21,000 + 4,301

A sétima base analisada é a Wisconsin Breast Cancer. Esta base possui 9 atributos, sendo
todos continuos, e esta dividida em 2 classes. A classe 1 com 444 amostras e a classe 2 com

239. A classificacdo hierarquica segue as especificacOes definidas na Figura 47 e os resultados

obtidos estdo descritos na Tabela 23.
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Wisconsin
Breast
Cancer
683

17 Nivel
Hierarquico

X

Classe 1
444

Figura 47: Classificag@o hierarquica para base Wisconsin Breast Cancer.

Tabela 23: Base de dados Wisconsin Breast Cancer.
19 Nivel Hierarquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp &= DP N9 Nés + DP
C4.5 0,960 + 0,019 0,933 0,063 0,895 £ 0,060 17,000 + 2,449
M/E 0,926 + 0,032 0,941 £0,052 0,871 £0,053 26,200 = 7,259

M/E Ilhas 0,948 £ 0,023 0,946 + 0,035 0,897 = 0,048 28,000 + 6,782

A oitava base analisada é a Iris. Esta base possui 4 atributos, sendo todos continuos, e
esta dividida em 3 classes. A classe “setosa” com 50 amostras, a classe “versicolor” com 50

e a classe “virginica” com 50. A classifica¢do hierarquica segue as especificagdes definidas na

Figura 48 e os resultados obtidos estdo descritos na Tabela 24.

1% Nivel
Hierdrquico

X

rersicolor

[5
virginica
100

Hierarquico

Figura 48: Classificacdo hierdrquica para base Iris.
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Tabela 24: Base de dados Iris.

19 Nivel Hierarquico

Sen = DP Esp + DP Sen x Esp = DP N9 Nés & DP
C4.5 0,980 + 0,045 1,000 £ 0,000 0,980 = 0,045 3,000 + 0,000
M/E 1,000 + 0,000 0,960 £ 0,065 0,960 + 0,065 29,800 + 7,950

MJ/E Ilhas 1,000 £+ 0,000 0,980 + 0,027 0,980 = 0,027 23,000 + 3,317
29 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp + DP Sen x Esp £ DP  NY Nés + DP
C4.5 0,940 £ 0,089 0,900 0,122 0,846 + 0,140 6,200 + 1,095
M/E 0,900 £ 0,071 0,860 = 0,167 0,778 + 0,188 26,800 & 6,723

M/E Ilhas 0,920 + 0,110 0,920 + 0,084 0,844 = 0,108 26,400 + 6,656

A nona base analisada € a Nursery. Esta base possui 8 atributos, sendo todos categoricos,
e estd dividida em 4 classes. A classe “priority” com 4266 amostras, a classe “not_recom”
com 4320, a classe “very_recom” com 328 e a classe “spec_prior” com 4044. A classificacdao
hierarquica segue as especificacdes definidas na Figura 49 e os resultados obtidos estdo descritos
na Tabela 25.

Nursey
12958

1° Nivel
Hierarquico

X

n UI_ recom,
very_recom
e spec_prior
8692

29 Nivel
Hierarquico

X

very_recom
e spec_prior
4372

3% Nivel
Hierarquico

X

Figura 49: Classificag@o hierdrquica para base Nursey.



Tabela 25: Base de dados Nursery.

19 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp = DP Sen x Esp &= DP N9 Né6s & DP
C4.5 0,370 £ 0,153 0,774 £ 0,209 0,296 + 0,175 374,800 £ 108,410
M/E 0,720 £ 0,420 0,734 £0,231 0,499 £+ 0,327 24,800 + 7,050
M/E Ilhas 0,878 + 0,273 0,637 + 0,339 0,586 + 0,395 21,000 £+ 1,732
29 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp &= DP N9 Né6s & DP
C4.5 1,000 £ 0,000 1,000 £ 1,000 1,000 £ 0,000 4,000 + 0,000
M/E 0,824 £ 0,205 1,000 £ 0,000 0,824 4+ 0,205 29,200 + 8,167
M/E Tlhas 1,000 £+ 0,000 1,000 £+ 0,000 1,000 + 0,000 26,800 £ 9,066
39 Nivel Hierdrquico

Sen + DP Esp = DP Sen x Esp &= DP N@ Né6s & DP
C4.5 0,806 £ 0,434 0,696 0,383 0,562 + 0,488 14,400 + 4,930
M/E 0,969 £+ 0,043 0,879 £0,108 0,849 £+ 0,068 29,800 + 9,149
M/E Ilhas 0,988 £+ 0,027 0,919 4+ 0,066 0,908 + 0,075 27,800 £ 6,760
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A décima base analisada € a Letter Recognition. A base Letter Recognition possui 16

resultados obtidos estio descritos na Tabela 26.

Letter
Recognition

200000

1° Nivel
Hierarquico

X

Classes 1, 2, 3,
4,5,6,7,8, 10,
11,12, 13, 14,
15el6
11953

Figura 50: Classificacdo hierarquica para base Letter Recognition.

atributos, sendo 15 continuos e 1 categérico. Esta base possui 16 classes. No entanto, apenas
um nivel hierarquico foi analisado. Neste nivel foi considerado como classe positiva a classe 9,
com 8047 amostras, € como classe negativa, todas as outras. Nas classes negativas totalizam-se

11953 amostras. A classificagc@o hierdrquica segue as especificagdes definidas na Figura 50 e os
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Tabela 26: Base de dados Letter Recognition.
192 Nivel Hierdrquico

Sen = DP Esp = DP Sen x Esp = DP N9 Nés & DP
C4.5 0,465 + 0,097 0,868 £0,215 0,389 £ 0,067 780,952 + 445,780
M/E 0,725 £ 0,043 0,528 £0,197 0,376 £ 0,127 31,200 + 3,421

M/E Ilhas 0,717 £ 0,083 0,595 £0,151 0,424 £ 0,112 30,000 £+ 8,216

6.3.2 AutOomatos Celulares

Numa primeira etapa foram realizados 6 experimentos controlados. Cada experimento con-
siste da inducdo de n regras para uma mesma configuracdo inicial de AC. Assim, cada regra é
obtida em uma rodada independente do algoritmo. A configuragdo final desejada para o AC é
0 Unico parametro que se altera em cada rodada, e é representada pela configuracao do AC em
uma determinada iteracdo. Os experimentos sdo ditos controlados porque, primeiro, sabe-se a
priori qual a regra se deseja obter. Segundo, sabe-se o nimero de iteragdes necessdrias para
conduzir a configuracao inicial do AC até a configuragao final desejada durante o processo de
simulacao da dindmica. No entanto, € importante lembrar, que para problemas reais estas duas

informacdes (regras e nimero de iteracdes) sao desconhecidas.

Para os experimentos seguintes utiliza-se um AC binario de 149 células, inicializado aleato-
riamente com distribui¢do uniforme. A vizinhanca € formada por um raio igual a 1. A confi-

guracdo deste AC ¢ apresentada na Figura 51 onde células com estado 0 aparecem em branco e

células com estado 1 em preto.

Figura 51: Configuracdo inicial do AC de 149 células.

O primeiro experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra
elementar 160. Esta regra apresenta um comportamento dindmico nulo segundo a classificagdao
de Li e Packard (1990). O sistema apresenta-se estdvel a partir da sexta iteracdo. A Figura 52

demonstra a dindmica do sistema por 20 iteragcdes.
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Figura 52: Simula¢do da dinamica da regra 160 por 20 iteragdes.

Basicamente, os parametros evoluciondrios utilizados sao os mesmos da Se¢do 6.3.1. Ape-
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nas reduziu-se o nimero de individuos para 30, devido ao pequeno tamanho do espago de busca
deste problema, e nao foi utilizado o conceito de co-evolugdo através do trabalho em multiplas
ilhas. Este experimento foi segmentado em 7 rodadas. Sendo que em cada rodada busca-se uma
configuracdo final de AC diferente. Considerou-se como configurac¢ao final do AC a configu-
racdo alcancada em uma determinada iteracdo no processo de simulacdo da dindmica (Figura
52). As rodadas contemplam as configuragdes finais obtidas nas iteragdes 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 10.
Em todas as rodadas o sistema foi capaz de induzir a regra 160. A Tabela 27 resume algumas
informagdes a respeito dos resultados obtidos. Cada linha corresponde a uma rodada. Na se-
gunda coluna tem-se informacdo a respeito do comportamento dindmico do sistema até aquele
momento. Esta questao serd discutida na préxima secdo. A terceira coluna indica a iteragdo uti-
lizada como determinante do estado final do AC desejado, e a quarta coluna apresenta o nimero

de geracdes necessdarias para que a solugdo fosse encontrada.

Tabela 27: Resultados para a regra 160.

Rodada Comportamento Iteragio N9 de Geracdes

1 1 1
2 Periodo 2 !
3 Transiente 3 !
4 4 1
5 5 1
6 6 1
7 Nulo 10 1

Além da regra desejada o sistema também apresentou outras regras como solucdo para as
rodadas 6 e 7. Para a rodada 6 foram as regras elementares O € 2. Para a rodada 7 foram as regras
elementares 0, 128, 4, 64, 32, 8 e 136. Isto ja era esperado, uma vez que estas regras pertencem

ao espago de solugdes do algoritmo evoluciondrio e apresentam comportamento nulo.

O segundo experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra
elementar 118. Esta regra apresenta um comportamento dindmico periédico segundo a clas-
sificacdo de Li e Packard (1990). O sistema apresenta-se estavel a partir da sexta iteracao
apresentando um periodo ciclico de tamanho 3. A Figura 53 demonstra a dindmica do sistema
por 20 iteragdes. Os parametros evoluciondrios utilizados sdo os mesmos do experimento an-
terior. Este experimento foi segmentado em 11 rodadas. Os critérios de definicao dos estados
finais dos ACs para cada rodada sdo os mesmos da regra 118. As rodadas contemplam as con-
figuragdes finais obtidas nas iteracdes 1, 2, 3,4, 5,6,7, 8,9, 10 e 11. Em todas as rodadas o
sistema foi capaz de induzir a regra 118. A Tabela 28 resume algumas informacgdes a respeito

dos resultados obtidos.
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Figura 53: Simula¢do da dindmica da regra 118 por 20 iteragdes.

Tabela 28: Resultados para regra 118.

Rodada Comportamento Iteracio N9 de Geragdes
1 31
46
71
125
156
282
152
173
86
14
18

—

Periodo
Transiente

Ciclico

OO0 3 N[ & W N
Ol 3 N[ &~ W N

Ciclico

—_ =
—_ O
—_ =
—_ O

Neste experimento o sistema ndo encontrou nenhuma outra regra, além da prépria regra

118, que pudesse solucionar o problema em nenhuma das diferentes rodadas.

O terceiro experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra
elementar 16. Esta regra apresenta um comportamento dindmico de ponto fixo segundo a clas-
sificacdo de Li e Packard (1990). O sistema apresenta-se estavel a partir da primeira iteragdo. A
Figura 54 demonstra a dindmica do sistema por 20 iteragdes. Este experimento foi segmentado
em 2 rodadas. As rodadas contemplam as configuragdes finais obtidas nas iteragdes 1 e 10.
Em ambas as rodadas o sistema foi capaz de induzir a regra 16. A Tabela 29 resume algumas

informagdes a respeito dos resultados obtidos.
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Figura 54: Simulagdo da dinamica da regra 16 por 20 iteracoes.
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Tabela 29: Resultados para regra 16.

Rodada Comportamento Iteracdio N9 de Geragdes

. 1 3
) Ponto Fixo 10 3

O quarto experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra
elementar 95. Esta regra apresenta um comportamento dindmico de ciclo duplo segundo a clas-
sificacdo de Li e Packard (1990). O sistema apresenta-se estdvel a partir da primeira iteracdo. A
Figura 55 demonstra a dinamica do sistema por 20 iteragdes. Este experimento foi segmentado
em 4 rodadas. As rodadas contemplam as configuragdes finais obtidas nas iteracoes 1, 2, 3 e
10. Em todas rodadas o sistema foi capaz de induzir a regra 95. A Tabela 30 resume algumas

informacgdes a respeito dos resultados obtidos.

Figura 55: Simulacdo da dinamica da regra 95 por 20 iteracdes.

Tabela 30: Resultados para regra 95.

Rodada Comportamento Iteracio N€ de Geracdes

1 1 16
2 . 2 14
3 Ciclo Duplo 3 13
4 10 5

O quinto experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra ele-
mentar 183. Esta regra apresenta um comportamento dindmico cadtico segundo a classificagao
de Li e Packard (1990). O sistema nao estabiliza. A Figura 56 demonstra a dinamica do sistema
por 20 iteragcdes. Este experimento foi segmentado em 3 rodadas. As rodadas contemplam as
configuracdes finais obtidas nas iteragdes 1, 10 e 20. O algoritmo evoluciondrio configurado
com 30 individuos nao retornou a regra desejada em 350 geracdes. Entdo rodou-se novamente
o algoritmo com um tamanho de populagdo igual a 100 individuos. Com este valor a regra 183
foi encontrada para as rodadas 1 e 2. A rodada 3 somente atingiu seu objetivo com uma popu-
lacdo de 200 individuos. A Tabela 31 resume algumas informacdes a respeito dos resultados

obtidos.



Figura 56: Simula¢do da dindmica da regra 183 por 20 iteragdes.

Tabela 31: Resultados para regra 183.

Rodada Comportamento Iteracio N€ de Geracdes

1 1 184
2 Cadtico 10 187
3 20 16

O sexto experimento controlado avalia o desempenho do algoritmo em induzir a regra ele-
mentar 124. Esta regra apresenta um comportamento dinamico complexo segundo a classifi-
cacdo de Li e Packard (1990). O sistema estabiliza ap6s milhares de iteracdes. A Figura 57
demonstra a dindmica do sistema segmentada em duas regides, da iteracdo 1 até a 20 (Figura
57(a)) e da iteracdo 3980 até a 4000 (Figura 57(b)). Este experimento foi segmentado em 2
rodadas. As rodadas contemplam as configuragdes finais obtidas nas iteracdes 1 e 4000. O al-
goritmo evoluciondrio volta a utilizar 30 individuos. A Tabela 32 resume algumas informacdes

a respeito dos resultados obtidos.

Figura 57: Simulacdo da dindmica da regra 124 por 4000 iteracdes. (a) Apresenta as primeiras
20 iteracdes e (b) as ultimas 20.

Concluida a etapa de experimentos controlados apresenta-se um experimento com um pro-
blema hipotético. Neste problema deseja-se descobrir uma regra que seja capaz de conduzir o

AC bidimensional (5x5) apresentado pela Figura 58(a) ao AC apresentado pela Figura 58(b). A
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Tabela 32: Resultados para regra 124.

Rodada Comportamento Iteracio N9 de Geragdes
1 Periodo Transiente 1 81
2 Complexo 4000 27

unica defini¢ao existente € quanto a configuracao de vizinhanca, que deve ser a de Neumann.

Este modelo de vizinhanga encontra-se descrito na Secdo 2.2.1.2.

(a) (b)

Figura 58: Configuragdes inicial (a) e final (b) do AC bidimensional.

Para resolugdo deste problema, foi utilizado o modelo insular composto por 5 ilhas. Foram

utilizados os seguintes parametros:

e numero de individuos na populagao: 1000;

e numero de genes por cromossomo: 2;

e tamanho da cabeca de cada gene: 10;

e conjunto de func¢des: AND, OR e NOT,;

e funcdo de ligacdo das AEs: AND;

e método de selecdo: torneio contemplando 10% dos individuos da populagao;
e mutacdo: 20% de probabilidade;

e recombinagdo: 80% de probabilidade;

e transposi¢do IS: 70% de probabilidade;
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e transposi¢do RIS: 70% de probabilidade;

e transposi¢cdo génica: 70% de probabilidade;

e clonagem (elitismo): habilitada;

e geracoes: 350;

e nimero de processos escravo por processo mestre: 20;

e migracdo: individuo selecionado pelo método do torneio a cada 5 geracgoes;

e nimero maximo de iteragdes do AC: 30.

O algoritmo encontrou a solucao na geracao 103, sendo aregra: 1010000010100101001000
0000100011. Esta regra conduz o AC da Figura 58(a) ao AC da Figura 58(b) em duas iteracoes.

6.3.2.1 Balanceamento de Carga na Arquitetura Paralela

A arquitetura de processamento paralelo proposta neste trabalho, dentre outras caracteristi-
cas, deve apresentar uma relacdo eficiente quando se compara o tempo de processamento com
a quantidade de tarefas a serem executas. Esta relacdo estd diretamente ligada ao nimero de
processos escravos utilizados na arquitetura e ao custo da comunica¢do dos mesmos com seus

respectivos processos mestres.

Para analisar esta caracteristica realizou-se um experimento baseado no problema de clas-
sificacdo pela regra da maioria descrito na Secdo 2.2.4.1 executado em uma unica ilha de pro-
cessamento. Neste experimento a funcdo de firness consiste em simular a dindmica de 10000

ACs, por 200 iteragdes durante 50 geracoes.

O numero de individuos variou de 100 a 600, de 100 em 100, e o nimero de escravos var-
iou de 10 a 100, de 10 em 10. Assim, executaram-se 60 rodadas formadas das combinacdes
possiveis entre o ndmero de individuos da populagdo e o nimero de processos escravos. E
importante ressaltar que cada processo escravo € executado em uma unidade fisica de processa-

mento distinta.

O gréfico de superficie apresentado pela Figura 59 mostra os resultados obtidos. Neste
gréfico tem-se 3 eixos: tempo, escravos e tarefas. O tempo € medido em segundos. Os escravos
representam os processos executores da funcgdo de fitness e as tarefas representam as regras, que
sdo na verdade, os individuos da populacdo do algoritmo evoluciondrio. Pelo grafico percebe-
se uma relacdo aproximadamente linear entre o aumento de tarefas e 0 aumento do nimero de

€scravos.
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O balanceamento de carga consiste, basicamente, em dividir de forma uniforme o nimero

de tarefas entre os processadores disponiveis.

Tempo (seq)

Tarefas

Escravos

Figura 59: Relacdo entre o tempo de processamento, nimero de tarefas e nimero de proces-
sadores.

6.3.2.2 Otimizac¢do dos Parametros Evolucionérios

Definir um conjunto de parametros considerados 6timos para todos os problemas € uma
tarefa muito dificil. Entdo, o proximo experimento se propoe a avaliar alguns pardmetros e pro-
por alguns valores, que embora ndo possam ser chamados de 6timos, podem ser considerados
parametros de referéncia. Os parametros selecionados sdo: nimero de individuos, nimero de
genes por classe e probabilidade de mutacdo. Estes parametros tém uma relacdo direta com a
manutencdo da diversidade genética dentro da populacdo e por isto foram selecionados. Outro
aspecto avaliado € utilizacdo de uma estrutura composta por uma unica ilha de processamento

e uma estrutura composta por 5 ilhas de processamento.

Os parametros evoluciondrios descritos abaixo permanecem fixos para todas as rodadas.

e tamanho da cabeca de cada gene: 10;
e método de selecdo: torneio contemplando 10% dos individuos da populagao;

e recombinagdo: 80% de probabilidade;
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e transposi¢do IS: 70% de probabilidade;

e transposi¢ao RIS: 70% de probabilidade;

e transposicdo génica: 70% de probabilidade;
e clonagem (elitismo): habilitada;

e migragdo: individuo selecionado pelo método do torneio a cada 5 geracdes.

A Figura 60 apresenta a simulacdo da dindmica da regras GKL (Tabela 2), durante 20
iteracOes, com vizinhanga de raio 3, sobre a configuracdo inicial apresentada na Figura 51.
Esta regra apresenta um comportamento nulo segundo a classificacdo de Li e Packard (1990).
Para tornar o problema de indugdo de regras extremamente dificil apresenta-se ao sistema de
indugdo como AC inicial a configuracao apresentada pela Figura 51 e como configuracio AC
final a configuragdo apresentada pela décima iteracdo na Figura 60. O periodo analisado ainda

apresenta um comportamento transiente.

i o

Figura 60: Simulagao da dinamica da regra GKL por 20 iteragdes.

Um total de 54 diferentes combinagdes de parametros foi avaliada. Cada combinagdo foi
executada por 10 vezes, totalizando a execuc¢do de 540 rodadas. Apresentam-se como resultado
os valores médios das melhores solu¢des encontradas, bem como o desvio-padrdo entre estes
valores. As Tabelas 33 e 34 apresentam os resultados obtidos para uma tnica ilha de processa-
mento e para um conjunto de 5 ilhas, respectivamente. As linhas que aparecem em destaque em

ambas as tabelas salientam os melhores resultados obtidos.
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Tabela 33: Experimentos, com 1 ilha, para definir valores para parametros do algoritmo evolu-
ciondrio.

Ilhas

Individuos N9 de Genes por Classe Mutacio (Taxaem %) Fitness Médio & DP

—_—

e e e e e e e e b e e e e e e b b e e e e e e e e

100
100
100
100
100
100
100
100
100
150
150
150
150
150
150
150
150
150
200
200
200
200
200
200
200
200
200

1

LW W W N NN = = = W W WINNDNMME = WWWNDNDN -

2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10
2
5
10

0,785240,0352
0,785240,0308
0,7711£0,0446
0,7711£0,0132
0,7731£0,0186
0,7657+0,0208
0,772440,0156
0,7597+0,0129
0,7657+0,0107
0,7798+0,0330
0,7751£0,0303
0,7912+0,0261
0,787240,0296
0,7118+0,0297
0,7879+0,0251
0,7664+0,0169
0,7724+0,0193
0,772440,0162
0,7879£0,0290
0,7805+0,0476
0,789240,0427
0,7912+0,0213
0,7885+0,0245
0,7885=£0,0255
0,7711£0,0185
0,7765+0,0277
0,7751£0,0259
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Tabela 34: Experimentos, com 5 ilhas, para definir valores para parametros do algoritmo evolu-
ciondrio.
Ilhas Individuos N9 de Genes por Classe Mutacdo (Taxa em %) Fitness Médio + DP

5 100 1 2 0,8093+0,0180
5 100 1 5 0,813440,0142
5 100 1 10 0,8116+0,0138
5 100 2 2 0,8021+0,0195
5 100 2 5 0,7936+0,0211
5 100 2 10 0,8067£0,0175
5 100 3 2 0,7699+0,0145
5 100 3 5 0,7851£0,0197
5 100 3 10 0,7813+0,0211
5 150 1 2 0,8136+0,0120
5 150 1 5 0,7908£0,0299
5 150 1 10 0,8055+0,0194
5 150 2 2 0,7995+0,0189
5 150 2 5 0,8045+0,0207
5 150 2 10 0,7978+0,0191
5 150 3 2 0,7765£0,0146
5 150 3 5 0,788140,0189
5 150 3 10 0,7775+0,0149
5 200 1 2 0,8169+0,0081
5 200 1 5 0,8093+0,0195
5 200 1 10 0,8187+0,0033
5 200 2 2 0,8045+0,0154
5 200 2 5 0,8025+0,0167
5 200 2 10 0,7966+0,0205
5 200 3 2 0,7871£0,0146
5 200 3 5 0,7934+0,0176
5 200 3 10 0,7868+0,0181

O parametro mutacdo exerceu um papel importante nos experimentos, isto reafirma a im-

portancia de se manter a diversidade genética dentro da populagao.

6.4 DISCUSSAO

O sistema implementado batizado de PIRGEP foi totalmente implementado em linguagem
C seguindo um modelo estruturado de programacdo. Esta abordagem proporciona um elevado
desenpenho do algoritmo no que se refere a tempo de processamento . Diferentemente do sis-
tema GEPCLASS, que foi implementado em linguagem C++ sobre a plataforma proprietéria
C++Builder®) 6.0. Nesta plataforma o processo de codificagdo torna-se mais simples, no en-

tanto, agrega-se um elevado custo computacional de processamento.
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O modelo paralelo insular implementado no PIRGEP para inducdo de regras foi primeira-
mente avaliado na resolu¢do de problemas genéricos de classificagdo e posteriormente em pro-

blemas de indu¢do de regras para ACs.

Como exemplos de problemas de classificacdo foram utilizadas 10 bases de dados diferen-
tes. Cada base apresenta um ndmero varidvel de atributos, classes e exemplos. Os resultados

apresentados pelos modelos aqui propostos foram comparados com o algoritmo C4.5.

O processo de comparacao seguiu a abordagem baseada no conceito de validagdo cruzada.
Neste conceito, diferentes particdes de dados alternam-se na composi¢ao das classes positivas
e negativas durante o processo de treinamento e teste do algoritmo evoluciondrio. O algoritmo
C4.5 utilizou as mesmas particoes de dados em todos os niveis hierdrquicos avaliados. Duas
medidas receberam destaque neste processo de comparacao: o produto entre a sensibilidade e
a especificidade do algoritmo, e o nimero de nds que compdem a regra encontrada. A primeira
mede a qualidade da solug@o e a segunda a complexidade. Deve-se salientar que as solucdes
mais interessantes sao as que apresentam alto valor de qualidade, e um niimero baixo no quesito
complexidade. A qualidade apresenta-se, sempre, como um valor normalizado entre [0..1] e a

complexidade apenas possui um limite inferior que € 1.

Nas 10 bases de dados foram totalizados 17 comparativos entre a triade: C4.5, modelo
mestre-escravo (M/E) de uma ilha e modelo mestre-escravo de 5 ilhas (M/E Ilhas). Cada com-
parativo reflete um nivel hierdrquico, por exemplo, na base Abalone (Figura 41) contabiliza-se

2 comparativos.

Os graficos de Pareto mostrados na Figura 61 apresentam uma visao geral do desempenho
dos 3 algoritmos: C4.5 (a), M/E (b) e M/E Ilhas (c), para todas as bases analisadas. No eixo
x de cada gréfico encontra-se o complemento da: Sensibilidade x Especificidade, e no eixo y
a complexidade normalizada no intervalo [0..1]. Assim, as melhores solugdes apresentam-se

mais proximas do ponto de intersec¢do (0,0) entre os eixos (x,y).

Pelos gréficos da Figura 61 € possivel observar que o algoritmo C4.5 (Figura 61 (a)) apre-
sentou o pior desempenho, tanto no quesito qualidade quanto no quesito complexidade. O
algoritmo M/E (Figura 61 (b)) melhorou, consideravelmente, os resultados até entdo alcanca-
dos pelo C4.5, principalmente no quesito complexidade. E, o algoritmo M/E Ilhas (Figura 61
(c)) além de manter os niveis de complexidade apresentados pelo algoritmo M/E proporcionou

melhores resultados no quesito qualidade.
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Figura 61: Graficos de Pareto: (a) C4.5, (b) M/E e (c) M/E Ilhas.
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Na sequéncia discutem-se algumas particularidades dos 17 comparativos. Observando iso-
ladamente a medida de qualidade, em 12 dos 17 comparativos o0 modelo mestre-escravo de
5 ilhas mostrou-se mais eficaz. O modelo mestre-escravo de 1 ilha destacou-se apenas em um
comparativo e o C4.5 em outros 4. Agora, observando isoladamente a medida de complexidade,
em 9 dos 17 comparativos o algoritmo C4.5 apresentou uma solu¢do de menor complexidade,
enquanto o modelo-mestre escravo com 5 ilhas contemplou 6, e 0 modelo-mestre escravo de 1

ilha contemplou 2.

Quando se associa a medida de qualidade a medida de complexidade tem-se o seguinte
cendrio: o modelo mestre-escravo com 5 ilhas apresentou a melhor associacdo em 5 compara-
tivos. O modelo mestre-escravo de 1 ilha ndo se enquadrou neste cendrio, e o C4.5 apresentou

melhor associagdo em 3 comparativos.

Assim, ainda restam 9 comparativos que necessitam de uma andlise mais criteriosa para

que se possa endossar uma ou outra abordagem.
Na sequéncia € discutido cada um destes casos.

Na base de dados Abalone, 22 nivel hierarquico (Tabela 17) tem-se o algoritmo C4.5 como
de melhor qualidade. No entanto, esta medida de qualidade € 0,007 maior que medida alcangada
pelo modelo mestre-escravo com 5 ilhas. Além disto, a solucdo apresentada pelo C4.5 é, apro-
ximadamente, 5 vezes mais complexa da que a apresentada pelo sistema mestre-escravo com 5

ilhas. Logo, a solu¢do mais simples pode ser considerada como mais adequada para o problema.

Na base de dados Balance Scala, existem dois casos a serem estudados. No 12 nivel hie-
rarquico (Tabela 18) fica evidente que nenhum método foi capaz de atingir uma solugao satisfa-
toria. Provavelmente, isto se deve ao desbalanceamento do nimero de amostras entre as classes
positiva e negativa. A classe negativa possui 11,75 vezes mais amostras do que a classe positiva.
No 29 nivel hierdrquico existe uma forte tendéncia em eleger-se 0 método mestre-escravo de
5 ilhas como mais apropriado. Pois, apesar do mesmo apresentar uma solucdo com 9 nés a
mais do que a apresentada pelo modelo mestre-escravo de 1 ilha, apresenta, aproximadamente,

o dobro da qualidade.

Na base de dados Car Evaluation, também existem dois casos a serem estudados. No 19
nivel hierdrquico (Tabela 19) tem-se uma qualidade melhor obtida pelo método mestre-escravo
com 5 ilhas e uma menor complexidade obtida pelo método mestre-escravo de 1 ilha. Como a
diferenca € de apenas 2 n6s na questio da complexidade, o método de melhor qualidade pode ser
escolhido como melhor solugio. No 39 nivel hierdrquico desta mesma tabela a opgio pelo C4.5

ou pelo mestre-escravo de 5 ilhas deve considerar algo além do que os valores obtidos para cada
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uma das medidas. Observando-se apenas os valores tem se a medida de qualidade favorecendo
o método mestre-escravo de 5 ilhas e a medida de complexidade favorecendo o C4.5. Um
bom critério de escolha poderia ser a utilizacdo posterior da regra obtida. Se a mesma for
manipulada por um sistema computacional, 0 mais interessante € ficar com a solucao de melhor
qualidade. No entanto, se a mesma for interpretada manualmente por algum especialista, o fator

complexidade € muito mais importante.

Na base de dados Haberman, 12 nivel hierdrquico (Tabela 44) depara-se com a mesma
situacdio do 39 nivel hierarquico da base Car evaluation. No entanto, a diivida agora contempla
a escolha do método C4.5 ou do mestre-escravo de 1 ilha. Novamente vai depender da aplica-
bilidade futura da regra. Se for por qualidade escolhe-se o mestre-escravo de 1 ilha, se for por

simplicidade o C4.5.

Na base de dados Blood Transfusion, 12 nivel hierarquico (Tabela 21) tém-se o modelo
mestre-escravo de 5 ilhas com uma qualidade 30% superior ao C4.5. Neste caso a diferenca de

complexidade, na ordem de 12 nds, ndo justificaria a op¢ao pelo C4.5.

Na base de dados Wisconsin Breast Cancer, 12 nivel hierdrquico (Tabela 23) tém-se o
modelo mestre-escravo de 5 ilhas com uma qualidade equivalente ao C 4.5. No entanto, a

complexidade do C4.5 € menor, assim utilizd-lo como melhor solu¢do é a melhor escolha.

Na base de dados Nursery, 32 nivel hierdrquico (Tabela 23) tém-se o modelo mestre-escravo
de 5 ilhas com uma qualidade 61% melhor do que o C4.5. Nestas condi¢des a diferenca de

complexidade ndo € suficiente para justificar a escolha do método C4.5.

Os resultados alcangados, para os problemas de inducdo de regras de classificacdo, sao
bastante satisfatérios. O modelo proposto, na grande maioria das vezes, apresentou solucdes
mais interessantes do que as apresentadas pelo modelo C4.5, ja consagrado na literatura. Além
disto, o0 modelo paralelo insular em seu formato co-evolutivo mostrou-se capaz de melhorar

muitos dos resultados alcancados pelo modelo baseado em uma unica ilha de processamento.

Encerrado o processo de discussio dos resultados obtidos com os problemas de inducdo de
regras de sistemas de classificacdo, inicia-se a discussdo dos resultados para os problemas de

inducdo de regras de ACs.

O modelo proposto para indu¢do de regras de ACs induz regras para diferentes configu-
racdes de ACs. Basicamente, informa-se ao sistema a configuracdo inicial do AC, a configu-
racdo final do AC, o tipo de vizinhanga a ser considerado no processo iterativo, bem como o
nimero maximo de iteracdes aceito para levar o AC inicial ao AC final no processo de simulagao

da dinamica.
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Inicialmente, com inten¢do de verificar se o sistema estava realmente fazendo o que se
propunha a fazer, foram realizados alguns experimentos controlados. Este termo foi utilizado

pelo fato de que nestes experimentos as regras desejadas ja eram previamente conhecidas.

Foram realizados 6 experimentos controlados com as regras elementares: 160, 118, 16,
95, 183 e 124. Estas regras apresentam, respectivamente, os comportamentos: nulo, periédico,
ponto fixo, ciclo duplo, cadtico e complexo. A configuracio inicial do AC foi a mesma para
todos os experimentos. Para cada experimento, diferentes configuragdes finais foram testadas. E
sempre determinou-se o ndmero exato de iteracdes necessarias para se conduzir a configuracao

inicial a configuracdo final desejada.

Para a regra 160 foram executadas 7 diferentes rodadas (Tabela 27), e o algoritmo encontrou
todas as regras ja na primeira geracdo com uma populagdo de 30 individuos. Uma caracteristica
interessante deste experimento € que nas rodadas 6 e 7 foram encontradas outras regras que nao
a 160 que também solucionam o problema proposto. As rodadas 6 e 7 ja se encontram fora do
periodo transiente do sistema, ou seja, o sistema ja se encontra estavel. A partir da 6? iteracio
ja ndo existe mais mudancas nos estados das células que compdem o AC, entdo ja era esperado
que outras regras, também de comportamento nulo, fossem apresentadas como solugdes para o
problema. Por outro lado, nas rodadas que contemplam a andlise do periodo transiente, somente
a propria regra 160 foi apresentada como solugdo. Este comportamento pode ser explicado pela
teoria de bacia de atracdo (WUENSCHE, 1994). Segundo esta teoria um estado de um AC
possui um tunico estado sucessor, determinado pela aplicagdo da regra, mas pode possuir um
nimero arbitrario de predecessores, conhecidos como pré-imagens. O espaco de regras no qual
a regra 160 estd inserida € composto por 256 regras, sendo que 30 delas, representadas pelos
individuos da populagdo (possivelmente existem regras repetidas, visto que nenhum mecanismo
foi implementado para que isto ndo ocorresse), apresentam-se como solug¢do para o problema
na primeira geragdo. No inicio do processo iterativo, ou seja, dentro do periodo transiente,
os diferentes estados dos ACs possuem poucos estados na condi¢do de pré-imagem, ou seja
as regras neste momento dao origem a ACs com estados bastante distintos, logo, somente tais
regras sdo capazes de representar determinada dindmica. Esta caracteristica vai desaparecendo

conforme o sistema vai entrando em seu estado estavel.

Para a regra 118 foram executadas 11 diferentes rodadas (Tabela 28), e o algoritmo também
encontrou todas as regras. No entanto foram necessarios esforcos computacionais diferencia-
dos. A regra 118 apresenta um comportamento periddico com ciclo de tamanho 3. Novamente,
evidencia-se a questio de que se os experimentos encontrarem-se dentro do periodo estavel do

sistema, serd mais fécil para o algoritmo evoluciondrio encontrar a solucao.
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Para a regra 16 (Tabela 29) e 95 (Tabela 30) também ndo foi dificil encontrar a solu¢do. Em

poucas geracdes as regras foram encontradas.

Para a regra 183 (Tabela 31) de comportamento cadtico, foi necessario aumentar a diver-
sidade genética para que fosse possivel alcancar a solucdo. Isto ocorre, primeiramente, devido
ao comportamento cadtico ser minoria dentro das regras que compdem o espaco de busca. Se-

gundo, que no comportamento cadtico o sistema nao se estabiliza.

Para a regra 124 (Tabela 32) de comportamento complexo, 30 individuos foram suficientes,

uma vez que este comportamento estabiliza apos um longo processo de simulagdo da dinamica.

Os experimentos controlados apesar de muito simples do ponto de vista do algoritmo evolu-
ciondrio, devido ao tamanho do espago de busca, foram de suma importancia para a compreen-
sdo do funcionamento do sistema como um todo. Foi possivel observar diferentes comporta-
mentos dindmicos e entender que a busca de solucdes pertencentes a periodos transientes pode
ser muito dificil. Na verdade, esta € a realidade da grande maioria das aplicagcdes reais para as
quais este sistema se destina. Como sao introduzidos apenas estados iniciais e finais dos ACs, o
sistema nao sabe nada a respeito da dinamica que ele deve produzir para solucionar o problema

de inducdo.

Na sequéncia realizou-se um experimento que avalia o potencial do algoritmo evoluciondrio.
Este experimento consiste em encontrar uma regra para simulacdo da dinamica apresentada pela
Figura 58. Neste experimento o espago de busca € formado por 4294967296 regras. A regra foi
encontrada na geracdo 103 no modelo mestre-escravo de 5 ilhas. Ou seja, apds avaliar, aproxi-
madamente, 615000 regras o algoritmo encontrou a solu¢do. Isto equilave a examinar apenas

0,014% do espaco de busca, o que mostra a eficiéncia do método utilizado.

Quando se utilizam arquiteturas paralelas de processamento, uma caracteristica importante
a ser considerada € o balanceamento de carga. Neste modelo ficou bem defido qual € o papel
do processo mestre e qual o papel dos processos escravos. O balanco de carga consiste em dis-
tribuir as tarefas entre os processos escravos de forma a minimizar os tempos de comunicagao,
minimizando também, o tempo de computacdo da funcdo de fitness. Nao € possivel fixar uma
politica de balancgo de carga para todos os problemas, visto que cada um necessita de tempos de
processamento distintos. Assim, esta andlise deve ser especialmente realizada para cada pro-
blema que se pretende tratar. A Figura 59 apresenta um estudo de balango de carga para uma
instancia do problema de classificacdo pela regra da maioria. Segundo o gréfico existe uma re-
lacdo bastante linear entre o aumento de tarefas e o aumento do niimero de escravos. No entanto,
este grafico € valido apenas para este problema que, no caso, apresentou o melhor desempenho

na relacdo de 100 tarefas para 100 escravos com o tempo de 370,93 segundos. Muitas vezes
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pode-se pensar que a utilizacdo do maior nimero possivel de escravos € a melhor op¢do. No en-
tanto, se o tempo de processamento da funcao de fitness for relativamente pequeno, um nimero
elevado de processos escravos pode tornar-se um gargalo devido ao tempo de comunicagdo que

seré utilizado por estes processos.

O ultimo experimento realizado tem a pretensdo de definir um conjunto de parametros de
referéncia para o algoritmo evolutivo. Os parametros avaliados t€ém uma relacdo direta com a
manutengdo da diversidade dentro da populagcdo. Foram realizados 54 experimentos, com um
problema de simulag@o baseado na regra GKL dentro de seu periodo transiente (Figura 60), o
que torna o problema de indugio bastante dificil. O espago de busca deste problema é de 2!28.
A Tabela 33 apresenta os resultados para 0 modelo mestre-escravo de uma tnica ilha e a Tabela
34 para o modelo mestre-escravo de 5 ilhas. Apesar dos resultados ndo apresentarem diferencas
muito significativas, evidenciou-se que os melhores resultados sdo fruto de um niimero maior de
individuos aliado a um nimero menor de genes por classe. O parametro mutac¢iao com valor 10%
pode parecer um pouco alto, se comparado com os valores utilizados na maioria dos algoritmos
evoluciondrios. O que explica o bom desempenho deste parametro com valor 10% € o alfabeto
bindrio a qual cada atributo estd relacionado. Cada vez que um atributo vai mutar seu valor
sempre existe 50% de chance deste permanecer com o mesmo valor, ou seja, muitas mutagdes
nao fazem nenhuma modifica¢do no material genético. Assim, valores mais altos para mutagao

aumentam a chance de mutacdes reais acontecerem.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

As principais contribui¢des desta tese sdo:

e Desenvolvimento de um modelo para indugdo de regras de ACs baseado em PPCD;
e Desenvolvimento de um modelo para previsdo de comportamento dindmico nulo;

e Diminui¢do do custo computacional referente ao processo de simulagdo da dindmica dos
ACs;

e Implementagdo de uma arquitetura hibrida baseada em hardware e software para inducao

de regras de ACs;
e Exploracdo do paralelismo intrinseco dos ACs;

e Implementa¢do de um modelo paralelo insular para indugdo de regras em um ambiente

dindmico com alto poder de processamento;

e Uma implementagdo paralela para o algoritmo da PEG que pode ser aplicada em diferen-

tes classes de problemas.

O problema de inducdo de regras para ACs mostrou-se complexo. Esta tese analisou o

problema sobre quatro diferentes aspectos.

Num primeiro momento considerou-se a utilizagdo dos PPCD no processo de indugdo de
regras. Trinta e uma regras (Tabela 2) foram utilizadas no processo de andlise dos PPCD. Os
parametros analisados foram: S, DV, PA, AA, Z_ W, A, CM e Z_Li. O principal objetivo desta
andlise foi verificar a capacidade individual e coletiva destes parametros no processo de previsao
do comportamento dindmico. Adotou-se como objeto de estudo o problema intitulado classifi-
cacdo pela regra da maioria. Este problema exibe uma caracteristica importante e fundamental

para a andlise realizada. Esta caracteristica refere-se ao comportamento exibido pelas regras
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que sdo conhecidas como solu¢des para o problema. Todas pertencem a classe rotulada como
nulas, segundo a classificacdo de Li e Packard (1990). Os resultados alcangcados sugerem que
nao ¢é possivel identificar uma fronteira de valores para os PPCD para indu¢do de regras nulas.
Assim, conclui-se que regras com valores de PPCD bastante préximos dos valores de referén-
cia utilizados podem apresentar comportamentos dindmicos distintos. Isto pode comprometer a
eficiéncia de algoritmos de computacdo evoluciondria para problemas de inducao de regras em
ACs que utilizam tais pardmetros. Da forma como os PPCD foram utilizados neste trabalho,
faz-se necessdria a existéncia de um conjunto de valores de referéncia que normalmente € des-
conhecido. Sendo assim, os resultados sugerem a necessidade de se desenvolver PPCD que

possam capturar com mais expressividade os aspectos dinamicos do sistema modelado.

No estudo sobre comportamento dindmico foram analisados dois métodos apresentados
pela literatura e foi proposto um novo método, que ndo considera apenas as regras de transicao,
como os PPCD, mas também considera as caracteristicas apresentadas em num periodo parcial
da dindmica do sistema para previsdao do comportamento dinAmico. A primeira anélise apre-
sentou a metodologia proposta por Wolfram baseada no cédlculo da distdncia de Hamming entre
duas configuracdes de AC idénticas exceto pela mudanga aleatéria de um estado em uma das
configuracdes. Os resultados desta metodologia sdo bastante satisfatdrios, no entanto, s6 per-
mitem uma analise a respeito do comportamento local do sistema, uma vez que apenas dois ACs
sdo utilizados na andlise. A segunda andlise destina-se especificamente a previsdo de compor-
tamentos dinamicos determinada em funcdo de valores de parametros de previsdo de compor-
tamento, ou seja, ndo utiliza a simulacdo da dindmica no processo. Novamente, os resultados
demonstram que a utilizacdo destes parametros como previsores de comportamento nao € satis-
fatoria, visto que regras que apresentam valores de parametros similares, quando submetidas ao
processo de simulag¢do do sistema, demonstram comportamentos dindmicos distintos. Por fim,
introduziu-se o conceito de dindmica parcial. O método proposto mostrou-se eficiente na tarefa
de previsdao de comportamento dindmico nulo. O nimero de iteracdes necessarias para se deter-
minar o comportamento dindmico do sistema foi reduzido em 70% sem perda de desempenho.
Os resultados até entdo obtidos encorajam o desenvolvimento de novos trabalhos. Sugere-se
a aplicacdo deste conceito de simulagdo parcial da dinAmica, com as devidas adaptacdes, para

outras classes de comportamento dinamico além do comportamento nulo.

Na sequéncia dos trabalhos desenvolveu-se um modelo para inducdo de regras de ACs
baseado na abordagem conhecida como Hardware-Software Co-design. O objetivo aqui ndo
foi encontrar a melhor regra para o problema de classificacdo pela regra da maioria, mas sim,
propor uma abordagem vidvel capaz de acelerar o cdlculo da fun¢do de fitness dentro de um al-

goritmo evoluciondrio. Embora o uso de um servidor web tenha sido adequada para este projeto,
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o seu desenvolvimento foi complexo devido a dificuldade em sincronizar elementos de hard-
ware € software entre o computador e o sistema integrado. Em versodes preliminares o sistema
de comunicdo baseou-se em interfaces seriais e paralelas, no entando, a comunicacao através
de uma rede Ethernet, embora mais lenta, € mais estdvel e facil de usar, sendo entdo empregada
neste projeto. A comparagd@o mostrou que o desempenho do modelo proposto foi 283 vezes
mais rapido do que uma abordagem executada somente em software. Se considerdssemos a
situacdo hipotética em que as frequéncias de clock da FPGA e do ambiente de trabalho fossem
0s mesmas, teria-se um speedup normalizado na casa dos milhares. Este resultado indica forte-
mente que a metodologia proposta pode ser titil para muitos problemas computacionais tratados
com técnicas de computacao evoluciondria na qual a funcdo de fitness é computacionalmente
cara. Apesar do bom resultado alcangcado no que se refere a arquitetura implementada, a mesma
ndo trouxe boas perspectivas, no sentido de ser extrapolada para o desenvolvimento de uma
metodologia genérica de evolugdo de regras para ACs. A principal restricio do modelo refere-
se a especificidade da aplicagdo implementada no hardware reconfigurdvel. Qualquer alteracao
no modelo demanda um alto custo de desenvolvimento e reconfiguracdo da FPGA. Outra res-
tricdo € o numero de células l6gicas programaveis disponiveis dentro da FPGA. Dependendo
das operagdes que precisam ser implementadas para uma determinada aplicacdo, o nimero de
células l6gicas disponiveis ndo € suficiente para implementac¢do dos circuitos que realizariam
tais operacdes. Com o continuo desenvolvimento tecnoldgico, novos dispositivos FPGA de
maior capacidade e velocidade estardo disponiveis. De maneira andloga, sistemas de desen-
volvimento mais dgeis e eficientes poderdo diminuir a complexidade de novas implementacoes.
Desta forma, a abordagem de Hardware-Software Co-design poderd vir a ser uma alternativa

promissora num futuro préximo.

Por fim, apresenta-se um modelo paralelo insular para inducdo de regras. Duas vertentes
foram exploradas: a inducdo de regras para problemas genéricos de classificacdo e a indugao
de regras para ACs. O modelo proposto disponibiliza um ambiente dindmico com alto poder de
processamento. Um sistema de codificacdo genérico permite que diferentes problemas sejam
tratados sem qualquer modificagdo no modelo. Os resultados obtidos foram bastante satis-
fatérios. Os problemas de classificacao tinham uma fung¢ao especial dentro de todo o processo.
Embora nao sejam o foco principal deste trabalho, eles foram utilizados como referéncia para
que fosse possivel avaliar o funcionamento e as caracteristicas do modelo evoluciondrio pro-
posto. Como os problemas de inducdo de regras para ACs sdo significativamente mais com-
plexos que os problemas de classificagcdo, foi de suma importancia verificar se o0 modelo estava
funcionando corretamente antes de aplica-lo aos problemas de inducdo de regras para ACs.

Nestes problemas o sistema também se demonstrou eficiente. Os resultados enfatizaram a difi-
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culdade em se induzir regras que contemplam sistemas dindmicos ainda em periodos de insta-
bilidade.

Entende-se que existem pontos a serem explorados na continuidade deste trabalho. No en-
tanto, todos os objetivos iniciais foram satisfatoriamente alcancados. As contribuicdes deste
trabalho foram tanto tedricas, no caso das avaliagdes realizadas sobre os PPCD e os diferen-
tes métodos de previsdo de comportamento dindmico dos sistemas, quanto metodoldgicas, nas
duas arquiteturas de processamento propostas. Nos Anexos I (WEINERT; LOPES, 2007) e II
(WEINERT; LOPES, 2009) encontram-se 2 artigos publinados resultantes desta tese.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta um universo de possibilidades para pesquisa cientifica.

No modelo proposto para inducdo de regras utilizando os PPCD seria importante testar
outras fungdes de firness. A fungdo utilizada € composta pela multiplicacdo de 6 parametros.
Se um for igual a zero, toda a funcio é penalizada. Uma abordagem multiobjetivo poderia
melhorar a distingdo entre os individuos e, consequentemente, favorecer a busca por solugdes

de melhor qualidade.

O modelo de previsao de comportamento dinamico baseado no conceito de simulagdo par-
cial da din@mica pode ser ampliado para previsao de outros comportamentos dindmicos, além do
nulo. Acredita-se que a mesma metodologia possa ser aplicada sobre comportamentos periodi-
cos. Nestes comportamentos, deixariam de existir transi¢des dominantes e passariam a existir

transi¢des oscilantes no que se refere ao niimero de ocorréncia das mesmas.

O modelo hibrido baseado na técnica de Hardware-Software Co-design pode ser particu-
larizado para diferentes problemas. Embora existam algumas restricdes fisicas relacionadas ao
numero de células l6gicas disponiveis para programagao, a abordagem € insuperdvel na questao
desempenho. Funcdes de fitness com caracteristicas paralelizdveis podem se beneficiar desta

arquitetura.

O modelo paralelo proposto pode ser aplicado a diferentes problemas complexos de indugao
de regras para ACs. Dentre estes problemas pode-se destacar os relacionados a bioinformatica
como: modelagem de reacdes enzimaticas, simulacio do crescimento de tumores, espalhamento
de infeccdes, alinhamento de sequéncias de DNA, dobramento de proteinas, entre outros. Bem
como, também ser aplicado a uma generalidade de problemas de classificagdo, onde sua princi-
pal vantagem em relacdo a outros métodos de indugdo de regras apresenta-se na simplicidade e

consequente compreensibilidade das regras obtidas.
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No processo de co-evolugdo testou-se apenas a arquitetura insular com 5 ilhas de proces-
samento numa topologia em anel. A literatura apresenta uma série de variagdes topoldgicas e

politicas migratérias que também podem ser exploradas no modelo proposto.

O caricter genérico do sistema dificulta a determinacdo de um conjunto 6timo de para-
metros evoluciondrios. O ajuste automatico através de um processo co-evoluciondrio poderia

trazer bons resultados.

Um trabalho interessante seria a unido dos modelos propostos. Esta unido poderia ser con-
cebida em dois estagios. Primeiramente, desenvolvendo-se um novo PPCD baseado no modelo
de previsdo de dinamica parcial que pudesse ser incorporado a funcdo de fitness implemen-
tada no PIRGEP para tarefa de inducao de regras de ACs. Num segundo estdgio interconectar
um conjunto de FPGAs ao cluster. Apesar das limitacdes das FPGAs elas poderiam proces-
sar modulos genéricos, aplicavéis a um conjunto de problemas, e os computadores interligados
no cluster processar médulos mais especificos, ou que necessitem de recursos ndo disponibi-
lizados pelas FPGAs. Esta nova arquitetura de processamento poderia reduzir os tempos de

processamento de muitos problemas.
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Abstract. This paper presents the implementation of an environment
for the evolution of one-dimensional cellular automata using a recon-
figurable logic device. This configware is aimed at evaluating the dy-
namic behavior of automata rules, generated by a computer system. The
performance of the configware system was compared with an equivalent
software-based approach running in a desktop computer. Results strongly
suggest that such implementation is useful for research purposes and that
the reconfigurable logic approach is fast and efficient.

1 Introduction

Cellular automata (CA) are discrete distributed systems formed by simple and
identical elements. The dynamic behavior of a CA is represented by its evolution
along time and this evolution depends on a transition rule [8]. Finding a transi-
tion rule capable of modelling a given behavior is a rather difficult task, since the
search space promptly becomes computationally intractable. Many works in the
literature proposed the use of evolutionary computation techniques for the task
of finding suitable transition rule that leads a CA to display a desired behav-
ior (see, for instance, [3,5,6]). Usually, the basic approach in these cited works
is to induce rules. Rules are evaluated according to a fitness function, regard-
ing its utility to simulate the desired behavior. Iteratively, the best performed
rules are selected and modified by using genetic operators. The evolutionary
process finishes after n generations when a given rule achieves the a satisfac-
tory behavior. Frequently, the computation of the fitness function is the most
time-consuming task in an evolutionary computation algorithm. Recently, we
have witnessed a pronounced growth of the hardware and software technologies
for embedded systems, with many technological options arising every year. In
particular, applications based on CA can found in recent works [1,2,7]. In our ap-
proach to use evolutionary computation for inducing transition rules for cellular
automata, the fitness function is computed by simulating the dynamic behavior
of the automaton. This is accomplished evolving many automata using a single

* This work was partially supported by the Brazilian National Research Council —
CNPq, under research grant no. 305720/2004-0 to H.S. Lopes.
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transition rule. Such automata are randomly generated and evolved during a
fixed number of time steps. The computation of the fitness function is based
on the comparison of the obtained behavior and the desired one. The discovery
of transition rules for CAs requests the computation of a fitness function that
is computationally-intensive. To reduce this computational cost, we propose a
methodology for evolving CAs using reconfigurable computing. The system was
developed in VHDL (VHSIC Hardware Description Language) and implemented
in a FPGA (Field Programmable Gate Array) device.

The case-study addressed in this work is the classic problem of a CA to
perform a density classification task [1,3,5,6]. A typical evolutionary computation
algorithm for finding a transition rule for such CA will need to try some 1500
different rules until finding a good one. For each rule, its appropriateness is
evaluated by applying it to a randomly generated automaton and evolving it for
a given number of time steps. Due to the stochastic nature of the algorithm and
the randomness of the initial condition of the automaton, around 10,000 different
automata are evolved for each rule, and results are statistically evaluated.

In this work it is not aimed to propose any evolutionary computation
technique for inducing CAs, but evaluating the usefulness of reconfigurable
computing as a hardware accelerator for evolving CAs, in comparison with a
software-based approach.

2 Cellular Automata and the Density Classification Task

A Cellular Automata is defined by its cellular space and by its transition rule.
The cellular space is represented by a lattice of NV cells connected according a
boundary condition in a d-dimensional space. The transition rule gives the next
state for the cell, considering the configuration of its current neighborhood. At
each time step, all cells in the lattice update their current state, according to
the transition rule (representing the dynamic nature of the system)[8]. A formal
definition of CA is given by [4]:

X set of possible states for each cell;
k: cardinality of X,
i index of each cell;

Sf:  state of a given cell 7 at time ¢ (S} € X);
n; neighborhood of cell i;
&(n;) : transition rule that leads cell i to the next state (S*') as function of n}.
(1
Two parameters are necessary to deal with the neighborhood concept: (m)
that represents the size of the neighborhood, and (r) representing its radius.
Usually, parameter m is given as function of r, in the form: m = 2r 4 1. Since a
CA is represented by a linear structure, the leftmost cell (ip) and the rightmost
cell (i,—1) of a one-dimensional automaton do not have left and right neighbors,
respectively. Therefore, a bounding condition is necessary, such that the leftmost
cell is connected with the rightmost cell, and then the transition rule &(n;)
can be applied to the whole lattice. Considering that the number of cells of a
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given neighborhood is 2r + 1, the number of different neighborhood that can be
generated using a given rule is k2"t Also, the number of possible transition
rules that can be generated for a CA is R

The dynamic behavior of an one-dimensional CA generated by the application
of a transition rule over the automaton for n time steps is usually illustrated by a
spatiotemporal diagram. In such diagram, the configuration of states in a lattice
is plot as a function of time.

The number of possible rules for a given automaton is kY The larger k
and r, the larger the set of rules applicable to a given CA. In most cases it is not
computationally feasible to evaluate the whole set of rules so as to find a given
one that explains the dynamic behavior of a system.

The density classification task, also known as majority problem, is a classical
problem in CA theory [8]. The objective is to find a transition rule such that,
when applied for M time steps to a random initial configuration, will lead all cells
either to state 0 or state 1, depending on the density of the initial configuration.
The parameter p is defined as a threshold for the density classification task [4],
in such a way that py represents the density of cells in state 1 in the initial
configuration, and p. is the same density in a given configuration (for V¢ > 0).

The density classification task can be modelled in several ways. Here we use
the approach proposed by [3]. In this model, all cells can have binary states
(k = 2), the lattice is composed by an odd number of cells (N = 149), and the
neighborhood radius of r = 3. The number of possible transition rules for this
CA is 2128,

3 Methodology

To implement the system, we used the Altera Quartus II development system,
version 5.1, and a Cyclone EP1C6Q240C8 FPGA device. The software running
in the desktop PC was developed in C++ language.

The software running in the desktop PC generates a transition rule (as part
of other evolutionary strategy for inducing rules), encodes and sends it to the
FPGA through a parallel interface. Inside the FPGA, several hardware blocks
(see Figure 1 perform the evaluation of the transition rule, and send back both,
the result of such evaluation and the processing time.

Using a serial to parallel converter, a 128-bits long transition rule is assembled
(from the parallel interface block) and stored in the register block.

The command decoder block decodes the received commands and executes
control actions in the other FPGA blocks: the pseudo-random number generator
block, the CA evolver block, the chronometer block and to the accuracy calcu-
lator block. In the current version, five different commands can be decoded and
executed:

— Internal reset.
— Restart MLS pseudo-random number generator.
— Clear current transition rule in register.
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Fig. 1. Block diagram of the proposed system for evolving CAs

— Latch transition rule.
— Start CA evolution.

The CA evolver block receives a previously registered transition rule and an
initial configuration for the automaton, generated by the pseudo-random number
generator, and evolves the CA for a given number of iterations (in our case,
200). Inside this block there are two Finite State Machines (FSM). The first
one controls the number of iterations of the CA. The second FSM controls the
execution of 10,000 runs, with a random initial configuration.

The accuracy calculator block verifies if the final configuration is the expected
one, considering the density of the initial configuration. If positive, the score of
the rule under evaluation is incremented. At the end of all runs, this block retains
the total number of hits, which, divided by the number of runs and taken as a
percentage, is the accuracy rate.

To generate random initial configurations, a Maximum Length Sequence
(MLS) pseudo-random number generator is used *. MLS is an n-stage linear
shift-register that can generate binary periodical sequences of maximal period
length of L = 2™ —1 These sequences are referred to as maximal-length sequences
(MLS), and n is said to be the degree of the sequences. In our work, we used
n = 16, thus generating 16-bits sequences. The random seed is loaded into the

! Available in http://www.ph.ed.ac.uk/ jonathan/thesis /node83.html
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shift-register by a command. Ten parallel shift-registers were implemented, and
out from these 160 bits, 149 are used for the initial configuration of the CA.

The chronometer block counts and register the total elapsed time for generate,
evolve and evaluate the behavior of 10,000 CAs. The multiplex block selects
output data between the computed accuracy rate and the processing time, to be
sent out to the desktop computer.

4 Results

The evaluation of the proposed system consists of five experiments. For each
experiment, 10,000 one-dimensional CAs were randomly generated and evolved
for 200 iterations. For these experiments, we used a single rule, proposed by
Juillé et al. [3], named “Coevolution(1)”. To date, this rule is supposed to be the
best known rule for the density classification task. Results take into account the
average accuracy (that evaluates how good the rule performs) and the average
processing time (that represents the computational cost). In order to compare
such results with other implementation, a similar software was developed in
C++ programming language, compiled without any optimization flag and run
in a desktop computer under Microsoft Windows XP operational system. Exactly
the same rule and parameters were used for both systems, and Table 1 shows
the results obtained. The FPGA was run at 33,33 Mhz and the real clock of
the desktop PC was 1800 MHz. The comparison between different hardware
platforms such as a desktop PC and FPGA-based system is not completely fair,
but necessary to emphasize the dramatic performance difference.

Table 1. Comparison PC versus hardware-based approach

Device Accuracy Processing Time
FPGA CYCLONE EP1C6Q24068 82.28 58.660ms
PC AMD Athlon XP 2400+, 512MB  79.33 3h:9m:26.6s

5 Conclusions and Future Work

In this work we described a reconfigurable computing system for evolving cellular
automata. This system is to be used in conjunction with a software application,
running in a desktop PC, to study the behavior of transition rules. The recon-
figurable hardware is able to communicate with any software application, since
a standard parallel interface was implemented.

For this work, the average accuracy of the system has small importance, since
the main focus is the processing speed. The difference of 2.95% between the
accuracy rates of the hardware-based system and the software-based system is
due to different random number generators, responsible for the generation of the
initial configuration of the CAs.
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The processing time needed to evolve the CAs in the PC is extremely high,
when compared with the time needed by the hardware approach. This is due to
the fact that, in the PC, processing is sequential, and in the FPGA parallelization
was largely explored. Even considering that the FPGA was running at 33,33 MHz
and the PC was 54 times faster, the processing time of the later was more than
5 orders of magnitude higher than the former. This makes evident the great
advantages of reconfigurable computing, strongly suggesting its adequacy for
this kind of task.

Future work will focus on the implementation of some evolutionary compu-
tation technique to search transition rules for one-dimensional CA, using the
reconfigurable computing module as an external accelerator. Also, other levels
of parallelization will be sought, thus improving even more the efficiency of the
system.
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the simulation of the dynamics and cannot rely only on the DBFPs.
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1. Introduction

Cellular automata (CAs) are discrete dynamic systems formed by
simple and identical components. The dynamics of a CA is deter-
mined by its state transition rule. The application of such rule in the
current configuration of the CA leads to another configuration and,
thus successively changing along time. The overall dynamic behav-
ior presents certain characteristics that can classify it. In the past,
Wolfram (1984) proposed a standard classification for the dynamic
behavior of CAs, qualitatively divided into four classes. Later, Li and
Parckard (1990) improved Wolfram’s classification to six classes.

The computational simulation of a CA system is relatively sim-
ple, provided the transition rule is known. However, finding a
transition rule for a given dynamic behavior is a very difficult task,
for which there is no efficient method to date. This work is focused
in this gap, presenting and evaluating an approach for the induction
of transition rules for CAs.

The classical problem known as classification by the majority
rule (Juillé et al., 1998) (see Section 2.3) is frequently studied in the

* Corresponding author.
E-mail addresses: wrweinert@gmail.com (W.R. Weinert), hslopes@utfpr.edu.br,
hslopes@pesquisador.cnpq.br (H.S. Lopes).

0303-2647/$ - see front matter © 2009 Elsevier Ireland Ltd. All rights reserved.
doi:10.1016/j.biosystems.2009.08.002

CAs theory. Basically, this problem consists in finding a transition
rule that, when applied to all the initial cells of a d-dimensional
lattice, will lead them either to state O or state 1, after n time-steps.
This feature assures that all possible solutions (rules) to this prob-
lem will exhibit a behavior defined as “null”, according to Li and
Parckard (1990) classification. The expected final state of the lattice
depends on the density of the CA in its original configuration.

It is important to point out that every transition rule that is
said a solution for the problem presents a “null” behavior. How-
ever, the opposite does not hold, since a many rules that present a
“null” behavior are not solution for the classification by the majority
problem.

Several authors have proposed the use of computational intel-
ligence techniques (more specifically, evolutionary computation),
for determining appropriate transition rules for the classification by
the majority rule problem (Richards et al., 1990; David et al., 1996;
Juillé et al., 1998; Morales et al., 2001; Ferreira, 2002; Oliveira et al.,
2002b). The general approach used by those works is the evolution
of a population of individuals (in this case, rules) for y generations.
At each generation a set of genetic operators actuate in the pop-
ulation generating hopefully better individuals. The quality of the
individuals is systematically evaluated by a fitness function. The
evolution process is ended when a satisfactory solution is found
or a maximum number of generations is reached. In general, the
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problem of rule induction for CAs uses as fitness function a mea-
sure of the performance obtained by the analysis of the dynamics
of the system. Every possible candidate solution (transition rule) is
submitted to a simulation procedure. The rule is applied to a ran-
dom initial configuration of the CA and them iterated n times, thus
achieving its final configuration. Both initial and final states of the
CA are compared. If both are the same, thus the rule is a solution for
the problem. Otherwise, a similarity measure quantifies the qual-
ity of the rule. Using this approach, obtaining the fitness of a rule
has a high computational cost, since a very large number of initial
random configuration have to be simulated. For some applications,
this fact makes unfeasible the evolutionary approach previously
described, since it is necessary to evaluate a large number of candi-
date solutions. More recently, a dedicated reconfigurable hardware
was proposed to compute the fitness of transition rules for the sim-
ulation of CAs (Weinert et al., 2007). Although this seems to be a
viable alternative, regarding computational cost, this methodology
isrestricted to a single problem (classification by the majority rule),
and it is quite difficult to adapt to other rule-induction problems in
CAs.

Several measures that can be used to forecast the behavior of a
CA can be found in the recent literature. These include for instance:
sensitivity (Binder, 1993), neighborhood domain, activity propa-
gation and absolute activity (Oliveira et al., 2001), Wuensche’s Z
parameter (Wuensche, 1999), activity (Langton, 1990), mean field
parameters (Li, 1991) and Li’s Z parameter (Li, 1991). These param-
eters, known as dynamic behavior forecasting parameters (DBFPs),
are computed for a given transition rule without the necessity of
simulating the dynamics of the CA for many iterations. The values
obtained by the DBFPs are them used to classify the dynamic behav-
ior of the CA. However, Oliveira et al. (2002a) demonstrated that
parameters sensitivity, absolute activity, neighborhood domain
and activity propagation can be useful for a genetic algorithm to
find rules for the majority classification rule problem. The eval-
uation of rules is obtained as a function of two parameters with
different weights. The first parameter considers the DBFPs values
and causes the search to be filtered towards rules with “null” behav-
ior. The second parameter is computed by simulating the dynamics
of the CA, and verifies if the rule satisfactory solves the problem.

The objective of this work is to develop an evolutionary compu-
tation method for the induction of transition rules of CAs capable of
presenting a “null” behavior, for the classification by the majority
rule problem. The central idea is to find a set of DBFPs and combine
them in such a way to be useful for the evolutionary process of rule
induction.

This work is organized as follows. The next subsection presents
some selected references about applications of CAs, with spe-
cial emphasis on the simulation of biological systems. Section 2
presents a short introduction about the concepts pertaining CAs,
including the features of the dynamic behavior, the DBFPs and the
classification by the majority problem. A correlation analysis of the
DBFPs is presented in Section 3, aiming at gathering useful infor-
mation for the rule induction procedure using a gene expression
programming algorithm described in Section 4. Results are shown
and commented in Section 5. Finally, Section 6 concludes the work
and points out future directions of research.

1.1. Related Work

Many different problems can be modeled by CAs and, thus, can
be applied to many areas such as cryptography (Wolfram, 1986;
Tomassini and Perrenoud, 2001; Benkiniouar and Benmohamed,
2004),text compression (Khan et al., 1999), scheduling (Swiecicka
and Seredynski, 2000), task synchronization (Das et al., 1995),
image processing (Rosin, 2005), data classification (David et al.,

1996), stock market behavior (Wei et al., 2003) and earthquake
activity (Georgoudas et al., 2007).

There has been a growing interest in using CAs for modeling and
simulation of biological systems. For instance, Kansal et al. (2000)
presented a CA-based model capable of simulating the growth of
brain tumors. Authors used this model to simulate the Gompertzian
tumor growth. The predicted composition and growth rates were in
agreement with a test case from the medical literature. The dynam-
ical simulation allowed the identification of clonal competition in
the system, an important property of tumor growth.

Genetic algorithms and CAs were used by Mizas et al. (2008) for
reconstructing the evolution of DNA sequences. This work is par-
ticularly interesting due to its complexity and its contribution to
the biological sciences. They modeled a DNA chain using an uni-
dimensional CA, which alphabet represents the four bases of DNA
(A, C, G and T). The genetic algorithm was used to find a transi-
tion rule for the CA, capable of leading the chain to the desired
dynamic behavior. By starting with two DNA sequences previously
identified in different evolutionary moments, the rule found by the
algorithm was capable of explaining the evolutionary changes of
the sequences. This system can be particularly interesting for the
identification of mutations that take place in the DNA throughout
evolutionary periods.

Kiera et al. (1996) developed a CA model of an enzyme reaction
with water substrate. The ease of simulation and the illustrative
value of the model showed that CA models can be useful in the study
of dynamic phenomena such as enzyme kinetics. This study opened
up opportunities for the study of a general enzyme model and the
effects on its behavior, including the interaction of ingredients with
the solvent.

Spatial characteristics such as localized populations of dead cells
might adversely affect the spread of an infection. Beaucheminaetal.
(2005) used a simple bidimensional CA model of a viral infection
to investigate, through dynamic simulation, the influence of spa-
tial heterogeneities on viral spread. The CA model was validated
against clinical immunological data for uncomplicated influenza A
infections.

Malleta and Pillisb (2006) presented a hybrid cellular automata-
partial differential equation model to describe, through dynamic
simulation, the interactions between a growing tumor next to a
nutrient source and the immune system of the host organism.

Gangadhar (2005) presented an innovative method for protein
sequence alignment using a bidimensional CA. Starting from an
initial unaligned state, the CA evolves for a number of iterations
according to a dynamic behavior defined by a set of transition rules.
The emerged behavior leaded to the alignment of the sequences.

A novel way to visualize biological sequences using CAs was
devised by Xiao et al. (2005). In this work, a sequence of amino acids
is transformed into a digital encoding and a transition rule system-
atically applied over it creates a spatio-temporal diagram. Using
such dynamic approach, it is possible to observe characteristics that
were originally hidden in the amino acids chain.

Laurio et al. (2007) showed how to create CAs for recognizing
regular patterns in protein sequences in such a way to identify fami-
lies and functional sites. Starting from a regular pattern from Prosite
(Hofman et al., 1999), a rule is determined using regular grammars
which, in turn, is converted to a transition rule characterizing the
dynamic behavior of a CA.

There are other works in the recent literature that employed
CAs to model the dynamics of biological systems, for instance: epi-
demic propagation (Fuand Milne, 2003), simulation of cell infection
caused by the HIV virus (Corne and Frisco, 2008) and pray-predator
modeling (Chen and Mynett, 2003).

In the previous mentioned works, the models generated by
CAs allowed a better comprehension of the dynamical behavior of
specific biological systems. Usually, the computational cost of the
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Fig. 1. Definition of an unidimensional CA.

simulation of the dynamic behavior of CA is high (see Section 2.1).
Therefore, the study of methods that give some insight about the
behavior of CAs, the focus of this work, may have large practical
applicability in complex biological systems.

2. Cellular Automata

A CA can be represented by a d-dimensional matrix structure.
All the cells of this structure are identical and they keep a neighbor-
hood relationship determined by a predefined radius (r). The size
(m) of this neighborhood is defined as a function of r, according to
Eq.(1):

m=2r+1 (1)

Boundary conditions are set so as to allow cells situated at the
extremities of the matrix to be connected each other. All cells of
the d-dimensional matrix are updated at the same time, in parallel,
by a state transition rule. The transition rule is applied to each cell
and determines the next state of the cell, considering its current
state and the state of the neighboring cells. Successive iterations of
the transition rule with the CA will lead to an observable dynamic
behavior. Mitchell et al. (1996) defined the following formal nota-
tion for CAs:

- X: set of possible states of a cell;

— k: number of elements of the set X;

- i: index of a specific cell;

- Si: state of a cell in a given time ¢, such that S € X;

- ni: neighborhood of cell i, that is, state S} of cell i together with
the states of cells to which cell i is connected;

— ®(n;): transition rule de that gives the next state Sl.Hl for each
cell i, as function of r]f.

An unidimensional CA is defined as a matrix data structure C
of size k(Cy ). For each cell ¢;, its neighborhood is defined as the
cells standing at its left ¢;(c;_q, ¢i_2, - . ., Ci_x) and those at its right
¢i(Ciy15 Cig2s - - - » Ciy ). For the r =1, the neighborhood of cell ¢; is
formed by its left and right neighbors, that is, (¢;_1) and (cj1),
respectively (see Fig. 1). For r = 2, the neighborhood comprehends
(ci_3 and ¢;_1) to the left, and (¢; 1 and ¢;, ) de ¢; to the right. Sim-
ilarly, higher-order neighborhoods is straightforwardly defined.

The state of a CA is the configuration of the lattice in a given
instant of time. The initial state in ty will take to successive states
in subsequent time steps ti, t, ..., ty, by successive iteration of
the transition rule of the automaton. A state of the CA has a single
successor state, as a consequence of the application of the transi-
tion rule. However, it can have an arbitrary number of predecessor
states, known as pre-images.

Fig. 2 exemplifies the evolution of a unidimensional CA formed
by 10 cells (Cix10), during four time steps. Initially, at time
zero, cells are randomly initialized by elements belonging to the
binary set (X =1{0,1}):¢c1=1;¢c3=0;c3=0;c4=1;¢c5 =0;¢6 =
0;c7 =1;cg =1;¢c9 = 1; c19o = 0. In this example we considerr = 1,
consequently, m = 3, according to Eq. (1). Since the graphical rep-
resentation of this CA is linear, its first (c) and last (c1g) cells
do not have neighbors to the left and to the right, respectively.
Therefore, according to the boundary condition, cell c; becomes
the neighbor of cell cqg. This procedure assures that the transition

Bounding Condition

l Neighborhood l
1

t=OO‘|OG111O
=t 0 000001110
=2 0111101010
t=3 0111010100
t=4 0110101000

Fig. 2. Evolution of a unidimensional CA.

rule ®(n;) can be applied over all cells of the CA, without continuity
failure.

An important issue of CAs is the number of transitions that com-
poses the rule ® is obtained by k?'+1, and the number of rules
represented by those transitions is k**"*'. The CA presented in Fig. 2
can be evolved for 256 (k' = 22! _ 256) different rules. For
the take of example, it is shown rule 169. This number represents
a rule according to the concept of elementary automata pro-
posed by Wolfram (1983). Therefore, the binary number 10101001,
extracted from the concatenation (from right to left, that is, from
transition 111 — 1 totransition 000 — 1) of the eight outputs spec-
ified by rule ® ([000 — 1; 001 — 0; 010 — 0; 011 — 1; 100 — 0;
101 — 1; 110 — 0; 111 — 1]) is equivalent to the number 169 in
decimal.

2.1. Dynamic Behavior of a CA

The dynamic behavior of a CA can be illustrated by a spatio-
temporal diagram, in which the configuration of the states in a d-
dimensional lattice is plotted as function of time. Usually, cells in
state O are represented in white, and those in state 1 are represented
in black, as shown in Fig. 3.

According to Wuensche and Lesser (1992), this diagram repre-
sents the local behavior of the system, since its global behavior
is independent on the initial state. The global behavior can be
obtained by the analysis of a (large) set of overlapped spatio-
temporal diagrams, each one constructed starting from different
initial state.

Wolfram (1984) proposed a standard terminology for classi-
fying the dynamic behavior of CAs. By studying spatio-temporal
diagrams, he has demonstrated that CAs can exhibit extremely
complex behaviors, and he grouped them into four qualitative
classes:

- Class 1: The evolution of the CA takes to homogeneous states in
which, for instance, all cells have state 1 (Fig. 3a).

- Class 2: The evolution of the CA takes to a set of simple, periodic
and stable structures (Fig. 3b).

- Class 3: The evolution of the CA takes to chaotic patterns (Fig. 3c).

- Class 4: The evolution of the CA takes to complex structures and,
sometimes, with long periods (Fig. 3d).

Dynamic behaviors of class 1 and class 2 can be visually identi-
fiable. However, the distinction between behaviors of class 3 and
4 is quite difficult, since there is no clear boundary between these
classes.

Li and Parckard (1990) extended the classification previously
proposed by Wolfram into six classes, using a more specific defini-
tion, as follows:
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(a) - Class 1

(b) - Class 2

(c) - Class 3

(d) - Class 4

Fig. 3. Classification of the dynamic behaviors according to Wolfram (2002) (pp.
55-56). Time t = 0 is represented in the top of each figure and grows downwards.

- Null rules: After t iterations, all cells of the CA converge either to
state O or state 1.

- Fixed-pointrules: After titerations, the application of a given rule
maintains constant the configuration of the CA.

- Double-cycle rules: After t iterations, every two applications of
the rule the CA returns to the same configuration.

- Periodic rules: After t iterations, each n repetitive applications of
the rule, the CA returns to a given configuration, with n > 3.

- Chaotic rules: can produce non-periodic dynamic behaviors.

- Complex rules: can produce periodic dynamic behaviors,
although they can have extremely long periods.

2.2. Parameters for Forecasting the Dynamic Behavior of CAs

The dynamic behavior forecasting parameters (DBFPs) are mea-
sures that give a quantitative evaluation of the effect of a transition
rule in a CA, throughout iterations. The basic idea behind such
parameters is to infer particular aspects of the dynamic behavior of
a CA without the need to simulate them.

Next, a brief description of the main DBFPs found in recent
literature is given, including: sensitivity (Binder, 1993), neighbor-
hood domain, activity propagation and absolute activity (Oliveira
et al., 2001), Wuensche’s Z parameter (Wuensche, 1999), activity
(Langton, 1990), mean field parameters (Li, 1991) and Li’s Z param-
eter (Li, 1991). The mathematical formalization of such parameters
can be found in the refereed citations.

Sensitivity measures the percent of similar transitions that are
mapped to different states (Binder, 1993). A transition can be com-
posed by n cells sequentially associated with a single output (s) in
the form: nq, ..., ny — s. Similar transitions to ny, ..., n, — s are
all transitions that present a single neighbor cell different from the
original transition. The analysis of similar transitions consists in
counting the transitions that change s for a change in a single cell
n, relative to the original transition.

The neighborhood domain (Oliveira et al., 2001) is a parameter
used for quantifying the changes, due to the transition rule, in the
central cell, taking into account the predominant state of the overall
neighborhood.

The activity parameter was defined by Langton (1990), and
refers to a statistical measure about the transitions of a rule. For
binary CAs, the computation of this parameter consists in the sum
of the output values of each transition, divided by the number of
transitions that composes the rule.

The absolute activity (Oliveira et al., 2001) is based on the
parameter activity, previously mentioned. It counts the number of
transitions that takes to a state different from the current state of
the central cell or of its neighbor cells.

The objective of the parameter Wuensche’s Z parameter
(Wuensche, 1999) is to quantify the propagation of perturbations
inagiven rule (Wuensche and Lesser, 1992; Wuensche, 1994). Such
perturbation is computed as function of the pre-images in the state
space. This parameter indicates whether the amount of pre-images
is high (low Z) or low (high Z), for an arbitrary lattice configuration.

The concept of activity propagation is based on the two previous
measures, and it is defined as the possibility of transition of a given
cell, following the dominant state of the neighboring cells, and the
possibility of this transition be sensitive to a minimal state change
of its neighborhood.

Mean field parameters (Li, 1991) are formed by p components,
such that p =n+ 1, and n is the number of cells of the neighbor-
hood. Each component is labeled as cmj and stores the number of
configurations (neighborhoods) that present p occurrences of state
1 in the n cells, and map this configuration to output with value 1.

The Z parameter defined by Li (1991) uses the same concept
proposed by Binder (1993) for the parameter sensitivity. Although
these parameters have been emerged in different works, both quan-
tify the same information (Table 2 demonstrates this fact).

2.3. The Problem of Classification by the Majority Rule

The classical problem in CA literature known as classification by
the majority rule can be modeled in different ways. In this work,
we adopt a particular approach presented by Juillé et al. (1998), in
which cells have binary states (k = 2), the unidimensional matrix
structure of the CA is composed by a constant and predefined num-
ber of cells (N = 149), and the neighborhood radius is 3 (r = 3).
Consequently, for this approach, the rule space of the CA is 2128,
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Table 1
Most efficient transition rules found in the literature, for the classification by the majority rule problem.
Rule Hexadecimal Reference Efficiency
GKL 005F005F005F005F005FFF5F005FFF5F Gacs et al. (1978) 81.60%
MHC 0504058705000F77037755837BFFB77F Mitchell et al. (1993) 76.90%
DAV 002F035F001FCF1FO02FFC5F001FFF1F Davis (1991) 81.80%
DAS 070007FFOFO00FFFOF0007FFOF310FFF Das et al. (1995) 82.20%
ABK 050055050500550555FF55FF55FF55FF David et al. (1996) 82.30%
CRA 00550055005500571F55FF57FF55FF57 Cranny and Bossomaier (1999) 82.50%
JP1 011430D7110F395705B4FF17F13DF957 Juillé et al. (1998) 85.10%
jpP2 1451305C0050CE5F1711FF5F0F53CF5F 86.00%
BOO1 145500CCOF14021F1715FFCFOF17FF1F 86.16%
BOO2 070017070C0057DF07BFD707CCFF559F 85.97%
BOO3 070017070C0057D707BFD707CDFF55D7 Bortot et al. (2004) 85.39%
BOO4 002F131F010FF91FOOECFF1F013DF91F 85.38%
BOO5 1071307C0000286F17313F7FF33F2B7F 85.35%
R1 015E0012005500571F5FFFFFOF55CF5F 82.70%
R2 10111000531512531F15FF5FDF5DDF5F 82.60%
R3 00010355015511571F150F77FFF5FF57 81.50%
R4 070447470700460705774757F777FF77 82.70%
R5 015400550050045F055FFFDF5557FF5F 81.90%
R6 0445004C37770E3F044500CDF7773FFF 81.50%
R7 15005000350077071553775FF5F77F7F 81.70%
R8 000104171DDF555704DF441FDDDFD557 81.60%
R9 01000030011311370DFFBFFBDDFF11FF Oliveira et al. (2007) 81.50%
R10 0001090703030B031F1F6F37FF776F77 79.20%
R11 0100050D1D9D155F05FD555FDDFF5557 78.90%
R12 000103021111011317F5FFFFDDFF11FF 78.70%
R13 0001017D2113C35F4B15DF75275B9FD7 78.80%
R14 015500400054563F1057BFOFB7FFFB7F 77.80%
R15 0071023C00224D170379B53747BFFF7F 77.30%
R16 10041383005313DD3357CFED875F1FDF 78.70%
R17 040305502F06457D05013757D5F7FF7F 78.20%
R18 050470000006516D053FF5FF977FE77F 77.30%

The problem states that all cells must reach either state 0 or state
1 after M time steps, depending upon the density of the initial con-
figuration of the CA. According to Mitchell et al. (1994), parameter
c denotes a threshold for the classification. That is, if the number
of 1’s in the initial CA divided by the number of total cells of the
same automaton if larger or equal to c, then all cells shall converge
to state 1 after M time steps, otherwise, to state 0. In this work, we
used ¢ = 0.5, in the same way as in Juillé et al. (1998).

3. Correlation Analysis of the Dynamic Behavior
Forecasting Parameters

This section aims at identifying possible statistical relationships
between the DBFPs previously presented in Section 2.2. Consider-
ing that such parameters are computed as function of the transition
rules of the CA, this analysis will use rules for the classification by
the majority rule problem, according to the approach described
in Section 2.3. This particular problem was chosen due to the
availability of a large number of publications that present several
different computational methods for finding interesting solutions
for it. Therefore, it is possible to have a comparison of our proposed
approach with another works. Another interesting feature of the
cited problem is regarding the transition rules that are currently
considered as good solutions for it. These rules have a behavior
classified as “null”, according to Li and Parckard (1990).

The rule space for the classification by the majority rule problem
treated here is 2128 rules. This number of possibilities is too high to
allow the systematic computation of the DBFPs for all rules. There-
fore, after a deep search in recent literature, 31 rules were found,
and all of them were submitted to the forthcoming analysis.

Table 1 presents these rules in hexadecimal format, together
with the corresponding reference and their efficiency measure. Effi-
ciency, in this context, was computed by evolving 104 random CAs
for 200 iterations, for each rule. After, the final configuration is

examined, and two particular situations are of interest:

- If the density of the initial configuration of the CA is lower than
0.5 and, after 200 iterations, all cells converge to 0.

- If the density of the initial configuration of the CA is higher or
equal to 0.5 and, after 200 iterations, all cells converge to 1.

For these two situations, the score of the rule is increased, since
its application to the CA really leads to the desired result. Any
other situation is considered failed and the score of the rule is not
increased. The efficiency of the rule is obtained by the division of
the score divided by the number of trials (in our case, 10%), therefore
representing the percent of success of the rule.

Table 2 presents the computed values of the DBFPs for the ref-
erence rules presented in Table 1. The acronyms in Table 2 are:
sensitivity (S), neighborhood dominance (DV), activity propagation
(PA), absolute activity (AA), Wuensche’s Z (Z_W), activity (A), mean
field parameters (CM) and Li’s Z (Z_Li). This table also shows the
average values (thatis, Sm, DVm, PAm,AAm,Z_Wm,Am,CMm,Z Lim),
the standard deviation, the maximum and the minimum of these
parameters, computed over the 10* CAs. Finally, this table also
shows the Euclidean distance (DE) between values of the DBFP set
and the corresponding average values. DE is defined by Eq. (2) and
is aimed as a measure of similarity between the values of the indi-
vidual parameters of each rule (P;) and the average values (Pm;). In
this procedure, 8 dimensions are considered, each one correspond-
ing to a parameter. The smaller the value of DE, the more similar
will be the rule parameters regarding the average values:

(2)
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Table 2
Computation of the dynamic behavior forecasting parameters—DBFPs.

Rule S DV PA AA ZwW A M Z1i DE

GKL 023 091 007 010 025 050 050 023 0.27
MHC 037 091 008 018 054 049 049 037 0.11
DAV 030 088 009 016 024 050 050 030 023
DAS 025 087 010 022 038 050 050 025 0.3
ABK 023 088 009 020 050 050 050 023 0.13
CRA 025 088 009 021 047 050 050 025 0.10
JP1 040 085 011 025 048 051 051 040 0.3
P2 033 084 011 026 048 050 050 033 0.08
BOO1 033 084 011 026 048 050 050 033 0.08
BOO2 034 084 010 026 049 051 051 034 0.08
BOO3 033 085 010 026 047 051 051 033 0.07
BOO4 034 085 012 022 034 050 050 034 014
BOO5 035 085 011 022 041 049 049 035 0.08

R1 029 087 0.11 019 050 050 050 029 0.06
R2 030 087 010 026 049 050 050 030 0.07
R3 030 092 006 017 046 050 050 030 0.07
R4 030 088 0.09 024 039 051 051 030 0.09
R5 028 091 008 015 045 049 049 028 0.08
R6 030 088 009 018 052 049 049 030 0.06
R7 030 088 010 026 046 050 050 030 0.07
R8 030 088 010 017 044 050 050 030 0.05
R9 030 089 008 016 056 049 049 030 0.11

R10 030 090 008 021 050 048 048 030 0.05
R11 030 050 0.07 017 050 052 052 030 0.07
R12 029 089 008 018 061 048 048 029 0.15
R13 040 089 007 019 048 049 049 040 0.12
R14 036 089 008 017 055 050 050 036 0.11
R15 040 091 0.0 017 051 048 048 040 0.3
R16 038 088 006 018 048 050 050 038 0.10
R17 036 090 006 020 047 049 049 036 0.07
R18 036 087 008 020 055 049 049 036 0.10

Sm DVm PAm AAm ZWm Am CMm Z.Lim

Average 032 0.88 0.09 020 047 0.50 0.50 0.32
Standard-deviation 0.05 0.02 0.02 0.04 0.08 0.01 0.01 0.05

Maximum 040 092 0.12 026 061 052 0.52 040
Minimum 023 0.84 006 0.10 024 048 048 0.23

The analysis of Table 2 shows a straight relationship between
parameters S and Z_Li and parameters A and CM. The values of S
remain identical to the values of Z_Li. In the same way, values of
A are identical to CM, for all rules under analysis. This relation-
ship between parameters suggest the exclusion of some parameters
from further analysis. We choose to exclude Z_Li and CM because
both present a high complexity level for computation, when com-
pared with S and A respectively.

Observing the average, standard deviation, maximum and min-
imum values for each parameter, as well as DE in Table 2, it can
be concluded that most rules present values very close each other,
except for parameter Z_W, which has high variation.

For adeeper analysis of correlations between the values of DBFPs
previously presented (excluding Z_Li and CM), Table 3 shows a cor-
relation matrix. The computation of this matrix is based on the
Pearson’s correlation coefficient (r) (Ahlgren et al., 2003).

According to the correlation matrix shown, there is no high cor-
relation between parameters S, DV, PA, AA,Z_W and A. It is worth to
mention that Vincent (2005) defined high correlation for absolute

Table 3
Correlation matrix of the DBFPs.
S DV PA AA W A

S 1.00 -0.16 0.02 0.21 0.30 -0.14
DV 1.00 -0.75 -0.76 0.06 -0.39
PA 1.00 0.60 -0.14 0.18
AA 1.00 0.15 0.32
W 1.00 -0.30
A 1.00

values higher than 0.9 in the matrix. This suggests the hypothe-
sis that all the mentioned parameters are equally important for
describing the dynamic forecasting behavior of a CA.

4. Transition Rule Induction Using DBFPs

In this section two basic issues are addressed: (a) what is the real
usefulness of the DBFPs for identifying specific dynamic behaviors?
and (b) Is it possible to emerge different behaviors for rules with
the same DBFPs values?

The objective of these questions is to evaluate how the DBFPs
can be used in the process of rule induction. That is, if it is possible
to use previous knowledge about the desired dynamic behavior to
devise transition rules, without the need of exhaustive simulation
of the CA.

To answer the questions, an evolutionary rule induction system
was developed to find transition rules that present “null” behaviors.
The proposed system is described in details in the next subsection.

4.1. Rule Induction with Evolutionary Computation

In mathematics, the term “induction” is understood as a rea-
soning by which a given property of one element is extended to all
elements of a set. In this context, it is possible to generalize con-
clusions obtained from the analysis of a set of premises. According
to Quinlan (1986), the rule induction problem consists in finding
classification rules capable of determining the class of objects by
analyzing the values of their attributes. The set of attributes that
describe an object usually measure or identify a relevant feature
of it. Many algorithms were proposed for rule induction, including
evolutionary computation (EC) methods.

EC is a growing field of research in computer science, with
many successful applications to real-world problems. Most of
paradigms in EC borrow inspiration from natural process of evo-
lution. Amongst those paradigms, the genetic algorithm (GA) is,
possibly, the most widely known (Holland, 1975; Goldberg, 1989),
since it has been successfully applied to many optimization prob-
lems. A direct descendent of GAs is genetic programming (GP),
devised by Koza (1992, 1994). The idea behind GP is induce comput-
ers to find solutions, in the form of programs, to problems for which
they were not previously programmed to. That is, based on a set of
pairs inputs, output, induce a program capable of incorporating a
model of the problem and generating outputs for other, previously
unseen inputs. To each program a fitness value is associated, based
on its ability to provide good solutions to the problem in hand.
Due toits distinguishing characteristics, genetic programming have
been used for complex rule-induction problems in several domains
(see, for instance, Bojarczuk et al., 2004), thus suggesting its appli-
cability in finding transition rules for CAs.

An extension of GP, known as gene-expression programming
(GEP) was proposed by Ferreira (2001), uses concepts from both
GP and GA. The fundamental difference between these three
approaches is how individuals are represented. In a GA, individuals
are usually represented as a linear fixed-size string of bits (although
other representations can also be found). In GP, individuals are non-
linear structures of different sizes and shapes, in the form of a tree.
In GEP, individuals are first encoded as a linear string of fixed-size
(genome or chromosome), which is later expressed as non-linear
structures of different sizes and shapes (expression trees).

GEPCLASS (Weinert and Lopes, 2006) is an implementation of
GEP specifically designed for finding rules for classification prob-
lems based on supervised learning. In classification problems it is
aimed to find arule or a set of them capable of model a given domain
of known samples, and then classify unseen sets of data of the same
nature.
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Fig. 4. Example of the structure of a chromosome, the expression tree and its cor-
responding rule in GEPCLASS.

GEPCLASS implements a structure where a population of indi-
viduals is evolved for a number of generations. At each generation
several genetic operators is applied to selected individuals of the
population, generating diversity and, hopefully, improving the
quality of the overall population, regarding a given problem. Fol-
lowing Ferreira (2001), an individual is composed of a single
chromosome that, in turn, is composed of n genes. Each gene is
divided into two parts: head and tail. The head of the gene can
have elements belonging only to the set of functions (operations),
such as: AND, OR, NOT, =, #, > and <. The tail, in turn, can have
elements either from the set of functions or from the set of termi-
nals. The set of terminals includes the attributes that describe the
problem and particular values (such as constants).

GEP uses the biological concept of open read frame ORF as
encoding principle. That is, the sequence of elements at the geno-
typical level has the potential to express phenotypically, but not
necessarily all them will be used. Therefore, the encoding region of
a gene (ORF) can “activate” or “deactivate” portions of the genetic
material during evolution.

The mapping between the genotype to the phenotype is car-
ried out as follows. The whole chromosome is transcribed into a
variable-size expression tree. The genetic material used in this pro-
cess is that one defined by the ORF in each gene. The transcription
rules follow the standard of the Karva language (Ferreira, 2001),
where each gene is transcribed to a separated sub-tree. Next, all
sub-trees are joined together by a linking function (usually, AND
or OR), thus composing the expression tree. This tree represents a
candidate solution for the problem in hand and, when evaluated
by a fitness function, the quality of this solution will be objectively
estimated. The transcription process in GEP is illustrated in Fig. 4.
For gene 1 of this figure the ORF ends at position 6, and for gene 2,
it ends at position 11. The ORF of a gene is determined by the func-

tions and their respective arities (number of arguments) encoded
in the head of the gene. The elements of a gene are read from left-
most position towards right. For instance, in gene 1 of the figure
there is a logical operator (OR), which arity is 2, meaning that two
arguments are necessary for evaluating this function. Therefore,
the next two operators after OR (that is, NOT at position 2 and = at
position 3) belong their arguments. Recursively, one can determine
the arguments of NOT and =, and so on. This procedure is repeated
until there are no more functions without arguments. The size of
the tail of the gene is determined according to the size of the head
(Weinert and Lopes, 2006). Therefore, it is warranted that there will
not be functions with missing attributes encoded in the head of the
gene. It is important to noted that a precedence relationship must
be defined for logical operators, relational operators and terminals.

The genetic operators implemented in GEPCLASS are: mutation,
recombination and transposition. All of them comply with the clo-
sure property (Koza, 1992), thus finding valid rules. That is, the
hierarchical structure of the expression trees is always maintained
after the application of the operators (Weinert and Lopes, 2006).
The fitness function implemented in GEPCLASS was the same used
for other rule induction problems, and is shown in Eq. (3):

tp tn

fitness =
t+m m+p

(3)
where

- tp (true positive): the rule predicts that the instance belongs to a
class, and it indeed belongs;

- fp (false positive): the rule predicts that the instance belongs to
a class, but in fact it does not;

- tn (true negative): the rule predicts that the instance does not
belong to a class, and indeed it does not;

- fn (false negative): the rule predicts that the instance does not
belong to a class, but in fact it does.

Further details of the genetic operators of GEPCLASS and their
closure property, as well as the fitness function implemented for
classification problems can be found in Weinert and Lopes (2006).

4.2. Implementation

GEPCLASS was modified to be applied to the classification by
the majority rule problem. The instance of this problem used in our
work was the same suggested by Juillé et al. (1998): a unidimen-
sional CA with 149 cells and radius 3. The running parameters of
GEPCLASS were:

- Number of individuals: 50.

- Number of generations: 50.

- Linking function: AND.

- Function set: AND, OR, NOT, = and #.

- Terminal set: a, b, ¢, d, e, f, g.

- Number of genes per chromosome: 3.

- Size of head: 6-15.

- Selection method: stochastic tournament.

- Genetic operators: the same defined in Ferreira (2001), with the
same probabilities.

The terminal set (q, b, c, d, e, f, g) are binary and represent all
the possible combinations of neighborhood of the problem, thus
mapping all transitions of a given rule. The number of combina-
tions is 128, obtained as shown in Section 2. The definition of these
128 binary combinations, each one with 7 bits (one bit for each
terminal), can be easily generated converting from binary to deci-
mal base. That is, the conversion of the decimal numbers present in
theinterval 0. .. 127 to their corresponding binary numbers, define
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Table 4
State transition table.
# Transitions Rule
a b c d e f g
1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 1 1
127 1 1 1 1 1 1 0 0
128 1 1 1 1 1 1 1 0

the 128 possible neighborhood combinations, according to Table 4.
For instance, a possible rule encoded in an individual of GEPCLASS
would be:

if ((a=0) AND (b =1))then
Rule:=1; else Rule:=0;

In fact, there is no restriction regarding the number of terminals
that can appear in the rule. In this simple example only the termi-
nals a and b (see Table 4) were considered. Any terminal that do
not appear in a rule can effectively assume any value, since they do
not influence the final outcome of the rule.

The concatenation of all 128 output (the last column of Table 4),
that is, 00...10 forms the rule that is said a candidate solution to
the problem in hand (see Section 2.3). Next, the candidate solution
is submitted to the fitness computation procedure.

The fitness function is computed using the following DBFPs S, DV,
PA, AA,Z_W and A. Since there is no known optimal set of values for
these parameters, the average values were adopted as reference, as
shown in Table 2. Eq. (4) presents the fitness function used in this
work.

fitness = Sn « DVn x PAn « AAn « Z_Wn % An (4)

Acronyms in this equation are those defined in Section 3 and
the subscript n indicates that values are normalized in the range
[0...1]according to Table 5 and the corresponding average values.
The fitness function has the property of returning 1 only when all
parameters are 1. The basic idea in this normalization is to find lin-
ear equations thatreturn a high fitness for rules that have the values
of the DBFPs around to the average values, and low fitness when the
DBFPs are far from average. Fig. 5 presents plots illustrating how
the linear adjustment of the DBFPs are done.

5. Results and Discussion
In the analysis of the DBFPs in Section 3 it was observed that

parameters S and Z_L;, and A and CM are numerically equivalent,
for the same rule. This finding allowed the exclusion of parameters

Table 5
Linear adjustment of the DBFPs.
Normalized parameter Pseudocode
Sn If(S <= Sm)ThenSn:=3.125 % S;
ElseSn:=—1.470 %S + 1.470;
DVn If (DV <= DVm)Then DVn:=1.136 * DV;
ElseDVn:= — 8.333 « DV + 8.333;
PAn If (PA <= PAm)Then PAn:=11.112 % PA;

Else PAn:= — 1.098 x PA + 1.098;

AAn If (AA <= AAm) Then AAn:=5 x AA;
Else AAn:= — 1.250 x AA + 1.250;

ZWn If (ZW <=Z_Wm)ThenZ_ Wn:=2.127 x Z_W;
ElseZ_Wn:=—1.886 xZ_W + 1.886;

An If (A <= Am)ThenAn:=2 % A;
ElseAn:=—-2xA+2

0.09 0.2 0.32

0 02 0.4 0.6 0.8 1

Dynamic Behavior Forecasting Parameter

——PA ——8 ——DV - AA —7Z W ——A

Fig. 5. Linear adjustment of the DBFPs.

Table 6

Transition rules found by GEPCLASS considering parameters individually.
Rule Hexadecimal Efficiency
Rule_S 0505A5A50FOFFOF00505A5A50FOFFOFO 0.00%
Rule_DV 00110033555555550515053755555555 50.30%
Rule_PA 0000000007770FFFO000000007770FFF 50.33%
Rule_AA OCFFOCFFOCFFOCFF3FFF3FFF3FFF3FFF 11.08%
Rule_ZW FF33FF73FF33FF50FF33FF73FF33FF50 0.00%
Rule_A AABB0031BBBB3333AABA0030BBBB3333 0.00%

Z_L; and CM from the remaining analysis.

Once that all the 31 rules analyzed exhibit “null” behavior and
there are no reference values for the DBFPs computed with these
rules, the average values were adopted as reference. It is fair to use
average values since the Euclidean distance between the param-
eters of the 31 rules and the average values of the parameters is
small for most cases.

The analysis of correlation between parameters revealed that
parameters DV, PA, AA, Z_W and A really provide distinct informa-
tion in the process of forecasting the dynamic behavior or CAs.

A GEP-based system (GEPCLASS) was developed for transition
rule induction, thus finding rules with “optimized” DBFPs. The fit-
ness function of GEPCLASS was changed according to the specific
forecasting parameter to be optimized.

Initially, GEPCLASS was run with the parameters mentioned in
Section 4.2. We obtained 6 rules for the classification by the major-
ity rule using a unidimensional CA with 149 cells and radius 3.
These rules are presented in Table 6 in hexadecimal format with the
respective values of efficiency. Efficiency was computed by means
of the simulation of 104 CAs during 200 iterations, starting with
random configurations.

Each one of the rules presented in Table 6 is regarding the opti-
mization of a given DBFP. For instance, for Rule_S GEPCLASS found a
rule whose Svalue is as near as possible to the value of Sm. Since that
other parameters were not considered in this experiment, the fit-
ness function shown in Eq. (4) was reduced to: fitness = Sn. Similar
procedure was adopted for all the other DBFPs.

Table 7

Values for the parameters of rules presented in Table 6.
Rule S DV PA AA zZW A DE
Rule_S 0.32 0.62 0.19 0.40 0.69 0.44 0.41
Rule DV 0.22 0.88 0.08 0.18 0.69 0.39 0.27
Rule_PA 0.20 0.87 0.09 0.18 0.66 033 0.28
Rule_AA 0.18 0.79 0.16 0.20 0.44 075 031
Rule ZW 0.19 0.38 033 0.67 047 0.73 0.77
Rule A 0.24 0.52 0.27 0.45 0.55 0.50 0.49
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Fig. 6. Simulation of the dynamic behavior of rules shown in Table 6.

(e) Rule_ Z W

Table 7 shows the values of the DBFPs regarding to the rules
previously shown in Table 6.

Fig. 6 presents an example of the simulation of the dynamic
behavior for each one of the rules previously shown in Table 6.

Although GEPCLASS did not have difficulty in finding the 6 rules,
the efficiency of them, as well as their dynamic behavior, indicate
that they are not solutions for the classification by the majority
rule problem. Also, not all rules present a “null” behavior. There-
fore, these results indicate that the use of DBFPs individually, as
the only source of information for the rule induction procedure, is
inefficient.

The efficiency rate for the rules found were far bellow the
expected values. For instance, rules Rule_DV and Rule_PA had effi-
ciency rate around 50%. However, observing the simulations of
these rules in Fig. 6 and the value of parameter “activity” in Table 7,
it becomes clear that such rules can take any initial configuration
of the CA to a state where all cells are 0, after 200 iterations. This
do not solve the problem, although a “null” behavior can be identi-
fied. Rule_S, Rule_AA, Rule_Z_ W and Rule_A besides presenting very
low values for efficiency, they lead the CA to periodic behavior, as
shown in Fig. 6.

Another experiment was done using GEPCLASS to find rules for
the same problem. However, differently from those rules previ-
ously shown in Table 6, now all parameters were jointly considered

Table 8

Transition rules found by GEPCLASS considering all parameters together.
Rule Hexadecimal Efficiency
Rule_1 111110101111F3101F1F1F1F1F1FFF1F 2.83%
Rule_2 000F000F555F555FCCCFCCCFDDDFDDDF 0.00%
Rule_3 37370113377F015F37370113377F015F 49.96%
Rule_4 0AAAOFFF011105550AAA0FFFOBBBOFFF 0.00%
Rule_5 00000FOFFFFFOF1F00110F1FFFFFOF1F 1.83%
Rule_6 3333000000000F0F3F3F3F3F3F3F3F3F 49.33%
Rule_7 0A5F0A5FOASFFFFF005500550A553B77 0.00%
Rule_8 0033F0330033F0330033FFFFO033FFFF 49.73%
Rule 9 0AOFOAOFO00FO00F3F3F3F3F3F3F3F3F 1.62%
Rule_10 331133113311331111FF11FF11FF11FF 49.33%

by using the fitness function of Eq. (4). The top 10 rules found by
GEPCLASS are shown in Table 8 and the corresponding DBFPs com-
puted for these rules are shown in Table 9. Examples of the dynamic
behavior of CAs for these rules 2, 3,4, 6, 8 and 10 are shown in Fig. 7.

The difficulty for GEPCLASS to find acceptable solutions was
significantly higher than in the previous experiment, since more
degrees of freedom were added to the problem. Only Rule_8 and
Rule_10 were capable of maintaining values within the [maximum,
minimum] range established as reference (see Table 2). Although
these rules presented a “null” behavior in the dynamic simulation,
they achieved an efficiency rate around 50%. Observing the simu-
lation of these rules (Fig. 7d-f) it is clear that these rules can take
any initial configuration of a CA to a state in which all cells are 0,
after 200 iterations.

For all the rules found in this experiment, the parameter “sen-
sitivity” was quite different from the reference value. However,
observing Table 2 we note that some rules, such as GKL, DAS, ABK
and CRA have values of the DBFPs very close to those of the 10 rules
found by GEPCLASS (Table 8). Therefore, the use of an “optimized”
set of DBFPs in the rule induction procedure do not take important
benefits to the quality of solutions.

6. Conclusions and Future Work

A total of 31 rules were used in the analysis of eight DBFPs. The
main objective of this analysis was to verify the capacity of each
parameter individually and the group of parameters, for forecasting
the dynamic behavior of CAs. A classical problem in CA literature
was selected for this study: the classification by the majority rule.
This problem is interesting because the solutions for it are known
as “null” behavior rules, according to Li and Parckard (1990). That
is, independently of the initial configuration of the system, it will
converge to a state where all cells of the CA will take the same value
(either O or 1) after a transient period of successive iterations.

According to the results obtained, it can be concluded that
the DBFPs studied in this work, when considered individually or
together, do not provide enough information for classifying effi-
ciently the dynamic behavior of a CA. Although this conclusion is

Table 9

Values of the DBFPs for rules presented in Table 8.
Rule S DV PA AA zW A DE
Rule_1 0.26 0.86 0.09 0.26 0.46 0.47 0.09
Rule_2 0.24 0.82 0.13 0.22 0.49 0.58 0.14
Rule_3 0.26 0.82 0.13 0.22 0.46 0.52 0.10
Rule_ 4 0.27 0.80 0.13 0.22 0.49 0.52 0.11
Rule_5 0.24 0.84 0.11 0.24 0.46 0.54 0.11
Rule_6 0.25 0.85 0.10 0.25 0.50 0.50 0.10
Rule_7 0.27 0.81 0.13 0.21 0.47 0.51 0.10
Rule_8 0.23 0.85 0.10 0.20 0.45 0.50 0.10
Rule 9 0.22 0.86 0.09 0.20 0.47 0.53 0.11

Rule_10 0.25 0.85 0.10 0.20 0.50 0.50 0.08
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(e) Rule_8

{f) Rule_10

Fig. 7. Simulation of the dynamic behavior of rules 2, 3, 4, 6, 8 and 10, show in
Table 8.

specific for the problem of classification by the majority rule, it is
fair to expect that it can be extended to other classes of problems
dealt by CAs.

It was observed that different transition rules having the values
of the DBFPs very close each other can display distinct dynamic
behavior in the simulation. These results found suggest that it is
not possible to identify a clear boundary of values for the DBFPs
studied for identifying transition rules with “null” behavior.

Consequently, this fact may have a relevant impact in
approaches that use DBFPs in the process of rule-induction for CAs,
such as the evolutionary computation approaches previously men-
tioned. The way the DBFPs were used in this work requests a set
of reference values for them. Possibly, this reference set does not
exist for the problem treated here, and shall be addressed in future
work. Results obtained in this work suggest the need of further
exploration in DBFPs. More expressive parameters, regarding the
full dynamic behavior of CAs, are still needed.

A possible line of investigation is devising parameters not com-
pletely dependent on the transition rules, but that take into account
features captured by sampling a simulation of the CA. Since sim-
ulations are computationally expensive, further development will
have to address this issue, either using reconfigurable hardware for
accelerating simulations (such as in Weinert et al., 2007) or using
parallel computing.
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