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Resumo

Marques, L. G. Programacao genética paralela com Pareto: uma ferramenta

para modelagem via regressao simboélica. 111 p. Dissertacado — Faculdade de
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Uberlandia, 2013 .

Inducao de programas envolve a descoberta de programas de computador que produ-
zem alguma saida desejada quando estes sao submetidos a alguma entrada em particular.
Um exemplo é a regressao simbolica, ferramenta de modelagem que busca expressoes de
fungoes matematicas para ajustar determinado conjunto de dados multivariados, mape-
ando variaveis de entrada para variaveis de saida de controle. A programacao genética,
uma sub-area da computacao evolutiva que usa analogia da teoria da evolu¢ao de Darwin
e algumas ideias de genética, é uma técnica automatica para produzir programas de com-
putador amplamente usada para resolver problemas. No entanto, a implementacao da
programacao genética nao é trivial para a maioria dos profissionais, além de demandar
alto poder computacional. Este trabalho apresenta uma implementacao paralela de pro-
gramagcao genética simples de se manusear, otimizada para computadores de arquitetura
com muiltiplos nicleos e que satisfaz o critério competitivo de simplicidade estrutural e
exatidao na predicao, através de variacao especial multiobjetiva de programacao genética,
chamada programagcao genética com Pareto. A implementacao proposta tem ganhos de
desempenho proporcionais a quantidade de ntcleos disponiveis em uso, além de ter sido

aplicada com sucesso em diversos tipos de problemas de regressao.

Palavras-chave: Programacao genética. Processadores multicore. Dominancia de Pa-

reto.



Abstract

Marques, L. G. Parallel Pareto Genetic Programming: a tool to modeling
via symbolic regression. 111 p. Master Thesis — Faculty of Electrical Engineering,
Federal University of Uberlandia, 2013 .

Program induction involves the inductive discovery of a computer program that pro-
duces some desired output when presented with some particular input. An example is
the symbolic regression, a modeling tool that seeks mathematical expressions of func-
tions to fit a given multivariate data set, mapping input variables to output variables
of control. The genetic programming, a subarea of evolutive computing that uses an
analogy of Darwin’s evolutionary theory and some ideas from the genetics field, is an
automatic technique for producing a computer program widely used to solve such pro-
blems. However, implementing genetic programming is not trivial for most professionals,
besides demanding high computational power. This work presents a parallel implemen-
tation of genetic programming simple to handle, optimized for computers with multicore
architecture, and satisfying competitive criteria of structural simplicity model and predic-
tion accurate model, through a special multi-objective flavor of a genetic programming,
called Pareto Genetic Programing. The proposed implementation has performance gains
proportional to the amount of available cores in use, and has been successfully applied to

several types of regression problems.

Keywords: Genetic Programming. Multicore processors. Pareto dominance.
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CAPITULO

Introducao

A teoria da evolucao das espécies, proposta por Charles Darwin, diz que todas as
complexas estruturas biologicas hoje existentes provém do longo processo de evolucgao,
composto por recombinacao de material genético (reprodugao sexual) e mutagao, ambos
direcionados a melhor adaptagdo ao meio. Em sua base, todas essas estruturas sao for-
madas por componentes simples (genes) que, quando combinados de forma adequada,
manifestam uma ou outra caracteristica.

Koza (1992b) argumenta que os programas de computadores estao entre os artefatos
mais complexos criados pelo homem e questiona se ha a possibilidade de os programas
evoluirem e “se criarem”. O préprio Koza responde esta pergunta com o paradigma
de programacao genética, técnica de Computacao Evolutiva que trabalha com inducao
de programas capazes de evoluirem (por meio da aplicagdo de operadores genéticos) e
gerarem respostas desejadas, sempre que submetidos a entradas especificas.

Ainda de acordo com Koza (1992b), a indugdo de programa pode ser aplicada a di-
ferentes tipos de problemas e a terminologia empregada adapta-se ao uso. Assim, um
programa de computador pode ser uma férmula, um plano, uma estratégia de jogo ou
de controle, um procedimento computacional, um modelo, um projeto, uma arvore de
decisdo, uma expressao matematica, uma sequéncia de operagoes, etc. As entradas des-
ses programas podem corresponder a valores obtidos via sensores, variaveis de estado,
variaveis independentes, atributos, sinais de entrada, varidveis conhecidas ou argumentos
de fungoes. Ja as saidas podem ser tomadas como variaveis dependentes, variaveis de
controle, instrucgoes de controle e decisao, agdes, movimentagoes, sinais de saida, variaveis
desconhecidas ou retorno de fungoes.

Infelizmente, os algoritmos de computacao evolutiva sao, de maneira geral, de dificil
implementacdo. A programacdo genética, em especial, trabalha com a manipulacao de
complexas estruturas de dados. Embora esta técnica possa, potencialmente, ser utilizada
por diversos profissionais das mais variadas dreas, seu uso acaba restrito aqueles que
possuem familiaridade nao apenas com os conceitos de computacao evolutiva, mas também

com técnicas avancadas de programacao, como manipulacao de complexas estruturas de
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dados.

1.1 Objetivos

Figura como objetivo primario dessa dissertacao o desenvolvimento de uma ferramenta
de apoio ao uso de programacao genética que possa ser utilizado tanto por profissionais
com conhecimento em programacao e em computagao evolutiva (para utiliza-la com APT)
quanto por profissionais nao versados nessas duas dreas (na forma de uma aplicagdo) e que
almejam aproveitar os beneficios da programacao genética mantendo o foco no dominio
do problema. Os usuarios desta ferramenta poderao tratar problemas de modelagem via
regressao simbolica.

Para alcancar o objetivo principal, alguns objetivos secundarios fizeram-se necessarios:
1 Conceituar e discutir os diversos aspectos da programacao genética;

(A Melhorar a qualidade das respostas dadas pelos sistemas de programagao genética,

obtendo estruturas mais simples e com erro pequeno ou zero;

(4 Melhorar o desempenho da programacao genética por meio de técnicas de parale-

lismo.

Ha diversas opgoes, livres ou proprietarias, voltadas para este fim — como a framework
JGAP (http://jgap.sourceforge.net/), EpochX (http://www.epochx.org) e toolbox
de sofwares como Matlab. Porém, como sera visto ao longo da dissertacdo, a ferramenta
desenvolvida no presente trabalho traz reunidos conceitos que, simultaneamente, nao
aparecem nas demais, como o aproveitamento otimizado e transparente dos processadores

multicore e a aplicacao de técnicas multiobjetivos.

1.2 Metodologia

Os conceitos de programacao genética serao apresentados por meio de revisao biblio-
grafica, essencial ao entendimento dos assuntos tratados ao longo do texto. Seu algoritmo
bésico ¢ apresentado, assim como diversos detalhes inerentes a sua implementacao.

A melhoria da qualidade das respostas obtidas pelo sistemas de programacao genética
¢é conseguida por meio do combate ao bloat, efeito que acrescenta grande complexidade
estrutural aos individuos da populacdo sem que haja o beneficiamento em termos de
aptidao. Este combate é feito por meio da técnica conhecida por programagao genética
com Pareto — abordagem multiobjetiva capaz de conduzir a evolugao por regioes do espago
de busca onde se encontram os individuos com menor complexidade estrutural e com erro

proximo (ou igual) a zero.
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A melhoria do desempenho na execuc¢do da programagao genética é conseguida com
a utilizacao do framework fork/join, presente na linguagem Java a partir de sua sétima
edicdo. Este framework divide a carga de processamento entre os nicleos presentes no
computador em uso, possibilitando, assim, a implementagao do consagrado modelo de
ilhas.

Os conceitos apresentados sao a base para a construgao de uma ferramenta multi-
plataforma que traz implementados os conceitos de paralelismo e dominancia de Pareto.
Ha também a possibilidade de estender suas funcionalidades, pois o usuario pode criar
novas fungoes — préoprias do seu dominio de aplicagao — e utiliza-las como novos genes na
populacao.

Por fim, sdo apresentados diversos resultados obtidos pela ferramenta desenvolvida

quando utilizada em problemas de regressao simbdlica.

1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada a partir dos aspectos tedricos mais primordiais da
programacao genética e segue em direcao a aplicagdo por parte dos usuarios, discutindo
importantes conceitos durante este caminho.

As principais conceitualizagoes tedricas necessarias a compreensao dos temas tratados
nesta dissertagao estao contidos no Capitulo 2. Este capitulo apresenta o algoritmo bésico
da programacao genética e discute sobre os diversos caminhos possiveis para implementa-
lo.

O Capitulo 3 define o efeito bloat e detalha como este pode ser combatido por meio da
programacao genética com Pareto, uma variagdo da técnica original apresentada no Ca-
pitulo 2. A programacao genética com Pareto utiliza conceitos de computacao evolutiva
multiobjetivo baseada em dominancia de Pareto para gerar respostas mais compactas.
O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), utilizado em algoritmos ge-
néticos multiobjetivos, é visto em detalhes neste capitulo, que é finalizado com testes e
comparagoes com a abordagem classica.

O Capitulo 4 discute como a tecnologia de processadores com multiplos nticleos de
processamento pode ser utilizada para aumentar o desempenho da programagao genética
e como isso pode ser feito de maneira transparente ao usuario. Este capitulo discorre sobre
a arquitetura multicore, apresenta o modelo de ilhas (uma das principais abordagens de
paralelizacao dadas para algoritmos evolutivos) e os recursos disponiveis nas linguagens
de programacgao modernas para a distribuicao da carga de processamento pelos nucleos
disponiveis.

O Capitulo 5 apresenta a PPGP, uma ferramenta voltada para modelagem via re-
gressao simbélica que foi implementada com base em todos os conceitos discutidos nos

capitulos anteriores. A PPGP pode ser utilizada tanto como uma API, por profissionais
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com avancados conhecimentos em programacao e computagao evolutiva, quanto como um
aplicativo — para profissionais nao versados nas duas areas de conhecimento citadas, mas
que querem se beneficiar com o potencial da programacao genética.

O Capitulo 6 traz a conceitualizacao de regressao simbdlica, problema adequadamente

tratado com programacao genética, e apresenta diversas possibilidades de aplicacao.
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CAPITULO

Programacao genética

A Programacao Genética — ou Genetic Programming (GP) — é uma técnica que au-
tomaticamente produz programas para solucionar dados problemas de maneira exata ou
aproximada (KOZA, 2003). Koza (1990a) registrou sua patente, mas no trabalho de
Grings (2006) verifica-se que ha registros anteriores de pesquisadores que, assim como
Koza, tendo como referéncia os algoritmos genéticos, construiram modelos capazes de evo-
luir programas, tanto em linguagem LISP quanto em representacoes de arvores e strings.
Dentre eles, destacam-se Fujiko e Dickinson (1987), Hicklin (1986) e Cramer (1985).

Esta técnica apresenta notével potencial de aplicagoes. Koza (2003) argumenta que o
fato de muitos programas poderem ser representados como problemas de busca faz com
que grande quantidade de variados tipos de problemas (como os de controle, classificagao,
sistemas de identificagdo ou projeto) possam ser resolvidos via programagao genética. A
area de projeto, em especial, é uma fonte de problemas desafiadores, ja que a GP pode
automaticamente produzir resultados competitivos nesta area, que requer criatividade e
inteligéncia humana.

Este capitulo apresenta uma visao geral sobre a programacao genética, dissertando
rapidamente sobre sua relacao com os algoritmos genéticos e se concentrando nos detalhes

inerentes a sua implementacao.

2.1 Computacao evolutiva: dos algoritmos genéticos
a programacao genética

A programacao genética é uma técnica que tem suas bases nos algoritmos genéticos
— ou Genetic Algorithms (GA), desenvolvidos por Holland (1975), que, por sua vez, é
antecedida pelos conceitos apresentados por Turing (1950), que apresentou as nogoes
gerais do que foi chamado de “busca genética” ou “busca evolutiva” (GRINGS, 2006).
Ao conjunto de técnicas computacionais surgidas a partir da década de 1960 e baseadas

nos processos naturais de genética e evolugao, foi dado o nome de Computacio Evolutiva,
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havendo destaque para:

1 Programacao Evolutiva;
1 Estratégias Evolutivas;
1 Algoritmos Genéticos;

1 Programacao Genética.

A programagao evolutiva é uma técnica proposta por Fogel (1962) cujo objetivo é
evoluir maquinas de estado — automatos. Ja a técnica de estratégias evolutivas foi apre-
sentada por Béck, Hammel e Schwefel (1997) e evolui um tnico individuo por meio de
mutacao.

Devido a sua forte correlacdo com a GP, uma andalise detalhada da técnica de al-
goritmos genéticos se faz necessaria. Os Algoritmos Genéticos sao algoritmos de busca
baseados em mecanismos de selegao natural e genética (GOLDBERG, 1989). Esta técnica
utiliza sele¢do natural/evolucao e genética para obter resultados em problemas de busca
e otimizacao e foi a base para a criagao da programacao genética — tanto que ambas com-
partilham o mesmo algoritmo bésico. Conforme o observado por Linden (2008), quando
se trabalha com GA, alguns conceitos e termos do campo da genética sdo adaptados ao

meio computacional:

1 Um individuo corresponde a uma solugao;

0 Um cromossomo, a representacgao dessa solucao (em geral, uma cadeia de carac-

teres representando alguma informagao relativa as varidveis do problema);

1 A reproducao sexual se da por meio do operador de cruzamento, que combina

partes de dois individuos (pais) de maneira a formar outros individuos;

1 A mutacao é obtida pela modificagao aleatéria de um ou mais elementos da

cadeia de caracteres;
1 A populacao é um conjunto de solugées em potencial;
1 O meio ambiente no qual ela se desenvolve corresponde ao problema;

d Uma geracgao consiste em um ciclo de execugao do algoritmo.

Os algoritmos genéticos sao modelos computacionais utilizados em problemas de oti-
mizagao que nao possuem algoritmos deterministicos eficientes. Eles atuam em um espaco
de busca — regiao onde se encontram as possiveis solugoes para o problema — e sdo heuristi-
cas aplicadas no tratamento de problemas da classe NP-Dificeis, cujo tempo de execugao

pode demandar mais processamento do que é atualmente possivel com as arquiteturas
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dos computadores atuais (CORMEN et al., 2001). Eles sao utilizados para otimizar uma
funcao de aptidao que da uma espécie de pontuacao ao individuo dentro do ambiente.

Todo o desenvolvimento ¢ baseado na Teoria da Evolucao das Espécies, de Darwin.
Individuos diferentes (mais ou menos adaptados ao ambiente) compoem uma populagao
e tém a capacidade de combinar-se (cruzamentos ou reproducao sexual) entre si, gerando
novos individuos com caracteristicas herdadas de ambos. De acordo com a teoria, ha um
favorecimento aos individuos melhor adaptados e espera-se que estes tenham melhores
condic¢oes de sobreviver e deixar descendentes. Com o passar das geragoes, as condi¢oes
ambientais (eficdcia na resolugdo do problema) vao naturalmente selecionando os mais
aptos, obtendo uma populacdo “melhorada”. Além dos cruzamentos, outro fator que
diferencia os individuos da populacao ao longo das geragoes é a mutagao. Esta ocorre em
percentuais menores e proporciona modificacdes que podem ser mais ou menos benéficas
a adaptacao do individuo ao meio.

O funcionamento de um algoritmo genético, em sua versao mais basica, é mostrado
no Algoritmo 1, adaptado de Linden (2008). Nele, é possivel ver os conceitos de genética

aplicados a solugao de um problema.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético Bésico
1: Inicialize a populacao
2: enquanto a condi¢ao de parada nao ¢ atingida faga
3:  Calcule a aptidao de cada individuo da populacao
4:  Selecione os pais
5 Execute o cruzamento
6: Execute a mutagao
7. Avalie os resultados
8
9:

Selecione os sobreviventes para compor a nova geracao
fim enquanto

A condicao de parada, que figura na linha 2 do Algoritmo 1, pode ser implementada
de diferentes maneiras. A abordagem mais comum é associad-la a quantidade méaxima de
geragoes que a populacao pode evoluir.

O principal fator que difere os algoritmos genéticos da programacgao genética é a ma-
neira de representar a solucao: enquanto um algoritmo genético utiliza strings de tamanho
fixo, a programacao genética baseia-se em gendtipos de tamanhos variados, o que facilita
a criagdo de novas estruturas (ARAUJO, 2004). Embora essas particularidades reflitam
na maneira como os operadores genéticos sao implementados, a sequencia de passos ne-
cessaria a programagcao genética assemelha-se bastante ao seu antecessor, como pode ser
visto no Algoritmo 2, adaptado de Poli, Langdon e McPhee (2008).

Mesmo com a semelhancga nos passos de execucao, a GP apresenta alta complexidade
de implementacao. As proximas segoes expdoem seus principais conceitos, na tentativa de

elucidar e detalhar suas caracteristicas mais significativas.
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Algoritmo 2 Algoritmo Bésico de Programacao Genética
1: Crie randomicamente uma populacao inicial de programas com as primitivas disponi-
veis
repita
Execute cada programa e acerte sua aptidao
4:  Selecione um ou dois programas da populacao com uma probabilidade baseada na
aptidao
Crie um novo programa aplicando operadores genéticos
6: até uma solucao aceitavel ser encontrada ou alguma condigao de parada for atingida.

o

7: retorne o melhor individuo da populagao.

2.2 Representacoes

Ha variadas maneiras de representar os individuos de uma populacao a ser evoluida
por programagao genética e todas utilizam estruturas de dados cujo tamanho e formato
sejam variaveis. Esta secdo apresenta esquemas de GP baseados em arvores, listas e

grafos.

2.2.1 GP baseados em arvores

Uma arvore T é composta por um conjunto de nds e estes interagem entre si em
um relacionamento do tipo pai-filho. Caso esse conjunto seja nao vazio, havera um noé
especial, denominado raiz, que nao possui pai. Nos demais casos, cada n6 v de T possui
um udnico pai w (GOODRICH; TAMASSIA, 2003). Os nés que nao possuem filhos sao
chamados terminais ou folhas, enquanto os demais recebem o nome de ndo-terminais.
Neste contexto, hd também o conceito de profundidade d (do inglés depth) de um né, que
equivale a distancia (quantidade de arestas) que o separa da raiz, que possui profundidade
0. O maior valor de d em uma arvore equivale a sua profundidade.

A importancia dessa estrutura de dados reside no fato de que as primeiras implementa-
¢oes de programagao genética realizadas por Koza foram feitas representando os individuos
em forma de arvores, que sao naturalmente implementadas na linguagem LISP, utilizada
por ele. Nesta linguagem, os programas possuem somente a forma sintatica, nao havendo
diferenciacao entre dado e programa, o que facilita na manipulagao genética da populagao
(ARAWJO, 2004). Um programa em LISP pode ser mapeado diretamente em forma de
arvore — uma arvore sintatica. A Figura 1 apresenta um c6digo em LISP juntamente com
sua arvore correspondente.

Qualquer expressao matematica pode ser transcrita em LISP: basta converter sua
representagdo para a notagao prefixa (GRAHAM, 1996). A Expressdo (2), por exemplo,
é a Expressao (1) reescrita na forma prefixa. Como pode ser visto na Figura 2, essa
notacao traz facilidades a compreensao do relacionamento de uma (sub)expressiao e sua
(sub)arvore correspondente (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).
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Figura 1 — Exemplo de c6digo LISP e sua arvore correspondente.

(2 —2)+ (2x2))* (x - 2)) (1)

(x (+ (= 22) (x22) (-2 2) (2)

Figura 2 — Arvore da expressao (* (+ (= 2 z) (x 2 z)) (— z 2)).

Nas arvores utilizadas em programacao genética, os nés nao-terminais correspondem
as fungoes (aritméticas, por exemplo) e a quantidade de filhos desses nds representa o
numero de argumentos da funcao — também chamado de aridade. Ja os nds terminais

podem corresponder a constantes, varidveis ou fungdes sem argumento.
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A programagcao dessa estrutura de dados é, em geral, realizada por meio de mani-
pulagdo de grande niimero de ponteiros — ou referéncias, dependendo do contexto. Isso
costuma ser um gargalo, visto que a alocagao dinamica de memoria e seu correto referen-
ciamento demandam alto esforco computacional. De fato, a facilidade de implementacao
de uma arvore esta diretamente ligada a linguagem de programagao escolhida. Em LISP,
por exemplo, a implementacao é direta, ja que, conforme foi visto, a propria organizacao
do codigo tende a comportar-se como uma arvore. A implementagdo apresentada neste
trabalho foi realizada em linguagem Java, por razoes que serao discutidas no Capitulo 5.

O resultado do programa (ou da expressao) contido na arvore é obtido executando seus
nos em uma ordem que preserve as regras de precedéncia subjacentes e isso é conseguido
por meio do caminhamento em pré-ordem (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008). Neste
tipo de caminhamento, o né raiz w da arvore 7T é visitado primeiro e, em seguida, percorre-
se recursivamente as sub-arvores, cujas raizes sao filhos de w. Quando um terminal
¢ alcancado, seu valor é mensurado, servindo de argumento para os nds superiores no
retorno da recursdao. Ao findar do processo, w retornard o valor avaliado pela arvore,
conforme exemplificado na Figura 3. Dentre as abordagens possiveis, é a forma mais
eficiente de caminhamento, com tempo execugao na ordem O(n), onde n é o nimero de

nés (GOODRICH; TAMASSIA, 2003).

Figura 3 — Obtencao do resultado da expressao (((9 —y) * (y*y)) * (x — (—1))) por meio
do caminhamento em pré-ordem. Para x = 15 e y = 2, o resultado é 42.

O procedimento apresentado na Figura 3 é equivalente a avaliagdo de uma expressao
prefixada escrita sob a forma de lista. Para avaliar uma expressao assim, considera-se o
primeiro argumento como raiz da arvore e realiza-se a avaliacao de maneira recursiva, tal
qual é mostrado no Algoritmo 3. Tal procedimento é amplamente utilizado no tratamento

simbdlico de expressoes.
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Algoritmo 3 avalia(expr)

1: se expr é uma funcao entao

2:  proc < expr(1l) (O primeiro elemento equivale d raiz)

3:  valor < proc(avalia(expr(2)), avalia(expr(3)), ---) (Avalia seus argumentos)
4: senao

5:  se expr ¢ uma variavel or expr é uma constante entao
6: valor <— expr  (Obtém seu valor)

7:  senao

8: valor «— expr()  (Fungio sem-argumentos: evecute)

9: fim se
10: fim se
11: retorne valor

2.2.2 Outras representacoes

As arvores nao sao as unicas estruturas de dados utilizadas em programacao genética.
Alguns problemas adequam-se melhor a outras formas de representacao, como a linear e

a em grafo.

2.2.2.1 Linear

A representacao linear faz uso da maneira como um programa ¢é organizado: uma
sequéncia de instrugoes que sao executadas sequencialmente, de cima para baixo, da es-
querda para a direita. Embora linguagens do paradigma funcional possam ser diretamente
mapeados em arvores (como ocorre em LISP), a implementagao de programas em outros
tipos de linguagens trazem a necessidade de um interpretador que transforme a arvore
em um programa pronto para ser avaliado pelo sistema. A representagao linear faz uso
desta caracteristica para produzir programas que possam ser avaliados diretamente pelo

compilador /interpretador da linguagem em uso e sua representagao é dada pela Figura 4.

’ Instrugao 1 \ Instrucao 2 \ \ Instrucao N ‘

Figura 4 — Cromossomo tipicamente utilizado em GP Linear. As instrugoes sao dispostas
sequencialmente e sua avaliagdo ocorre de maneira semelhante ao que é feito
na interpretacao de linguagens de programacao. Adaptado de Poli, Langdon
e McPhee (2008)

Banzhaf (1993) foi um dos primeiros a utilizarem essa abordagem. Seu método consiste
em produzir e evoluir strings binarias que correspondem a codigos de programacao. No
momento da avaliagdo, a string binaria é “traduzida” para o c6digo correspondente e o
programa ¢é avaliado. A Figura 5 apresenta este esquema.

Perkis (1994) prop6s um sistema de programagao genética cujos programas, ao longo
das geragoes, sao executados em uma maquina virtual baseada em pilha. Quando compa-

rado com a implementacao tradicional que utiliza arvores sintaticas, este método apresenta
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Gendtipos: Fendtipos: Avaliacao da aptidao:

Y

Sequencias bindrias Programas Comportamento

A

Realimentacdo
por selegao

Figura 5 — Esquema proposto por Banzhaf (1993). E um esquema ciclico, composto por
genotipo, fendtipos e avaliacdo. As sequéncias bindrias sao transformadas em
programas e executadas, para medir a aptidao.

algumas vantagens concernentes a eficiéncia e a simplicidade de programagao, chegando
a ser mais eficiente para problemas de regressao simbodlica e mapeamento de fungoes

booleanas.

2.2.2.2 Grafos

Um grafo consiste em um conjunto de vértices, um conjunto de arestas e uma relagao
que os conecta. Uma arvore é, na verdade, um tipo particular de grafo, caracterizado por
ser totalmente conectado e nao possuir ciclos (FOULDS, 1991). Os grafos representam
outra possibilidade para mapeamento de programas a serem evoluidos por GP.

Poli (1996) partiu dos conceitos de processamento paralelo e distribuido (RUME-
LHART; MCCLELLAND; GROUP, 1986) para representar programas como grafos dire-
cionados e mostrou como esse método pode produzir programas mais compactos, quando
comparados as suas versoes correspondentes em arvores. Isso ocorre porque o grafo pos-
sibilita reunir em uma tnica regido partes (sub-arvore) iguais que aparecem em diversos

locais na arvore. A Figura 6 exemplifica este processo.

2.3 Definicoes dos conjuntos de primitivas

As arvores (ou demais estruturas de dados) utilizadas em programacgao genética tém a
capacidade de representar estruturas altamente complexas. Porém, todas sao compostas
por elementos-base, que compoem os conjuntos de primitivas, que sao especificos para
cada area de aplicacao. Tais conjuntos sao separados em fungoes e terminais.

Os terminais sao divididos em trés categorias: as varidveis, as fungoes sem argumento
e as constantes. As varidveis correspondem as entradas externas ao programa — x e
y, por exemplo. As funcbes sem argumento, ou funcgoes de aridade zero, sdo aquelas
que apenas retornam um valor sempre que chamadas — a rand (), por exemplo — e as que

modificam valores globais quando da sua execugao. As constantes podem ser especificadas
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Figura 6 — A arvore de uma expressao e seu grafo correspondente. Com o grafo, as sub-
arvores formadas por (+ x y), que aparecem em dois locais, sdo reunidas,
tornando a figura mais compacta.

no momento da criacdo das drvores que fardo parte da populagdo inicial. E comum a
utilizacao da funcdo rand () nesse momento, por exemplo. A tabela 1, adaptada de Poli,

Langdon e McPhee (2008), oferece exemplos de terminais.

Tabela 1 — Terminais comumente utilizadas em GP.

’ Tipos de Primitivas \ Exemplos ‘

Variaveis x, Y
Valores constantes 3.14, 100
Funcoes sem argumento | rand

Ja as fungoes, ou nao-terminais, estao intrinsecamente ligadas a natureza do problema.
Em um problema de sintese de circuitos digitais, por exemplo, as fung¢oes serdao portas
l6gicas como AND, OR e NOT. A Tabela 2, adaptada de Poli, Langdon e McPhee (2008),

exemplifica algumas fungdes comumente usadas em arvores de programacao genética.

Tabela 2 — Fungoes comumente utilizadas em GP.

’ Tipos de Primitivas \ Exemplos ‘

Aritméticas +,%,—,/
Matematicas sin, cos, tan, etc.
Booleanas AND,OR, NOT
Condicional 1f-then-else
Lacos for, repetat

Além de identificar quais fungoes serao utilizadas para compor o conjunto, ha a neces-
sidade de se considerar o fato de que cada funcao deve aceitar como argumento qualquer
valor valido gerado pelas combinacoes possiveis de outras fungoes, constantes e valores

assumidos pelas variaveis. Esta propriedade recebe o nome de fechamento. Koza (1992b)
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faz ampla discussao sobre esse tema e esta foi estendida por Poli, Langdon e McPhee
(2008) e suas principais apontamentos sao descritos nessa se¢ao.

Embora pareca uma tarefa complexa, a garantia da propriedade de fechamento pode
ser obtida acrescentando algumas restri¢coes nas defini¢oes de funcgoes. Basta tratar as

restrigoes na prépria implementagao da funcao, como é exemplificado a seguir:

1 Uma divisao por zero pode ser evitada implementando a divisdo protegida, geral-
mente denotada por %. Neste operador, sempre que o valor zero for encontrado no
denominador, serd retornado o valor 1. Nos demais casos, o quociente é calculado

normalmente;

(d Um ntmero negativo no argumento de uma funcao que calcula a raiz quadrada pode
ser tratado calculando o wvalor absoluto do argumento antes de aplica-lo a funcao.
O mesmo vale para a fungao logaritmo, com a ressalva de retornar zero sempre que

o argumento for zero.

d Se um valor numérico for aplicado em uma funcao que espera receber um valor
logico, pode-se adotar a convencao de considerar false qualquer valor negativo e

true caso contrario.

Apos garantir o fechamento dos conjuntos de terminais e fungoes, é necessario tratar
também da suficiéncia desses conjuntos, que consiste na capacidade de expressar todas
as respostas possiveis ao problema utilizando apenas as primitivas disponiveis. Mais
especificamente, os conjuntos sao suficientes se a combinacao de todas as composi¢oes
recursivas inclui pelo menos uma solugao (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).

Um conjunto formado pelas fungdes {AN D, NOT'}, por exemplo, é capaz de formar
as combinagoes necessarias para resolver o problema de um circuito digital combinacional
para verificar paridade. Porém, um conjunto de fungdes formado por {*,+,/, —} nao é

capaz de representar a funcio e*.

2.4 Geracao da populacgao inicial

A populacao inicial a ser evoluida por programacao genética é um conjunto de expres-
soes simbodlicas composto pelas primitivas escolhidas para a resolucao de um problema.
Os apontamentos concernentes ao processo de geracao da populagdo inicial feitos por
Koza (1992b) servem de base para a maioria das implementagoes de GP e seus principais
conceitos sao dados a seguir.

A criacao de um individuo, como pode ser visto na Figura 7, inicia-se com o “sorteio”
de uma funcdo que representara a raiz da arvore. Seus argumentos sao recursivamente
sorteados dentro dos conjuntos de terminais e funcoes e segue até ser finalizado com a

escolha de nés terminais.
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(1) 2 3

EPAR

Figura 7 — Processo de criacdo de um arvore: (1) criacdo da arvore com a escolha da
fungao *, com dois argumentos, como raiz; (2) escolha da fun¢ao +, com dois
argumentos, para ser um argumento de *; (3) escolha dos terminais x e 7 para
argumentos e + e a fungao sin, com um argumento, para argumento de *; (4)
escolha do terminal y para argumento de sin.

O que determina a forma, o tamanho e a profundidade da arvore é a maneira como
os nos sao escolhidos. Os métodos mais antigos — e mais amplamente usados — sdo o full
e grow e o ramped half-and-half, que é uma combinag¢ao dos outros dois.

O método full gera arvores cujas folhas possuem, todas, a mesma profundidade d.
Isto é conseguido fazendo com que, na formacao da arvore, sejam escolhidos apenas nés
funcao até a arvore atingir uma profundidade d — 1, finalizando processo com a escolha
de terminais. Ja o grow diferencia-se do full por escolher qualquer tipo de né (terminal
ou fungdo) até a arvore atingir uma profundidade méxima d. O Algoritmo 4 apresenta
o processo recursivo de criacao de arvores por esses dois métodos. Ja nas Figuras 8 e 9,
exemplos de arvores criadas com a utilizacdo do full e do grow, respectivamente, podem

ser vistos.

Algoritmo 4 gen_rnd_expr(funcoes_ set, terminais_set, max_d, metodo)

1: se max_d = 0 or (metodo = grow and rand() < _|terminais_set| )
— [terminais_ set|+|funcoes_ set]|

entao

2:  expr < escolha_elemento_randomicamente(terminais_set)

3: senao

4:  func < escolha_elemento_randomicamente(funcoes_set)

5. para i< 1l to aridade(func) faca

6: arg 1 < gen_rnd_expr(funcoes_set, terminais_set, max_d - 1, metodo)

7.  fim para

8: expr < (func, arg 1, arg 2, --+)

9: fim se

10: retorne expr
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Figura 8 — Arvore gerada pelo método Figura 9 — Arvore gerada pelo método
Jull. grow.

O ramped half-and-half é uma combinacao dos dois métodos anteriores: 50% dos
individuos sao criados pelo método grow e o restante pelo método full. Para Koza (1992b),
este é o método que apresenta os melhores resultados para uma ampla quantidade de
problemas, sendo particularmente ttil nas situagoes em que nao se sabe (ou nao se quer
estabelecer a priori) o formato das arvores que fardo parte da populagao.

Luke (2000b) oferece outras duas opgoes para a criagdo de arvores: o Probabilistic
Tree Creation 1 (PTC1) e Probabilistic Tree Creation 2 (PTC2), que procuram nao gerar
distribui¢oes completamente uniformes nos formatos das arvores. Eles garantem algo que
0s seus antecessores nao podiam: probabilidade definida pelo usuario para a aparéncia de
fungoes dentro das arvores, realizado com baixo esfor¢co computacional.

O PTC1 ¢ uma modificagdo do grow e permite ao usudario definir as probabilidades de
aparecer fungoes nas arvores e um tamanho esperado para elas. O algoritmo garante que,
na média, todas tenham tamanhos proximos, nao garantindo, porém, essa variagdo. Com
o PTC2, além das probabilidades, o tamanho, com pouca variacao para mais, é garantido

de maneira mais precisa do que o PTCI.

2.5 Funcao de aptidao

A melhor (ou pior) capacidade de adaptacao de um individuo ao ambiente em que
vive é um dos fatores apontados na teoria da Selecao Natural que influenciam na perpe-
tuagao da espécie: os mais aptos tém maiores chances de se reproduzir e, assim, passar
suas caracteristicas (seus genes) para as proximas geragoes. Analogamente, em uma po-
pulacao de programas de GP, aquele que melhor reproduz um comportamento desejavel
¢é considerado mais apto e seus esquemas tendem a serem passados as préximas geragoes.
Quando um valor numérico é utilizado para medir a capacidade de adaptagao, este recebe
o nome de aptidao ou fitness (KOZA, 1992a).

Na maioria das vezes, a funcao de aptidao é calculada tomando por base um conjunto



Capitulo 2. Programagio genética 32

de casos de teste representados por relacoes de entrada e saida. Sempre que possivel,
recomenda-se a utilizagdo desse conjunto em sua totalidade, como é o caso do problema
de avaliacao de fungoes booleanas. Porém, para certos problemas este conjunto pode
ser demasiadamente grande (ou até mesmo infinito), fazendo com que um subconjunto
pequeno, mas suficientemente grande para representar o problema como um todo, seja
adotado (KOZA, 1992b).

No momento da criacdo da populagao inicial, cada individuo é avaliado e a ele é
atribuido o valor de aptidao. Este processo se repete ao longo das geragoes, sempre antes
da aplicacao dos operadores genéticos. Este valor é calculado a partir da comparacao
entre as saidas produzidas pelo individuo e as saidas desejadas para cada caso de teste.

A aptidao bruta, cuja interpretacao é inteiramente dependente do problema em analise,
¢ o mais simples entre os varios tipos de funcdes de aptidao existentes. Seu valor é o
somatorio das diferencas absolutas entre os valores encontrados e os respectivos valores

esperados. Matematicamente, a aptidao f; do individuo i é dada pela Equagao (3):

Ne¢
fi:Z|pij_Sj|a (3)
j=1

com N, representando o nimero de casos de teste, p;; a sailda do programa i para o
caso de teste j e s; a salda esperada para o caso j. Uma alternativa a Equacao (3),
amplamente usada em algoritmos de treinamento de Redes Neurais, é o Erro Quadratico
Total (FAUSETT, 1994), dado pela Equagao (4):

Ne
fi= Z(pij - 3]’)27 (4)

j=1
Para problemas em que o melhor individuo é o que produz um valor numérico pequeno
— como otimizacao de custos ou de erros — ha a opc¢ao de aptidao padronizada, que mapeia
os valores produzidos pela aptidao bruta para valores entre 0 e infinito (GRINGS, 2006).

Isso pode ser conseguido por meio da adigao (ou subtragdo) de uma constante.

Para enfatizar as pequenas diferencas numeéricas entre as aptidoes em uma populacao,
este valor pode ser mapeado para o intervalo real [0,1]. Esse método recebe o nome de

aptidao ajustada e pode ser obtido pela férmula:

1
_]_—f—SZ

a;

()

O valor de aptidao pode conduzir a equivocos no momento da sele¢ao dos individuos.
Esse efeito é condicionado a abordagem utilizada na sele¢ao, conforme sera visto na Se-
¢ao 2.6. De maneira geral, ele pode ser evitado com a normalizagdo da aptiddo n;, obtido

a partir do valor a; dado pelo ajuste da aptidao:

a;
= —x—- (6)
>ty G
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2.6 Selecao

Em computacgao evolutiva, a forma como um individuo é escolhido para ser submetido
aos operadores genéticos é também de fundamental importancia. Métodos que garantam o
beneficiamento do mais apto devem ser implementados de maneira eficaz e eficiente. Esta
secao discute trés desses métodos: a roleta viciada, o ranking e o torneio. Ambos sao
amplamente utilizados tanto em sistemas de programacao genética quanto em algoritmos

genéticos.

2.6.1 Roleta viciada

Este método de selecao baseia-se na proporcionalidade da aptidao. O nome “roleta
viciada” faz alusao ao seu funcionamento: uma roleta é dividida em fatias proporcionais a
aptidoes dos individuos, de forma que os mais aptos recebem fatias maiores do circulo, o
que aumenta as chances de eles serem sorteados, acontecendo exatamente o contrario com
0s menos aptos, mas sem impossibilitar por completo a escolha desses (GRINGS, 2006).
Na pratica, é uma escolha aleatoria, porém influenciada pela magnitude da aptidao. Sua
explicagao, baseada na descrigdo dada por Tomassini e Calcolo (1995), é apresentada a
seguir.

Inicialmente, calcula-se o total S resultante da soma das aptidoes f; de cada individuo

da populagao com N individuos:
N
S=3"f (7)
i=1

e calcula-se a probabilidade p; de cada individuo, que corresponde a proporc¢ao da aptidao

em relagdo a S:

Com essas informacoes, a probabilidade acumulada para cada individuo é calculada:

szzpka 22{17277]\[} (9)
k=1

Para selecionar um individuo, escolhe-se um valor real r € [0, 1] para identificar o
1-ésimo individuo da populac¢ao, de maneira que ¢;_1 < r < ¢;. Quando r < ¢1, 0 primeiro
individuo é selecionado.

Para ilustrar essa ideia, considere que p; = 0,30, po = 0,20, p3 = 0,40 e p, = 0,10.
Entao, temos ¢; = 0,30, ¢ = 0,50, ¢3 = 0,90 e ¢4 = 0,10. Se r = 0,25, entdo o primeiro
individuo é selecionado, ja que r < ¢;. Porém, se r = 0,96, entdao o individuo 4 é

selecionado, ja que c3 < 0,96 < ¢4.
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2.6.2 Selecao por ranking

O uso da roleta viciada torna-se problematico sempre que um individuo da populagao
possui aptidao desproporcionalmente superior a todos os demais. Nessa situagao, se diz
que este individuo domina a populagao, pois ele quase sempre sera selecionado, implicando
na predominancia de seus genes na maioria dos individuos ja em poucas geracgoes. O
resultado disso é a convergéncia prematura da populacao e a dificuldade da solucao escapar
de minimos locais.

Uma das maneiras mais utilizadas para prevenir essa situacao é a selecao por ranking,
que mantém a pressao seletiva no mesmo nivel em todas a gerac¢oes, independentemente
do grau de convergéncia que a populagao ja tenha tido (LINDEN, 2008). Esta técnica nao
utiliza diretamente o valor da funcao de aptidao: antes, é criado um ranking dos melhores
individuos por meio do ordenamento da populacao de acordo com os valores dados pela
funcao de aptidao.

Para evitar o gargalo trazido pelo constante processo de ordenamento, que ocorre
em cada geracao, é necessario escolher algoritmos eficientes. Os melhores algoritmos de
ordenagao conhecidos tém um tempo de execugao O(nlogn) (CORMEN et al., 2001).
Estando a populacao ordenada em ordem crescente, o préximo passo € adotar novos
valores para a funcao de avaliacdo. Tipicamente, estes valores sao dados linearmente,

muitas vezes se utilizando de fungdes como a exposta na Equagao 10.

rank(i, t) — 1
N -1 ’

onde: Min é o valor dado ao individuo que estiver em pior colocagao no ranking; Max é

E(i,t) = Min + (Max — Min) (10)

o valor dado ao individuo que estiver em melhor colocagao; N corresponde ao niimero de
individuos da populac¢do em andlise; rank(i, t) corresponde a colocagao que o individuo i,
numa geracao t esta no ranking.

Com os novos valores de avaliacao, conseguidos apds o ordenamento e com a aplicacao
da Equacao 10 (ou outra, de mesma finalidade), é possivel adotar um método de selegao
comum, como o da roleta viciada. Verifica-se que, na média, um individuo que ocupa
o lugar de niimero N/2 encontra-se exatamente entre os individuos de melhor e pior
colocagao, fazendo com que sua avaliacdo seja igual a media das avaliagoes, garantindo-
lhe uma chance em N de ser selecionado (LINDEN, 2008).

2.6.3 Torneio

O torneio é o método de selegdo mais utilizado em implementagdes de programacao
genética desde a sua concepgao, por Koza (1990a), e consiste em escolher randomicamente

k individuos e fazer com que eles compitam entre si. Vence o torneio aquele que possuir
a melhor avaliagdo na fungio de aptiddao (BLICKLE; THIELE, 1995).
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A Figura 10 exemplifica a execug¢ao de um torneio com k£ = 3 sob uma populagao de
oito individuos para um problema de maximizacao. Nesta figura, constata-se a existéncia
de trés individuos que certamente dominariam completamente a populagao na geracao
seguinte, com uma probabilidade de aproximadamente 49, 9% de serem selecionados para

os cruzamentos. Com o uso do torneio, essa probabilidade cai para cerca de 38, 1%.

L1 | T7 | Xg
Individuo | Aptidao To | a3 | T5
1 200 —
Ty 100 L6 | T4 | T4
T3 9500 To | Ty $;l
Ty 100 =
s 100 L5 | 5 | T
Tg 10000 T3 | Tyq | o
Ty 1 —
s 40 Ta|T2 | L8
Ty | Tg | Ts

Figura 10 — Exemplo de torneio com k = 3 aplicado a um problema de maximizacio. A
esquerda, os individuos da populagao e suas respectivas avaliagoes. Os vence-
dores de cada torneio (sublinhados) poderao efetuar o cruzamento. Adaptado
de Linden (2008).

Como todos os integrantes do grupo que compde o torneio sao escolhidos aleatoria-
mente e todos com a mesma probabilidade de serem escolhidos, é possivel que os melhores
individuos (que certamente dominariam a proxima geragao, no caso do uso da roleta vici-
ada) nao sejam escolhidos para competir. No caso da existéncia de um “super individuo”,
este nao dominara a populagao, por ter chances iguais de aparecer no torneio. Entretanto,

sempre que ele participar, vencera.

2.7 Operadores genéticos

Para que a Teoria da Sele¢ao Natural, base da computagao evolutiva, possa ser aplicada
em um ambiente computacional, ha a necessidade de um mapeamento de varios conceitos
desta teoria em técnicas de programacao. Nisto se baseiam os operadores genéticos.

Tecnicamente, os operadores genéticos sao métodos usados para modificar as estrutu-
ras presentes na populagao a ser evoluida, oferecendo maneiras de promover suas adap-
tagoes. Koza (1992b) os divide em dois grupos: o primdrio, composto pela reprodugao
e pelo cruzamento (crossover) e o secundario, composto pelos operadores de mutagao,
permutacao e edigao.

A seguir, cada operador é apresentado e discussoes acerca das suas diversas possibili-

dades de implementacao sao realizadas.
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2.7.1 Reproducao

A reproducao traduz um dos conceitos mais conhecidos da teoria da evolugao: a
sobrevivéncia do mais apto. E um mecanismo assexuado, agindo sob um tnico individuo
por vez e que, quando executado, produz um tunico elemento filho — ou offspring.

A forma como esse elemento é escolhido depende da abordagem utilizada, que é, em
geral, alguma das abordagens descritas na Secao 2.6. Escolhido o elemento, basta copia-lo
para a populagao que formara a proxima geragao.

Além de atender a um dos principios da sele¢do natural, a reproducao tem também
uma vantagem em termos de desempenho computacional. Como grande parte do poder
de processamento utilizado em sistemas de programacao genética é dedicado a avaliacao
da aptidao do individuo, a reproducao permite que este procedimento nao seja necessario,
por este valor ja ser conhecido. Se a reproducao ocorrer com uma frequéncia de 10%, por
exemplo, o sistema serd 10% mais eficaz (KOZA, 1992b)

2.7.2 Cruzamento

O cruzamento (também chamado crossover ou recombinagao) é um operador de re-
producao sexuada que produz descendentes a partir da combinacao do material genético
de dois ou mais individuos — dependendo apenas da abordagem adotada.

O tipo mais comum é o chamado crossover de sub-drvore. Dados dois individuos
independentemente selecionados (por algum método de selecao descrito na Segdo 2.6, por
exemplo), escolhe-se um ponto (um né) em cada um. Da primeira arvore, descarta-se a
sub-arvore cuja raiz é o né selecionado, substituindo-a pela sub-arvore cuja raiz é o no
selecionado na segunda arvore. O restante da segunda arvore é descartado. Este processo
pode ser visto na Figura 11.

H& em Poli, Langdon e McPhee (2008) a recomendagao de que as partes do indivi-
duo envolvidas com o crossover sejam efetivamente copiadas, para nao causar qualquer
dano aos individuos originais. De fato, embora a copia possa trazer uma sobrecarga em
termos de processamento computacional, sua utilizagao previne muitos erros comumente
cometidos quando se manipula ponteiros e referéncias.

Concernente ao ponto de crossover em cada arvore, ha também uma recomendacao. A
probabilidade de escolha entre nds funcao costuma ser mantida em 90%, sendo os outros

10% deixados para escolha entre nés terminais.

2.7.2.1 Crossover homoélogo

O crossover utilizado na programacao genética nao necessariamente segue todos os
conceitos biologicos e isso é facilmente observado no crossover de sub-arvore. Na natu-
reza, os cromossomos sao combinados de maneira que os genes dos filhos se localizem

aproximadamente nas mesmas posi¢oes dos genes dos pais, ja que as cadeias de DNA
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Individuo 2

Individuo 1

__________

Filho

Figura 11 — Crossover entre os individuos ((2—x)+ (y*x)) e ((sin(y*3)) + (y* (2—x))),
que resultou no filho ((sin(y * 3)) + (y * x)).

sao devidamente alinhadas com genes de funcionalidades compativeis. O cruzamento em
arvores, por outro lado, é capaz de gerar descendentes com formatos diferentes de ambos
os pais e isso pode ser prejudicial para a prole: um trecho de cédigo (sub-arvore) “bom”
pode gerar resultados medianos ou ruins quando movido de forma puramente aleatoria
para outros contextos em outras arvores (O’'REILLY; OPPACHER, 1994). Além disso, o
crescimento descontrolado do programa sem o devido beneficiamento da aptidao (conhe-
cido como efeito bloat) também expoe as complicagoes que este tipo de crossover pode
incorrer (LANGDON, 2000).

A preservacao das posi¢oes dos genes pode ser conseguida com modificagoes no ope-
rador, que recebe o nome de crossover homdélogo ou recombinagdo homdloga. Yamamoto
e Tschudin (2005) utilizaram este conceito para evoluir protocolos de comunicagao de
redes de computadores, em uma aplicacdo em que a populagdo inicial era formada por
programas que correspondiam a “boas” respostas ou respostas aproximadas para o pro-
blema em anélise. Como a recombina¢ao homéloga consegue manter as propriedades do
programa (ou seja, o contexto), foi possivel realizar transformacoes, uma geragao apés a
outra, gerando proles com funcionalidades similares, mas implementadas por diferentes

caminhos e sem perder as vantagens que uma populacao inicial de qualidade pode trazer.
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O conceito de recombinacao homéloga foi implementado de diferentes maneiras, levando-
se em consideracao nao somente as posi¢oes, mas também os formatos, os tamanhos e
as profundidades das arvores envolvidas. Suas principais vertentes sao apresentadas a

seguir.

2.7.2.2 C(Crossover de um ponto

Poli e Langdon (1998) propuseram um cromossomo cuja ideia ¢ semelhante a utilizada
em algoritmos genéticos: o crossover de um ponto, em que os pontos de recombinacao
sao escolhidos dentro das regides de mesma forma nas duas arvores. Para identificar as
regioes, basta percorrer as duas arvores paralelamente, iniciando na raiz de cada uma, e
identificar os nés de mesma aridade. O processo é interrompido no momento em que as
aridades diferirem. A Figura 12 ilustra um crossover entre dois individuos cujas formas
das arvores sao inteiramente iguais, onde qualquer né da pode servir como ponto de
recombinacao. Ja a Figura 13 ilustra o caso em que as arvores tém formatos diferentes,
sendo preciso, primeiramente, identificar a drea em comum entre elas que, no caso, esta
representada pelo poligono tracejado.

Uma versao mais restrita do crossover de um ponto fora proposta por Poli e Langdon
(1997) um ano antes. Seu funcionamento é similar ao crossover de um ponto, diferindo

apenas pelo fato de que os pontos escolhidos devem representar fungoes iguais.

2.7.2.3 Size fair crossover

No size fair crossover, a escolha do ponto de cruzamento da primeira arvore T ocorre
de maneira semelhante ao crossover de um ponto, ou seja, uma escolha aleatéria em que
90% das vezes ocorre nos nds internos (fungdes) e os outros 10% nos nés folha (terminais).
A sub-arvore do ponto selecionado de T} é apagada para dar lugar a sub-arvore selecionada
na segunda arvore T5.

A diferenca reside em uma restrigdo na escolha do ponto de T3: se Ny, é o tamanho
da sub-arvore deletada de T}, entao o né selecionado em 7T, deve ser escolhido entre os
que sao raizes de sub-arvores de tamanho maximo 1+ 2N;, (LANGDON, 2000).

A restricdo de tamanho imposta a escolha do segundo ponto contribui para evitar
o “inchago” da arvore — o efeito bloat. Segundo Langdon (2000), sem esta restricdo o

tamanho médio da populacdo apds 50 geragoes aumenta cerca de 2,5 vezes.

2.7.2.4 Crossover uniforme

A analogia com GA levou a outra vertente: o crossover uniforme. Nesta, semelhante
ao que ocorre na versao de um ponto, o conjunto aceitavel para se trabalhar localiza-se
na regiao comum entre as arvores. Porém, um subconjunto de nos é escolhido para ser

permutado entre os individuos. O processo é descrito nas Figuras 14 e 15.
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Individuo 1 Individuo 2 Individuo 1 Individuo 2
(1) (3
ORORONOMOROROND)
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Filho 1 Filho 2

Filho 2

Figura 12 — Crossover de um ponto em Figura 13 — Crossover de um ponto em

duas arvores de mesmo for- duas arvores de formatos dife-
mato. Qualquer né da arvore rentes. Qualquer né da area em
pode ser escolhido como ponto comum pode ser escolhido como
de recombinacao. Adaptado de ponto de recombinacao. Adap-
Poli e Langdon (1998). tado de Poli e Langdon (1998).

2.7.2.5 Crossover de preservacao de contexto

D’haeseleer (1994) prop6s um operador de cruzamento que tenta preservar o contexto
das sub-arvores que aparecem nos pais. Para utiliza-lo, cada né da arvore ¢ identificado de
forma tnica por meio de uma definicao de localizagao. Como pode ser visto na Figura 16,
a cada né é atribuido uma tulpa 7" = (by,---,b;,---,b,), em que n é a profundidade do
no e b; indica qual aresta foi escolhida no nivel i, contando da esquerda para a direita.

Este operador pode ser implementado de duas formas: a “forte” ou Strong Context Pre-
serving Crossover (SCPC) e a “fraca” ou Weak Context Preserving Crossover (WCPC).
No SCPC, apresentado na Figura 17, o cruzamento ocorre somente nos pontos cujas co-
ordenadas sao exatamente iguais. Essa restricado pode causar problemas na diversidade
da populagado, uma vez que os nés de uma regiao da arvore dificilmente serao redistribui-
dos para outras regidoes. O operador de mutacdo pode ser utilizado para contornar esse
problema.

WCPC ¢é menos restrito. Seja 177 e T» os conjuntos de ndés em comum dentro das
arvores 1 e 2. A selecdo do né da primeira arvore é feita da mesma maneira que no

SCPC, ou seja, escolhendo um né 7] € T7. A diferenga reside na escolha do né T na
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Individuo 1 Individuo 2

Individuo 1 Individuo 2
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Figura 15 — Crossover uniforme em duas
Figura 14 — Crossover uniforme em duas arvores de formatos diferen-
arvores de mesmo formato. tes. Um subconjunto rando-

Um subconjunto randomica-
mente selecionado do conjunto
de pontos formador é permu-
tado entre as arvores. Adap-
tado de Poli e Langdon (1998).

micamente selecionado do con-
junto de pontos da regiao em
comum ¢ permutado entre as
arvores. Adaptado de Poli e
Langdon (1998).

segunda arvore: este é randomicamente selecionado dentro de T5.
D’haeseleer (1994) aplicou esses dois cromossomos em problemas cldssicos de progra-
magao genética encontrados em Koza (1994) e Koza (1992b), apresentando, em muitos

casos, performance superior as versoes com o crossover regular.

2.7.3 Mutacao

A mutacao é um operador que executa alteragoes estruturais aleatérias na populacao,
reintroduzindo, dessa maneira, a diversidade populacional, o que evita a convergéncia
prematura. £ um operador assexuado: a partir de um tnico individuo, produz um tnico
filho (KOZA, 1992b).

Em Koza (1992b), a mutagao é classificada como um operador secundério, sob o ar-
gumento de que a GP nao é uma simples busca aleatéria, ndo necessitando, assim, desse
operador. Koza (1992b) apresenta resultados de experimentos de evolugao de fungoes bo-

oleanas que demonstram a pouca influéncia advinda do uso da mutagao. H&a, no entanto,
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(2.1,1,1) (2.1,1,1) (2,1,3,1)  (31,1,1)

Figura 16 - Coordenadas marcadas em uma arvore para crossover de preservagao de
contexto. O né (2,1, 3, 1) foi alcangado passando pela segunda aresta da raiz,
seguindo pela primeira aresta, seguida da terceira e da primeira. Adaptado
de D’haeseleer (1994).

Figura 17 — Logica de escolha de pontos no crossover de preservagao de contexto. To-
dos os nés com linhas mais espessas podem ser utilizados como ponto de

cruzamento. Em cinza, tem-se as subarvores que podem ser permutadas.
Adaptado de D’haeseleer (1994).

pesquisadores como O'Reilly e Oppacher (1994), Chellapilla (1997), Harries e Smith (1997)
e Luke e Spector (1997) que defendem sua utilizagao, alegando que a mutagao, principal-
mente quando combinada com outros operadores, pode trazer beneficios para problemas

especificos de GP. Por essa razao, optou-se por utilizar a mutacao no presente trabalho.



Capitulo 2. Programagio genética 42

2.7.3.1 Tipos de mutagoes

A primeira versao do operador de mutacao voltada para GP foi proposta por Koza
(1992b) e é conhecida por muta¢io de sub-drvore — ou subtree mutation. Consiste em
selecionar randomicamente um noé da arvore e substitui-lo por uma sub-arvore criada
também de forma aleatéria. Uma versao semelhante foi proposta por Kinnear (1994), que
impo6s uma restricdo: o tamanho da nova arvore gerada niao poderia ser 15% maior do
que a original.

Outra abordagem que também considera o controle do tamanho da arvore resultante
(prevenindo, assim, o efeito bloat) é o size-fair subtree mutation (LANGDON, 1998).
Nesta versao, a nova sub-arvore ¢ substituida por outra cujo tamanho ¢ um valor no
intervalo [1/2,31/2], onde [ é o tamanho da sub-arvore a ser substituida.

McKay, Willis e Barton (1995) propuseram o operador point mutation que, em analo-
gia com o que é feito em GA, substitui um né qualquer da arvore por outro, aleatoriamente
criado. Esta agao sempre cria descendentes de mesmo tamanho que seus pais. Para o caso
de nos funcao, acrescenta-se a restricao de troca-lo por outro com a mesma quantidade de
argumentos, o que garante a integridade da arvore (MCKAY; WILLIS; BARTON, 1995).
Uma versao mais restrita desse operador é o shrink mutation, proposto por Angeline
(1996), que escolhe um ponto qualquer da arvore (seja ele terminal ou funcao) e o subs-
titui por um terminal criado aleatoriamente, gerando, predominantemente, descendentes
menores.

O operador hoist mutation, proposto por Kinnear (1994), tem a mesma preocupacao
de nao gerar descendentes maiores que seus pais. Ele cria novas arvores a partir de alguma

sub-arvore da arvore pai, escolhida aleatoriamente.

2.7.4 Edicao

Assim como a mutagdo e a permutacdo, o operador de edicdo é assexuado que e
age sob um tnico individuo por vez, gerando um tnico filho. Este operador permite
editar e simplificar a expressao gerada pela GP, aplicando recursivamente conjuntos de
regras gerais e especificas. As regras gerais aplicam-se quando uma func¢ao sem efeitos
colaterais e independente do contexto tem como argumentos apenas constantes. Neste
caso, o valor retornado é calculado e este substitui o n6 funcao. Regras pré-estabelecidas
como simplificagoes aritméticas ou logicas também se enquadram nessa categoria (KOZA,
1992b).

Koza (1992b) utiliza este operador por duas razdes: para simplificar a saida, tornando
o resultado mais “legivel” e para utilizé-lo durante a execucao, simplificando as expressoes
de maneira a reduzir a carga total de processamento. Seus experimentos nao foram
conclusivos quanto ao acréscimo de qualidade na resposta encontrada.

Neste trabalho, operador de edicao foi utilizado sob outra perspectiva: tornar o resul-
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tado da execucao da GP, sempre que possivel, livre das operacoes protegidas, trabalhando
simbolicamente. Por exemplo, sempre que uma expressao do tipo y/(cos(z —1) — (cos(x —
1)) for encontrada, todo este trecho é substituido por 1 na resposta simplificada. Este
procedimento garante que a equacao encontrada esteja sintaticamente correta, podendo

servir de entrada para outros programas como o Gnuplot! ou o Maxima?.

2.7.5 Permutacao

Este é um operador assexuado que age sob um tnico individuo por vez e que gera um
unico filho. A selecao do individuo ocorre da mesma forma que é feita para os operadores
de reproducao e de recombinacao.

Tendo selecionado o individuo, o operador age selecionando randomicamente um né
funcao dentro da arvore. Caso essa fungao possua k argumentos, suas ordens sao trocadas
por uma das k! permutacoes possiveis, que é também escolhida ao acaso.

Koza (1992b) nao observou, em média, muitos beneficios deste operador sob a aptidao
do individuo. Maxwell (1996), no entanto, obteve mais sucesso com uma variagao deste
operador, chamada de swap, que executa permutacoes somente em fungoes binarias nao

comutativas.

2.8 A escolha de parametros

Nao existem féormulas definidas para a escolha dos parametros de controle em progra-
macao genética. Ha apenas um conjunto de valores que se convencionou usar, frequente-
mente utilizado na literatura. Esses valores foram obtidos impiricamente por uma grande
quantidade de pesquisadores.

Pesquisadores como Poli, Langdon e McPhee (2008), Koza (1992a) e Araujo (2004)
apontam o tamanho da populagao e a quantidade de geracdes como os parametros mais
importantes, recebendo os valores 500 e 51, respectivamente. A quantidade de geracoes
foi determinado empiricamente por diversos pesquisadores na primeira metade da década
de 1990, sob o argumento de que poucas diferengas ocorriam apods a geracao 51.

Em programacao genética, convenciona-se o uso excludente dos operadores genéticos:
se a recombinacao é aplicada sob determinado individuo, este nao sera submetido a re-
produgdo e/ou a mutagao, por exemplo. A taxa de cruzamento costuma ser elevada, com
valores por volta de 85%. A mutacao, conforme discutido na Secao 2.7.3, é alvo de contro-
vérsias e, no presente trabalho, foi utilizada com taxa de 5%. Os outros 10% costumam

ser empregados na reproducao.

1
2

Software livre para manipulagdo de graficos. Maiores informacdes em: http://www.gnuplot.info/.
Software utilizado na manipulacao algébrica simbdlica. No contexto de regressao simbdlica via GP,
pode ser 1til para simplificar equagoes de maneira mais precisa.


http://www.gnuplot.info/
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Os operadores de edi¢ao e permutagao raramente sdo usados e seus efeitos, conforme
discutido neste capitulo, nao apresentam acréscimos significativos de qualidade. Por essa
razao, neste trabalho a edicao é utilizada apenas para simplificar a resposta final dada ao
programa e a permuta¢ao nao ¢ usada.

Convenciona-se também as profundidades minima e maxima das arvores geradas via

aplicagao dos operadores genéticos: 6 e 17, respectivamente.
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CAPITULO

Reducao do efeito bloat via dominancia

de Pareto

A programacao genética permite a representacao de gendtipos de tamanho e forma
arbitrarios. Esta é uma das principais diferenciacoes entre a GP e as demais abordagens
existentes no campo da computagao evolutiva. Tal “liberdade de representacao” é acom-
panhada de um problema observado desde as primeiras implementacoes realizadas por
Koza (1992a) e que pode ser visto na Figura 18: o crescimento descontrolado do tamanho
médio das arvores que compoem a populagao, sem que haja a consequente melhoria de
sua aptidao média (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008). Este “inchago” das arvores é
conhecido como efeito bloat e é caracterizado pelo aparecimento dos chamados introns
nas arvores — trechos (ou sub-arvores) que nao apresentam qualquer efeito na avaliagao
do individuo. Embora o bloat seja também observado em outras dreas (redes neurais,
automatos, etc.), é na programagcao genética que ele causa os maiores problemas (LUKE;
PANAIT, 2006).

As raizes teodricas do efeito bloat ainda nao estdo totalmente elucidadas. Ha, por
exemplo, em Langdon et al. (1999) grande discussao sobre esse assunto, com diversas
propostas de operadores genéticos que diminuam este efeito, mas suas causas nao sao
abordadas. Mesmo nao havendo clareza quanto a sua dinamica, grandes esforgos sao
empreendidos no sentido de diminuir o bloat. As principais razoes para tanto, em acordo
com Luke e Panait (2006), sao:

4 E preferivel que uma solucao seja a mais simples e compacta possivel;

1 O sistema deve naturalmente direcionar a busca para regides no espago onde se

encontram as arvores mais compactas e de melhores aptidoes;

0 Quanto maiores sdo as arvores, mais esforco computacional é necessario para o
processo de avaliagdo e mais memoria fisica é requerida para acomoda-las. O bloat

pode causar o consumo total da memoéria disponivel, comprometendo todo o sistema.



Capitulo 3. Redugdo do efeito bloat via domindncia de Pareto 46
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Figura 18 — Crescimento do tamanho médio das arvores que compoem uma populagao
no processo de regressdo simboélica da funcio z* + 2® + 22 + 2 no intervalo
[—1,1]. Percebe-se que a partir da geragao 20, o tamanho médio das arvores
da populacao cresce de forma praticamente exponencial, enquanto o valor
médio do erro da populagao permanece praticamente inalterado.

O método mais comum de combate ao bloat é o proposto por Koza (1992a) e consiste
em limitar o tamanho maximo das arvores geradas. Nessa abordagem, sempre que uma
arvore de profundidade maior que 17 é gerada, esta é ignorada e seus pais sdo copiados
para a proxima geracao. Pequenas variagoes deste método sao encontradas em Luke
(2000a), Luke (2003).

Este capitulo utiliza uma vertente da programacao genética, conhecida como progra-
magao genética com Pareto, que faz o balanceamento entre dois objetivos (minimizagao

do erro e minimizagdo do tamanho da arvore) para combater o efeito bloat.

3.1 Algoritmos evolutivos multiobjetivos

Os algoritmos evolutivos multiobjetivos sao heuristicas comumente utilizadas no tra-
tamento de problemas de otimizacao cujo conjunto de solugoes viaveis é composto por
elementos que atendam a dois ou mais objetivos. Ao se trabalhar com problemas multiob-
jetivos, percebe-se a impossibilidade de otimizar todos os objetivos de forma simultanea,
visto que o atendimento a uma restricao especifica pode levar ao comprometimento das
demais. De fato, ¢ comum que haja problemas cujas melhores solugoes nao sao capazes
de atender a todos os requisitos ao mesmo tempo. Estes conceitos foram aplicados aos

algoritmos genéticos.
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As pesquisas em algoritmos genéticos multiobjetivos ocorrem desde a década de 1980.
Sua primeira implementacao, feita por Schaffer (1985), fazia a avaliacao de cada individuo
separadamente. Percebe-se que ao tratar problemas com m objetivos, um caminho natural
¢é buscar uma funcao de aptidao f que agregue todos os objetivos simultaneamente, por

meio da atribuicao de pesos percentuais w em cada objetivo. Esta fun¢ao seria da forma

flz) = iwifi(x), com iwi =1 (11)

i=1

Quando o vetor de pesos w existe, sua determinacao pode nao ser tarefa simples. Uma
alternativa € tratar cada objetivo m separadamente e aplicar algum tipo de andlise para
determinar se uma solucao a é melhor que outra solugao b. Em casos como este, o conceito
de domindncia de Pareto pode ser 1itil: diz-se que a domina b (o que é representado por

a < b) se, e somente se:
[d a nao ¢ pior que b em qualquer objetivo; e
1 a é estritamente melhor que b em pelo menos um objetivo.

A dominéncia é uma relagao de ordem parcial e obedece apenas as propriedades irrefle-
xiva (a < b= a # b), assimétrica (a < b = —(b < a)) e transitiva (a < bAb < ¢ = a < ¢).
Isso significa que podem existir solugoes a e b tais que a ndo domine b e nem b domine
a, formando subconjunto de solugdes nao dominadas. O subconjunto que possui elemen-
tos que nao sao dominados por quaisquer outro elemento é chamado fronteira étima de
Pareto, como pode ser visto na Figura 19.

Goldberg (1989) foi o primeiro a usar o conceito de dominancia de Pareto para tratar
problemas multiobjetivos via algoritmos genéticos, atrelando a aptidao de um individuo a
quantidade de solugoes que ele domina e ao espalhamento do individuo junto a fronteira
de Pareto. Fonseca e Fleming (1995) expandiram este conceito, classificando a populagao
em diferentes niveis, com cada nivel contendo elementos que dominam igual quantidade
de elementos. Nesta abordagem, a aptidao de um individuo ¢ a média das aptidoes dos
elementos do nivel a que ele pertence.

A classificagado da populagao por niveis de dominéancia foi também a abordagem uti-
lizada por Srinivas e Deb (1994) no Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA).
Este algoritmo diferencia-se dos anteriores por utilizar o conceito de “distancia de mul-
tidao”, medida que indica o quao distante uma solu¢ao encontra-se dos seus vizinhos —
solugoes anteriores e posteriores dentro da mesma fronteira de dominancia. Durante o pro-
cesso de selecao, é utilizado o torneio de forma que as solugoes pertencentes aos primeiros
niveis sao preferiveis e, dadas duas solugoes no mesmo nivel, prefere-se aquela que esteja
mais isolada, a fim de melhor explorar a regiao do espaco de busca onde ela se encontra.
Apesar de apresentar conceitos interessantes do ponto de vista tedrico, o NSGA foi alvo

de diversas criticas, principalmente por apresentar alto custo computacional. Além disso,
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Figura 19 — Conjunto de solucoes que tentam minimizar dois objetivos. Os pontos repre-
sentados por e correspondem as solugoes nao dominadas e formam a fronteira
6tima. E deste subconjunto que se extrai a solugdo mais vidvel. Os demais
pontos sao representados por V.

ele requer que seja definida uma constante ogpqre (pardmetro de compartilhamento), valor
que deve ser empiricamente definido de acordo com a aplicagao.

Zitzler e Thiele (1999) propuseram o Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA),
método que, além de utilizar os conceitos de dominancia, mantém um arquivo separado da
populagao corrente com as solugoes nao dominadas encontradas até entao. Para o célculo
da aptidao de um individuo, considera-se quantos individuos sao dominados e quantos
o dominam. A segunda versao do SPEA, o Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2
(SPEA2) foi langada anos depois (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001) para prover
melhorias no que se refere a atribuicao de aptidao e ao processo de sele¢do do individuo,
dentre outros.

O SPEAZ2 foi utilizado por Bleuler et al. (2001) para controlar o efeito bloat em progra-
magao genética estabelecendo dois objetivos: 1) encontrar solugoes que sejam compactas;
2) com o erro proximo (ou igual) a zero. Neste trabalho, o SPEA2 apresentou bons re-
sultados quando aplicado na geracao de equagoes booleanas para problemas de paridade
par de diversos tamanhos de entrada.

Vladislavleva (2008) realizou estudos abrangentes sobre programagao genética com
Pareto para modelagem via regressao simbolica, no qual foi mostrado a superioridade
desta técnica quando comparada a programagao genética padrao. Seus testes foram rea-
lizados em uma Toolbox do software Matlab chamada ParetoGP, que internamente utiliza

a segunda versao do algoritmo NSGA (DEB et al., 2002). Como um dos objetivos deste
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trabalho é desenvolver uma ferramenta para programacao genética, estudos mais deta-
lhados deste algoritmo e seu uso na programacao genética com Pareto serao apresentados

nas proximas segoes.

3.2 NSGA-II

Embora o algoritmo NSGA, proposto em Srinivas e Deb (1994), destaque-se por ter
sido a primeira abordagem em algoritmos genéticos multiobjetivos a explorar as multi-
plas fronteiras de dominancia, ele foi largamente criticado, tendo em vista trés pontos
principais (DEB et al., 2002):

 Alta complexidade computacional exigida na determinacao das fronteiras de do-
minancia: O(MN?3), com M sendo a quantidade de objetivos e N, o tamanho da

populagao;

0 Auséncia de elitismo, que, segundo Rudolph (1999) e Zitzler, Deb e Thiele (2000),

aumentam o desempenho do AG e previne as perdas de boas solugoes;

[ A necessidade de especificacdo do pardmetro de compartilhamento o4, Uma cons-
tante que auxilia na garantia de diversidade, mas cujo valor deve ser empiricamente

determinado.

Em Deb et al. (2002), foi proposta nova versao do NSGA, o NSGA-II, que solucionou
as trés questoes destacadas acima e mostrou, por meio de testes e analises, a superioridade
desta segunda versao a primeira e também a outras técnicas evolutivas que utilizam as
fronteiras de Pareto. O NSGA-II é um algoritmo executado em trés fases distintas: o fast
non-dominated sort, que distribui o conjunto de solugdes em suas fronteiras correspon-
dentes, o crowding-distance, que evita a convergéncia prematura por meio da manutengao
de diversidade e a maneira como estes dois conceitos sao aplicados na evolucao de uma

populagao. Cada fase é detalhada a seguir.

3.2.1 Fast non-dominated sort

No fast non-dominated sort, para cada solugao p, dentro de um conjunto de solugoes

P de tamanho N, sao determinados:
1. n,: o ntmero de solugoes em P que dominam p, e
2. S,: o conjunto de solucoes dentro de P que sao dominadas por p.

Inicialmente, o conjunto P é percorrido e cada solucao p € P é comparada com as
demais, a fim de determinar a quantidade de solu¢bes que dominam p e identificar os

elementos dominados por p, que serao armazenados em S,. O processo de determinacao
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de n, e S,, para todo p € P, demanda tempo de execugio O(MN?). Ao final desse
processamento, as solugoes p que apresentarem n, = 0 (ndo sao dominadas por nenhuma
outra) sdo identificadas como pertencentes a primeira fronteira e colocadas em Fj. A
seguir, os integrantes ¢ de S, tém os valores de n, decrementados em uma unidade.
Analises semelhantes sdo feitas para todos os ¢ € S,, a fim de identificar as demais
fronteiras. A légica de funcionamento do Fast non-dominated sort é melhor explicada no

Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Procedimento fast-non-dominated-sort(P)
1: para todo p € P faca
2 S« 0
3 ny<0

4: para todo g € P faga

5: se p < g entao

6

7

8

Sp — Sp @) {q} (se q domina p, q é adicionado ao conjunto de solugdes que dominam p)
senao se ¢ < p entao
Ny < Ny + 1 (caso contrdrio, incrementa o contador que diz quantas solugoes dominam
p)
9: fim se
10: fim para
11:  se n, =0 entao

12: Prank < 1

13: Fi1+ FHU {p} (se p ndo € dominado por nenhuma solugio, entdo ele pertence a primeira
fronteira)

14: fim se

15: fim para

16: © <— 1  (inicializa o contador de fronteiras)

17: enquanto F; # () faca

18: Q + 0 (usado para armazenar os membros da préxima fronteira)

19: para todo p € F; faga

20: para todo ¢ € S, faca

21: Tg < Mg — 1

22: se n, = 0 entao

23: Qrank <t + 1

24: Q<+ QU {q} (entre as solugdes restantes, q¢ nao é dominado por nenhuma, fazendo
parte, entdo, da prézima fronteira.)

25: fim se

26: fim para

27: fim para

28: 14+ 1+1

29:  Fi+Q

30: fim enquanto

A fronteira que uma solugao pertence é chamada também de rank da solugao. Dessa
forma, as solugoes pertencentes a fronteira F; (Pareto-6timo) possuem rank = 1, e assim

sucessivamente.
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3.2.2 Crowding-distance

Para evitar que a populagao convirja para étimos locais, ha a necessidade de se esta-
belecer critérios de preservagao da diversidade populacional ao longo da evolucao, para
que esta possa, da melhor maneira possivel, estar distribuida em todo (hiper)espago de
busca. O NSGA usa como métrica o parametro de compartilhamento o4, Uma cons-
tante definida pelo usuério que serve para calcular a distancia média entre duas solugoes
pertencentes a uma mesma fronteira — a escolha das solu¢oes mais isoladas é preferivel,
pois a aplicagao dos operadores genéticos pode levar a regides ainda nao exploradas do
espaco de busca. Duas sao as complicagoes inerentes a utilizacao do o4 apontadas por
Deb et al. (2002): 1) a efetiva utilidade deste método ¢ dependente da escolha adequada
de Ospare, OU Seja, 0 usuario é responsavel por identificar as caracteristicas do problema
em estudo e determinar o valor desta constante, e 2) cada solugdo deve ser comparada a
todas as outras, exigindo assim tempo de execugao O(N?).

O NSGA-II dispensa o uso da constante de compartilhamento (com suas dificuldades
subjacentes) por meio do operador crowding-distance, que consegue manter a diversidade
populacional sem a necessidade de intervencao por parte do usuario e com um custo
computacional menor. Dada uma solucdo ¢, em uma fronteira de Pareto, a densidade
populacional é obtida calculando a distancia média entre duas solucoes i e as solugoes
vizinhas na fronteira — o que é chamado %g;stancia- O crowding-distance é representado na
Figura 20, onde se considera uma fungdo com apenas dois objetivos cuja vizinhanga (o
retangulo pontilhado cercando a solugao ¢ por i+1 e i—1) pode ser facilmente representada
de forma grafica. Esta regra ¢é valida para uma quantidade arbitraria de fungoes objetivo
dentro do hiperespaco — o que justifica o nome “cuboide”.

O calculo do crowding-distance é realizado apds a execucao do fast non-dominated sort
e é aplicado a cada conjunto JF;. Inicialmente, a0 igistancia de cada solucao é atribuido
o valor zero. A seguir, as solugdes da fronteira corrente sao ordenadas de acordo com
cada objetivo m (um por vez), para estabelecer o conceito de vizinhanga necessério ao
algoritmo. A primeira solucio e & dltima, sdo atribuidos um valor infinito. Para as demais
solugoes, o valor de 2g4;sancia S€Té igual & diferenga absoluta entre as distancias das solugoes
adjacentes (ou seja, (i — 1)gistancia € (1 + 1)distancia)- Este cdlculo deve ser normalizado, por
isso, a diferenga ¢ divida pela diferenca entre os valores maximo e minimo (fme* — fmin)
da solugao para o objetivo corrente.

A sequencia completa da execucao do crowding-distance pode ser vista em detalhes
no Algoritmo 6, que recebe uma fronteira Z. é Importante notar que na notacao do
algoritmo, Z[i].m significa “o valor da solugao i para o objetivo m”. Como o algoritmo de
ordenagao mais eficiente que se conhece possui tempo de execugao O(nlogn) (CORMEN
et al., 2001), o conjunto P possui N elementos e a quantidade de objetivos é M, conclui-se
que o algoritmo possui complexidade O(M N log N).

Quando todas as solugoes estiverem com seus rank e crowding-distance determinados, é
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Figura 20 — Célculo do crowding-distance, adaptado de Deb et al. (2002). Os circulos
cheios representam as solugoes pertencentes ao Pareto-6timo.

Algoritmo 6 Procedimento crowding-distance-assignment(Z)
L L« |Z| (ndmero de solugies em T)
2: para todo i faga
3. Tli]aistancia = 0 (inicializa as distincias)
4: fim para
: para todo objetivo m faga
7 <+ ordena(Z,m) (ordena I, em ordem crescente, de acordo com o objetivo m)

I[l]distancia — I[l]dist,mm-a <— 00 (os pontos das fonteiras sempre serdo selecionados)
para =2 até | — 1 faga
I[i]distancia — I[i]distancia + (I[Z + H-m - I[i - 1]m)/(f$af - f;nmn)
10: fim para
11: fim para

possivel aplicar o operador de sele¢do crowded-comparison, um operador de ordem parcial
denotado por <,. Dadas duas solucoes a e b, a <, b apenas se uma das condicoes se

verificar:

1. Arank < brank
2. (arank - brank’) A (adistacia > bdistancia)'

Com este operador, é dada preferéncia pelas solugdes que se encontram nas primei-
ras fronteiras. Quando elementos de mesma fronteira sdo comparados, as solugoes mais

isoladas sdo escolhidas.
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3.2.3 O loop principal

O algoritmo se inicia com a criacdo de uma populacao inicial aleatoria Py, de tamanho
N. Através do fast non-dominated sort, o rank (indice da fronteira) de cada elemento de
Py é determinado. A seguir, aplica-se um torneio binario baseado em rank para selecionar
elementos de Py que serao submetidos aos operadores de cruzamento e mutacao. Os filhos
gerados sao usados para povoar uma nova populacao )y, também de tamanho N. Esta
etapa ocorre antes da primeira geracao. Quando a evolucgao inicia, o conjunto P; é usado
para armazenar as melhores solugoes encontradas até a geracao ¢ (elitismo) e @); abriga
as solugoes resultantes da aplicacao dos operadores genéticos em P;.

A cada geracao t, as populagoes P; e (J; sao mescladas no mesmo conjunto R;, de
tamanho 2N, e seus elementos sdo separados de acordo com suas fronteiras de dominan-
cia F;. Se o tamanho de Fj, que contém as melhores solugoes, for menor ou igual a NV,
entdao todo este conjunto é copiado para FP.,;. Caso contrario, P,,; é completado com
os elementos das fronteiras subsequentes. A seguir, os valores de ig;siancia 580 calculados
para todos os elementos ¢ de P, e estes sao selecionados, por meio de torneios binarios
com o operador <, para serem submetidos aos operadores genéticos e gerarem descen-
dentes para povoar a proxima populagao ;1. O procedimento completo é detalhado no
Algoritmo 7 e a representacao grafica do ciclo principal, em suas duas fases, é dada na

Figura 21.

Algoritmo 7 Algoritmo genético com NSGA-II
1: Py < cria-populacao-aleatoria(N) (eria populacio aleatéria de tamanho N)
2: QO <—criar—nova—populacao(PO) (use selegio, crossover e mutagao para criar a populagdo
Q1)
3: t <1 (contador de geragoes)
4: enquanto t < GERACOES facga
5. Ry < P,UQ; (une as duas populacoes)
6: F (—fast—non—dominated—sort(Rt) (F = (F1,F2,...), separa as fronteiras de nao-
domindncia de Ry)
T P+ 0

8: 141

9: enquanto |P |+ |F;| < N faga

10: crowding-distance-assignment(F;) (determina os crowding-distance de F;)

11: Py Py UF;  (inclui a i-ésima fronteira de nio-domindncia na popula¢do de pais)
12: 141+ 1 (marca a prézima fronteira para a inclusdo)

13: fim enquanto

14:  ordena(F;, <,) (ordena em ordem decrescente usando <y,)

15 P+ Py UF[L: (N —|Pu1l|)]  (escolhe os primeiros (N — |Pyy1]) elementos )

16: Qi1 <—criar-nova—popu1acao(Pt+1) (use selecao, crossover e mutag¢do para criar a nova
populagio Qy1)

17 t<t+1 (incrementa o contador de geragies)

18: fim enquanto
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Non-dominated Crowding
sorting distance Pt 1
sorting
F1
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Figura 21 — Representagao do procedimento do NSGA-II. A juncao dos elementos de
P, e (Q; e sua correta separacao nas fronteiras de domindncia auxiliam na
preservacao dos melhores individuos — elitismo.

3.3 Programacao genética com Pareto

O tratamento do efeito bloat exige que, durante a evolugao da populagao, sejam con-
siderados aptos os individuos que melhor atendam a dois objetivos principais: menor
erro e menor complexidade estrutural. Em Bleuler et al. (2001), é proposta uma aborda-
gem multiobjetivo para tratar esse problema por meio do algoritmo SPEA2 (ZITZLER,
LAUMANNS; THIELE, 2001). Vladislavleva (2008), baseando-se principalmente nos re-
sultados de Smits e Kotanchek (2004), mostra em sua tese a eficicia e a eficiéncia da
programacao genética com Pareto para a geracao de equagoes precisas e compactas, uti-
lizadas na modelagem via regressao simbélica.

A programacao genética com Pareto diferencia-se da abordagem classica por dois

motivos principais:

1. Por utilizar os conceitos de dominancia de Pareto, vistas nas se¢des anteriores,
para atender aos objetivos de minimizacao do erro e minimizagao da complexidade

estrutural;

2. Por manter um “arquivo” com os melhores individuos encontrados até a geragao
atual, de maneira que estes participem ativamente na evolucao das geragoes seguin-

tes — ou seja, proporcionando elitismo.

Os caminhos para atender o primeiro objetivo (menor erro) foram apresentadas na
Secao 2.5. J4 para o segundo objetivo, Smits e Kotanchek (2004), ao considerar a GP

baseada em arvores, elencam varias opgoes:

1 Profundidade da arvore — a quantidade de niveis existentes;
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d Niumero de ndés — quantidade de terminais e ndo-terminais existentes;

(1 Niumero de variaveis — pode ser considerado tanto a quantidade total que aparece

nos nés-folha quanto a quantidade de variaveis distintas que aparece na equacao;
(1 Combinagoes das opgoes anteriores.

A melhor métrica para complexidade é ainda um assunto em aberto. Nos trabalhos de
Smits e Kotanchek (2004) e Vladislavleva (2008), por exemplo, é utilizada a minimizagao
da soma da quantidade de nés presentes em cada sub-arvore do individuo. Com esta
abordagem, quando duas arvores com o mesmo numero de nés sao comparadas, a de
desenho mais simples é considerada a melhor. Entretanto, o custo computacional para a
determinacao deste valor cresce de maneira proporcional a quantidade de nés, razao pela
qual optou-se utilizar a quantidade de nés da arvore como referéncia no presente trabalho.

Diferentemente do que foi feito por Vladislavleva (2008), que utilizou um conjunto de
ferramentas do software MatLab (ParetoGP Toolbox) para obter e validar seus resulta-
dos, no presente trabalho toda a implementagao de programacao genética com Pareto foi
realizada. Para tanto, o algoritmo NSGA-II foi adaptado ao contexto de programacao

genética, de forma a manter o fluxo basico do Algoritmo 7.

3.3.1 Implementacao

A implementacao foi realizada em linguagem Java. Versdes dos algoritmos crowding-
distance-assignment e crowded-comparison foram desenvolvidas de modo a utilizarem
como restrigoes o tamanho da arvore (niimero de nds) e o erro apresentado (menor erro).
O laco principal, que une a GP e os conceitos de dominancia de Pareto podem ser anali-

sadas no trecho de codigo a seguir.

public void executaPG() {

ArrayArvore[] P
ArrayArvore[] Q

populacao;
new ArrayArvore[P.lengthl];

for (int i = 0; i < P.length; i++) {
avalia.aptidao(P[i]);

int k = 0;
while (k < Q.length) {
if (Math.random() < fcruzamento) {
int ia getIndividuo () ;
int ib getIndividuo () ;
ArrayArvore a = P[ia].clone();
ArrayArvore b P[ib];
for (int j = 0; j < avalia.getQtdSaida(); j++) {
double[] err = P[ial.getErrosIndividuais () ;
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if (err[jl '= 0) {
a.crossover(j, b, tipoCrossover);
}
}
Qlk++] = a;
} else if (Math.random() < fmutacao) {
int ia = getIndividuo();
ArrayArvore a = P[ial].clone();
for (int j = 0; j < avalia.getQtdSaida(); j++) {
double[] err = P[ial.getErrosIndividuais ();
if (err[jl '= 0) {
a.mutacao(j, tipoMutacao);

}

Qlk++]
} else {
QLk++]

a;

PlgetIndividuo()].clone();

for (int i = 0; i < Q.length; i++) {
avalia.aptidao(Q[i]);

for (int g = 1; g < geracoes; g++) {

ArrayArvore[] R = new ArrayArvore[2 * P.length];
for (int i = 0; i < P.length; i++) {
R[i] = P[i];
avalia.aptidao (R[i]);
}
for (int i = 0; i < Q.length; i++) {
R[i + P.length] = Q[i];
avalia.aptidao(R[i + P.lengthl]);

ArrayArvore[]J[] F = fastNonDominatedSorting(R);

k = 0;

int j = O;

while ((j < F.length) && ((k + F[j]l.length) < P.length))
{

for (int m = 0; m < F[j]l.length; m++) {
populacao[k] = P[k] = F[j]l[m];
+
k++;
jt+ts
+
if ((k < P.length) && (j < F.length)) {
QuickSort.sortCrowding(F[jl);
int m = 0;
while (k < P.length) {
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populacao[k] = P[k] = F[jl[m++];

}
k = 0;
while (k < Q.length) {
if (Math.random() < fcruzamento) {

int ia = getIndividuo ();
int ib = getIndividuo();
ArrayArvore a = P[ia].clone();

ArrayArvore b = P[ib];
for (j = 0; j < avalia.getQtdSaida(); j++) {
double[] err = P[ial].getErrosIndividuais () ;
if (err[j]l !'= 0) {
a.crossover(j, b, tipoCrossover) ;
}
}
Qlk++] = a;
} else if (Math.random() < fmutacao) {
int ia = getIndividuo();
ArrayArvore a = P[ia].clone();
for (j = 0; j < avalia.getQtdSaida(); j++) {
double[] err = P[ial].getErrosIndividuais () ;
if (err[j] '= 0) {
a.mutacao(j, tipoMutacao);

}
}
Qlk++] = a;
} else {
Q[k++] = P[getIndividuo()].clone();

3.4 Resultados e discussoes

Para testar o impacto da programacao genética com Pareto em relacdo a forma classica
no tratamento do efeito bloat, diversos testes comparativos foram realizadas para proble-

mas de regressao simbodlica. Todos os testes foram executados sob o mesmo conjunto de

parametros:
1 Populagao: 500 individuos;
A Taxa de cruzamento: 85%;
0 Reproducao: 10%;

A Taxa de mutacao: 5%;
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(1 Casos de teste: 100 casos aleatoriamente escolhidos dentro do dominio do pro-

blema;
1 Conjuto de fungoes: +, —, x, /,sin, cos;

1 Conjunto de variaveis: x,y, de acordo com a quantidade de entradas das amos-

tras.

(d Conjunto de constantes: criadas ao longo da evolucao.

Os problemas tratados foram as regressoes simbdlicas das fun¢des descritas nas Equa-
¢oes (12), (13) e (14). Elas foram submetidas as duas versoes de programacao genética
— classica e a com Pareto. Para cada geragao, as informagoes relativas ao tamanho mé-
dio das arvores que compoem a populagdo e o erro (aptidao) do melhor individuo foram
utilizados para a criagao de graficos comparativos, apresentados nas Figuras 22, 23 e 24,

respectivamente.

22° — 5z + 8,com x € [—1,1] (12)
6sinz + cosy,com x,y € [0, 6] (13)
ot + 2% + 2* + 2, com x € [-2,2)] (14)

Os graficos refletem o impacto causado pela abordagem multiobjetivo, que consegue
manter o tamanho médio da populagdo em niveis quase constantes, sem sofrer o cresci-
mento exponencial observado na abordagem cléassica. Deve-se levar em consideragao que
o controle no tamanho médio da populagao, da forma realizada nestes experimentos, nao
interferiu negativamente na evolucao qualitativa da populacdo. Isso pode ser constatado
nas Figuras 25, 26 e 27, que mostram o erro do melhor individuo de cada geracao para as
duas versoes da programagao genética.

A consideracao dos dois objetivos conduziu a direcao das buscas para regides do espago
onde se encontravam os resultados mais relevantes, fazendo com que o tamanho médio
dos individuos da populagao se mantivesse quase constante ao longo das geracgoes. Popu-
lagoes com arvores menores implicam em menor demanda por esforco computacional no
momento da avaliagao da aptidao e menor quantidade de memoéria fisica para acomoda-la.
A combinacao de todos esses fatores levam a um sistema de programacgao genética mais

eficiente.
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Figura 22 — Crescimento do tamanho médio da populacao para a funcao 223 — 5x + 8.
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Figura 23 — Crescimento do tamanho médio da populacdo para a fungao 6sinx + cosy.
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Figura 24 — Crescimento do tamanho médio da populacao para a funcao z* + 3 + 22 + .
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Figura 25 — Valor do erro do melhor individuo de cada geracio para a funcao 223 — 5z +8.
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Figura 26 — Valor do erro do melhor individuo de cada geracao para a fungdo 6sinx +
cos .
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Figura 27 — Valor do erro do melhor individuo de cada geracdo para a funcio z* + 2 +
2%+ 7.
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CAPITULO

Programacao genética paralela em

processadores multicore

A programagao genética é uma poderosa técnica evolutiva comumente utilizada para
resolver problemas de modelagem e regressao. As dificuldades inerentes a implementacao
de GP, que requer a manipulagao de complexas estruturas de dados e a alta demanda de
processamento, podem tornar seu uso problematico e, por vezes, inviavel para a maioria
dos profissionais sem uma solida formagao em programacao. Varias ferramentas, como os
framework JGAP (http://jgap.sourceforge.net/) e EpochX (http://www.epochx.
org), foram propostas para minimizar as dificuldades de implementagao, mas, pouco foi
feito no quesito eficiéncia.

Por muito tempo, as implementagoes paralelas de algoritmos evolutivos estiveram
restritas aos caros sistemas de arquitetura paralela, com seus multiplos processadores
espalhados em maquinas fisicas distintas ou compartilhando a mesma memoéria fisica.
Recentemente, porém, a popularizacao de processadores multicore a pregos acessiveis tem
possibilitado uma melhor experiéncia em termos de poder de processamento.

Este capitulo apresenta a implementacado de uma ferramenta multiplataforma que
utiliza o modelo de ilhas em programacao genética otimizado para processadores multicore.
Tal ferramenta ¢ aplicada a um problema de regressao simbdlica, a fim de medir o tempo

de execucao das versoes paralela e sequencial.

4.1 A alta demanda por poder de processamento da
GP

A aplicagao dos operadores genéticos em uma popula¢do (como crossover, mutagao,
reprodugdo, etc.), demanda tempo constante e, quase sempre, desprezivel. Logo, tais
operadores pouco influenciam no tempo total gasto na evolugao via programacao genética.

Entretanto, o mesmo nao pode ser dito da avaliacao dos individuos para mensurar suas
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aptidoes.

A avaliagao das aptidoes de todos os individuos de uma populagdo é um processo
que pode incluir varias etapas: o caminhamento em arvore, a execucao do programa por
um compilador externo, a adequacao do individuo para que este possa ser submetido a
um simulador, etc. Tudo isso é agravado pela quantidade de casos de teste que, para
problemas reais, tende a ser alta.

Populagoes grandes podem também comprometer o uso de memoria do sistema. Para
os algoritmos genéticos, que utilizam estruturas de tamanho fixo, como vetores de inteiros,
o armazenamento pode nao ser um problema. O mesmo, no entanto, nao pode ser dito
da programacao genética, que trabalha com estruturas de arvores que podem assumir
diferentes formas e tamanhos e requerer grandes areas de memoria. Por essa razao, o
controle de bloat (conforme visto no Capitulo 3) é necessario para tornar a execugao um

processo viavel.

4.2 Abordagem paralela

Conforme discutido na Secao 2.8, o tamanho da populagdo estd entre os pardmetros
mais importantes no que se refere a programacao genética. Quanto mais complexo for
o problema, maior sera a quantidade de individuos que devem evoluir. Nesta categoria
incluem-se a maior parte dos problemas de cunho pratico.

O crescimento da populagao é acompanhado pelo aumento do poder de processamento
demandado. A estratégia mais comumente utilizada é a paralelizacao, ou seja, a quebra
do problema em varios subproblemas que possam ser simultaneamente executados em

unidades de processamento distinto, que podem ser:

1 processadores localizados em maquinas diferentes interligadas via rede;

[d um ou mais processadores localizados em uma mesma maquina, cada um com um

ou mais cores;

(d alguma combinac¢do das opgoes anteriores.

Das opcoes listadas, a que tem ganhando maior destaque é a utilizagao de processa-
dores com muiltiplos nucleos — multicore. Esses dispositivos sao atualmente encontrados
a precos acessiveis, mas seus beneficios s6 podem ser efetivamente alcancados através de
metodologias especificas de programacao, que muitas vezes incluem andlises de algorit-
mos complexos, a fim de identificar os seguimentos de cédigo que podem ser efetiva e

eficientemente executados de forma concorrente.



Capitulo 4. Programagao genética paralela em processadores multicore 64

4.3 O modelo de ilhas

O campo de paralelizagdo em algoritmos evolutivos tem recebido diferentes enfoques
nas tltimas décadas. Em Koza (1992a) e Goldberg (1989), por exemplo, sdo sugeridos
modelos que paralelizam a base de individuos da populagao, os casos de teste ou ainda
modelos de execugoes independentes.

Dentre os varios modelos possiveis de paralelizacao, destacam-se:

(1 Modelo mestre-escravo, em que um computador central faz o gerenciamento de um
conjunto de outros computadores (OUSSAIDeNE et al., 1996);

(d Modelo de difusao, em que a populacao é distribuida por unidades de processamento
cuja populacao evolui separadamente e seus individuos trocam material genético
apenas com os seus vizinhos (numa topologia estabelecida a priori), o que gera, ao
longo das geragoes, regides de aptidoes semelhantes (DUMITRESCU et al., 2000);

e
(A Modelo de ilhas, visto mais aprofundadamente nesta secéo.

No modelo de ilhas, ha a alocac¢ao de grandes subpopulagoes (chamadas também de
demes) em nds de processamento separados. Quando a execugdao comega, subpopulacoes
locais sao randomicamente criadas em cada né e as aptidoes dos individuos sao localmente
calculadas, dando inicio ao processo de evolucao. Como os calculos das aptidoes sao
realizados de forma independente em cada subpopulagao, essa abordagem de paralelizacao
tende a aumentar o desempenho em razao aproximadamente linear no nimero de nés de
processamento (ANDRE; KOZA, 1996).

A evolugao isolada das subpopulagoes em cada ilha pode levar a convergéncia prema-
tura e a restricao do espago de busca em oOtimos-locais. Para evitar que isso ocorra, o
modelo de ilhas prevé também o esquema de migragao, que consiste no envio (copia) dos
n melhores individuos da populagdao de uma ilha para substituir os n piores individuos da
populagao de outra ilha.

A frequéncia com que a migragdo ocorre é, geralmente, definida por um intervalo en-
tre geragoes — 10 geracgOes é o mais comum na literatura — e varias sdo as topologias
de vizinhanca possiveis. A migragao é de fundamental importancia neste modelo, por
proporcionar saltos evolucionarios e preservar a diversidade populacional de todo o sis-
tema (TOMASSINI, 2005). A migracao requer também uma topologia organizada em
vizinhanga. A forma mais usual, também utilizada neste trabalho, é a topologia em anel,
vista na Figura 28.

Por fim, se em qualquer momento da evolugao um individuo que atenda completa-
mente aos requisitos estabelecidos pelo problema for encontrado em qualquer subpopu-
lagao, todos os demais nés de processamento sao notificados e a execucdo do programa

encerrada. Caso esse individuo nao seja encontrado, cada ilha continuara sua evolugao
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Figura 28 — Topologia de migracao em anel. Cada ilha envia e recebe individuos. Neste
esquema, isso se da obedecendo o sentido anti-horario.

até a quantidade maxima de geracoes ser alcancada. Os melhores individuos de cada ilha
sdo comparados para se obter a resposta do sistema (ANDRE; KOZA, 1996).

4.4 Modelo de ilhas em programacao genética com

Pareto

No Capitulo 3, foi descrita a abordagem de programagao genética multiobjetivo (pro-
gramacao genética com Pareto) para controle de bloat. As pesquisas realizadas na etapa
de levantamento bibliografico ndo apontaram qualquer método capaz de unir os conceitos
de dominancia com o paralelismo em ilhas. Por essa razao, criou-se neste trabalho uma
metodologia para a escolha dos individuos da ilha que serdao enviados para a ilha vizinha
e também para aqueles que serao substituidos.

Conforme foi visto, ha sempre duas populagoes: P;, que preserva os melhores indivi-
duos encontrados até a geracao t, e (Jy, que abriga os individuos gerados pela aplicacao
dos operadores genéticos aos individuos de P;. Para selecionar os n individuos que serao
enviados para outras ilhas, P; e Q); sao unidas no mesmo conjunto R;, cujos elementos sao,
em seguida, separados em suas fronteiras de dominéncia F = (Fy, Fa,...). Os individuos
sao selecionados dentro das fronteiras de dominancia, iniciando-se da primeira, até que a
quantidade n seja atingida. Processo semelhante ocorre na ilha que recepcionara os emi-
grantes: a populagao desta ilha é também separada em suas fronteiras de dominancia e os
elementos que compdem as tltimas fronteiras sao selecionados para serem substituidos.

Embora nao haja garantia de que as solugoes nao dominadas de uma ilha pertencam
a fronteira de 6tima de Pareto em outra, a introducao de novos individuos pode auxiliar

na exploracao de novos espacgos de busca até entao desconhecidos.



Capitulo 4. Programagao genética paralela em processadores multicore 66

4.5 Processadores multicore e programacao concor-

rente

4.5.1 Arquitetura basica de computadores

Ao conjunto de unidades funcionais que compoem a arquitetura basica de um computa-
dor, dé-se o nome de unidade bésica de processamento, ou Central Processing Unit (CPU).

De acordo com Stallings (2002), cinco sao as agoes bésicas atribuidas a CPU:

(1 Buscar instrucgoes da memoria;
1 Interpretar as instrucgoes;
J Buscar dados da meméria ou de dispositivos de entrada/saida;

(d Processar dados por meio da execucao de operagoes logicas e aritméticas sobre

eles; e

1 Escrever dados, pois o resultado da execucao pode requerer escrita na memoria

ou em dispositivos de entrada/saida.

A Figura 29 apresenta o esquema basico de uma CPU. A unidade de controle de-
termina a sequéncia em que as instrugoes devem ser executadas. A unidade légica e
aritmética executa as instrugoes do programa. Tais instrugoes sao trazidas dos registra-

dores (memorias pequenas e velozes) por meio do barramento interno.

4.5.2 Threads e Hyper-Threading

Threads sao linhas de execucao separadas, cada uma contendo sua prépria pilha de
chamadas de método e seu proprio contador de programa. Varias threads podem ser
executadas simultaneamente, com todas compartilhando recursos no nivel de aplicativo —
como memoéria (DEITEL; DEITEL, 2009).

Se um computador é dotado de um processador com um tnico ntucleo e nele sao exe-
cutadas multiplas threads, entao, por meio da troca rapida de programas em execugao
(multitarefa) ha a impressao de que varias linhas de execugao ocorrem simultaneamente.
A empresa Intel criou a tecnologia Hyper-Threading, que permite, em processadores com
um unico nicleo, a execucao simultanea de dois programas sem realizar a troca de con-
texto entre tarefas. Nessa situacgdo, o sistema operacional se comporta como se possuisse
dois processadores disponiveis mas, por limita¢des principalmente relacionadas a disponi-
bilidade de recursos compartilhados, um processador com Hyper-Threading sempre tem
desempenho menor do que os processadores com dois nucleos reais, que permitem o ver-

dadeiro paralelismo (AKHTER; ROBERTS, 2006).
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Figura 29 — Unidade central de processamento, com suas componentes basicas (unidade

légica e aritmética, unidade de controle e registradores) e suas interconexoes.
Adaptado de Stallings (2002).

4.5.3 Tecnologia multicore

Desde a década de 1960, quando os primeiros computadores de propdsito geral foram
fabricados, o desempenho dos processadores aumentou substancialmente. Entretanto,
este aumento tem encontrado, desde 2002, barreiras dificeis (ou mesmo impossiveis) de
superar. Processadores mais potentes consomem mais energia e este consumo aumenta
a quantidade de calor dissipado e complica a qualidade do projeto. No que se refere a
memoria, mesmo que o processador consiga ter acesso a maior quantidade de memoria
fisica, o acesso a ela chega a ser 50 vezes mais lento do que uma operagao aritmética
de multiplicacao. Por fim, a otimizacao realizada internamente nos processadores para
permitir a execucao de instrugoes simultaneas parece ter chegado ao limite.

Devido a essas barreiras, em 2004 a empresa Intel, em parceria com a IBM e a Sun,
comecgou a investir na fabricagdo em massa de processadores com multiplos niicleos de
processamento (do inglés core), tecnologia que ficou conhecida por multicore. Cada niicleo
executa com frequéncia de clock mais baixa, dissipando menos calor do que processadores
de niicleo tinico com velocidade equivalente.

O suporte ao paralelismo real faz com que os processadores multicore tragam grandes
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beneficios a programas com multiplas linhas de execu¢do. Porém, nem todas as linguagem
mais populares (como C e C++) trazem recursos nativos para criar aplicagoes paralelas
(DEITEL; DEITEL, 2009). A linguagem Java implementa nativamente o conceito de pro-
gramacao multithreading desde as suas primeiras versoes. Em sua tltima edi¢cao, um novo
framework foi oferecido para dar suporte a aplicagoes paralelas de forma relativamente

simples, conforme apresentado a seguir.

4.5.4 O framework fork/join

Embora os processadores multicore apresentem grande poder de processamento, uma
aplicacao s6 aproveitara essa vantagem se for adequadamente programada. A linguagem
Java, em sua sétima edigdo, traz um recurso para este fim: o framework fork/join, uma
implementacdo de ExecutorService que, como todas as demais implementacdes desta
interface, trabalha sob um pool de threads, mas que se diferencia por estar baseada no
algoritmo work-stealing, que melhor gerencia a distribuicao das tarefas e consegue obter
um maior aproveitamento dos niicleos de processamento disponiveis.

O framework fork/join trabalha tratando as tarefas de maneira recursiva, conforme
apresentado no Algoritmo 8. Estando o problema escrito na forma do Algoritmo 8, este
deve ser colocado em uma classe que implemente uma das interfaces de ForkJoinTask.
Duas sao as opcgoes: a RecursiveTask, que pode retornar valores, e a RecursiveAction.
A instancia de RecursiveTask ou RecursiveAction que representa o problema como
um todo deve ser passada para o método invoke() de ForkJoinPool. No momento da

instanciagdo do objeto ForkJoinPool, o niimero de cores disponiveis pode ser informado.

Algoritmo 8 Ldgica de funcionamento do framework fork/join

se a tarefa é suficientemente pequena entao

resolva a tarefa
senao

quebre a tarefa em duas partes

aplique este algoritmo as duas partes e aguarde o resultado
: fim se

@ g Wy

Algumas particularidades do uso desse framework sao reunidas no Apéndice A, onde
¢é dado o exemplo de uma aplicacdo. Uma referéncia completa pode ser obtida no enderego
http://docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/forkjoin.html,

que contém a documentacao oficial da linguagem.

4.6 Implementacao

A implementagao foi desenvolvida em linguagem Java e utilizou o framework fork/join,

visto na Se¢do 4.5.4, e adotou o modelo de paralelismo em ilhas, visto na Secao 4.3, com


http://docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/forkjoin.html
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a topologia de migracdo em anel (Figura 28). A implementacdo da GP é baseada em
arvore, com a abordagem multiobjetivo tratada no Capitulo 3.

A aplicacao foi implementada de maneira adaptativa: ela obtém a informagao referente
a quantidade n de nucleos de processamento existentes no computador em uso e cria n
ilhas. A populacao é uniformemente distribuida pelas ilhas e a migracao ocorre a cada dez
geracoes. A quantidade de individuos escolhidos para migrar sdo obtidos nas primeiras
fronteiras de dominancia, conforme explicado na Se¢ao 4.4, ndo devendo ultrapassar 10%
da subpopulacao.

Deve-se observar que, dependendo da abordagem utilizada, a comunicacao entre os
processos paralelos (ilhas) pode comprometer o desempenho geral do sistema. Na imple-
mentacao aqui apresentada, a comunicagao é feita sem que haja o bloqueio (e conseguente
atraso) na execugao dos processos. A cada 10 geragoes, a ilha i disponibiliza individuos
para a ilha ¢ + 1 e estes sao armazenados em um buffer para aguardarem o momento
em que a ilha 7 + 1 solicitara o ingresso de novos individuos. Apds a disponibilizagao, a
ilha ¢ continua seu processamento normalmente. Também a cada 10 geragoes, cada ilha
verifica se ha individuo em seu buffer. Caso haja, eles sao inseridos, substituindo os n
piores individuos atuais; caso contrario, o processamento segue sem interferéncias.

O trecho de c6digo a seguir ilustra como foi realizado o paralelismo via framework
fork/join.

private class ForkJoinPG extends RecursiveAction {
private int inicio, fim;
private int tamSubPop;

public ForkJoinPG(int inicio, int fim) {

this.inicio = inicio;
this.fim = fim;
+
@O0verride
protected void compute () {
tamSubPop = fim - inicio + 1;
if (tamSubPop <= subPop) {
int ilha = (int) ((inicio + fim) / 2) / subPop;
executaPG(ilha) ;
return;
}
int meio = (fim + inicio) / 2;
ForkJoinTask tl1 = new ForkJoinPG(inicio, meio);
ForkJoinTask t2 = new ForkJoinPG(meio + 1, fim);
invokeAll (t1, t2);
+

A classe interna ForkJoinPG implementa a interface RecursiveAction e recebe como
argumento os valores inicio e fim. Em sua primeira execucao, inicio recebe o valor zero

e fim, o tamanho da populagao menos 1. O valor obtido pelo calculo de fim - inicio +
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1 corresponde ao tamanho da subpopulacao representada neste intervalo. Caso este valor
seja menor ou igual ao tamanho de subpopulacao ideal (obtido pela divisao do tamanho da
populagao pelo niimero de processadores e representado pela varidvel subPop), o método
de programacao genética é chamado para a ilha correspondente. Caso contrario, a tarefa
é quebrada em subpopulacoes menores e novas instancias de ForkJoinPG siao criadas
recursivamente.

Ao término do processamento de todas as ilhas, todas as subpopulagoes sao unidas
em uma unica populagao e esta é submetida ao Fast non-dominated sort (Algoritmo 5).
Assim, os melhores individuos de todas as populagdes encontrar-se-ao na fronteira 6tima

de Pareto F7, de onde é retirada a saida do programa.

4.7 Resultados e discussoes

Para medir a diferenca de tempo de processamento entre as versdes paralela e nao
paralela, ambas foram executadas, sob os mesmos parametros, para resolver o mesmo
problema de regressao simbodlica. O resultado é dado no grafico da Figura 30.

Nesse grafico sao mostradas as médias de tempo obtidas na execucao do programa em
um computador equipado com um processador Intel Core i5-2500, 3.30GHz, que possui
quatro nucleos fisicos, instalado em um ambiente com 3,8 GB de memodria fisica, e sistema
operacional Ubuntu 13.04 64 bits. Os dados foram obtidos pela média das tomadas
de tempo (em nanossegundos) de 100 execugoes da versao sequencial e 100 execugdes
da versao paralela. Os testes foram realizados utilizando 50 pares (z,y) da equagao

y = o* + 23 4+ 2% + 2 aleatoriamente escolhidos.

1,60E+009
1,40E+009
1,20E+002

1,00E+009
B Sequencial

8,00E+008 B Paralelo

6,00E+008
4,00E+008

2,00E+008

0,00E+000

Figura 30 — O gréafico mostra a eficiéncia da versao paralela de programacao genética
quando comparada a versao sequencial tradicionalmente utilizada.

As tomadas de tempo mostraram que a execucao da versao paralela resultou em um
tempo 3,5 vezes menor do que na versao sequencial, tradicionalmente utilizada. Esta

diferenca é o resultado da distribuicao da populacao em quatro subpopulacoes, cada uma
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associada a um tunico ntcleo do processador e evoluindo de maneira paralela e indepen-
dente, estando de acordo com o comportamento descrito por Andre e Koza (1996).

A versao sequencial pouco difere das implementacoes ja conhecidas, como o JGAP,
o FEpochX, dentre outros framework livremente distribuidos, ja que todos implementam
os algoritmos classicos de programacao genética em arvore. O acréscimo na eficiéncia,
na versao aqui apresentada, se deve a adocao do modelo de ilhas adaptado ao ambiente
provido de processadores com multiplos nicleos.

Por ocultar os detalhes de implementacao do paralelismo, a ferramenta desenvolvida
¢é de facil manipulagao: todo o processamento e manutengao da execugao concorrente nos
nucleos disponiveis é transparente ao usuario. Embora o JGAP também implemente o
modelo de ilhas, isto é feito através de conexoes de rede, espalhando as ilhas por maquinas
unidas pelo protocolo TCP/IP, o que requer um ambiente proprio composto por maquinas
apropriadamente configuradas, nem sempre uma tarefa simples de se realizar.

Além de conseguir bons resultados na obtencao das equacoes, a implementacao aqui
apresentada mostrou-se superior a versao tradicional de GP, que é sequencial, por melhor
aproveitar as caracteristicas dos processadores compostos por multiplos nicleos. Com
a popularizacao de equipamentos deste tipo, a programacao genética paralela nao mais

ficara restrita aos caros ambientes de computacao distribuida de alto desempenho.
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CAPITULO

Uma ferramenta para programacao

genética paralela com Pareto

A programacao genética, conforme discutido no Capitulo 2, apresenta grande potencial
de aplicacdo nas mais diferentes areas. Porém sua implementacdo demanda conceitos
avancados de programacao, o que restringe bastante sua utilizagao.

Uma ferramenta que implemente os principais aspectos da programagao genética e que
acrescente os requisitos de qualidade dos resultados (Capitulo 3) e eficiéncia (Capitulo 4)
pode ser de grande utilidade profissionais de diferentes linhas. Assim, este capitulo apre-
senta a Parallel Pareto Genetic Programming (PPGP), uma ferramenta capaz de atender
a estas demandas e desenvolvida para atender a dois publicos: programadores experientes
com ou sem familiaridade com computacao evolutiva, que podem utiliza-la como uma
Application Programming Interface (API), e profissionais sem conhecimento em progra-
macao, mas que querem realizar modelagem de dados via regressao simbélica utilizando

a ferramenta como um aplicativo.

5.1 A ferramenta para desenvolvedores

A ferramenta desenvolvida recebeu o nome de PPGP e traz a implementacao dos
principais conceitos de programacao genética expandidos aos temas de dominancia de Pa-
reto, para garantir a qualidade das respostas geradas, e de paralelizacao em processadores
multicore, para trazer ganhos no tempo de execucao.

A PPGP, conforme visto nesta secao, é de facil utilizagao e nao requer conhecimentos
avancados de programacao ou de computacao evolutiva. Espera-se apenas que usuario
conheca os fundamentos da linguagem Java. Todo o fluxo de utilizacao pode ser resumido

nos seguintes passos:

1. Definir o conjunto de treinamento;

2. Criar o objeto PG com os dados de conjunto de treinamento;
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3. Definir em PG os conjuntos de fungoes e constantes;
4. Executar o programa;

5. Recolher, de PG, os resultados da execugao (estrutura gerada, graficos, tomadas de

tempo, etc.).

A usuarios com maiores conhecimentos em programacao genética é dada a possibi-
lidade de modificar os parametros default, como tamanho da populagao, quantidade de
geragoes, probabilidades e tipos de cruzamento e mutagao, probabilidade de reproducao,
etc. Ja aqueles que possuem mais familiaridade com programacao estao livres para criar

novas fungdes que sejam mais adequadas ao dominio do problema em analise.

5.1.1 Conjunto de amostras

A ferramenta é capaz de mapear vetores de R” — R™, podendo, assim, tratar proble-

mas COIll:

[d uma entrada e uma saida;
[d uma entrada e varias saidas;
[ varias entradas e uma saida;

1 varias entradas e varias saidas.

O conjunto de treinamento (casos de fitness), que apresenta o comportamento que se
deseja reproduzir, é passado a ferramenta por meio de matrizes de entrada/saida ou por
arquivos-texto, com valores numéricos inteiros ou reais. Em ambos os casos, os conjuntos
devem ser passados como argumentos do construtor da classe PG.

A primeira forma ¢é simples, porém pouco eficaz em situagoes em que o conjunto de
treinamento é muito grande. As matrizes devem ser do tipo double e sdo passadas ao

objeto da classe PG da seguinte forma:

double []J][] entradas = new double[][]1{{1, O, 0},
{1, 0, 1},
{1, 1, 0},
{1, 1, 1}3};
double [][] saidas = new double[][]{{1, O, O, O},
{0, 1, 0, O},
{0, 0, 1, 0},
{0, 0, 0, 1}};

PG pg = new PG(entradas, saidas);
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Caso se opte pelo uso de arquivos, estes devem ser construidos seguindo certos padroes.
Duas sao as possibilidades: dois aquivos, um com as entradas e outro com as saidas, ou
um Unico arquivo, com ambas as informagoes.

PG pg = new PG("/home/leonardo/arquivos/entradas.txt", "/home/
leonardo/arquivos/saidas.txt");

PG pg = new PG("/home/leonardo/arquivos/multiplexl.txt");

O uso de um tunico arquivo apresenta algumas particularidades. Quando nenhuma
informacao adicional estd presente, considera-se, para cada caso de teste (cada linha do
arquivo), que os n — 1 primeiros elementos sdo as entradas e o n-ésimo a saida. Se esta
nao for a configuracao desejada, a primeira linha do arquivo deve conter um inteiro k£ com
o numero de entradas. Assim, os k primeiros elementos de cada linha serao as entradas e

os n — k restantes, as saidas. Um aquivo formatado desse modo é mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Exemplo de arquivo com padroes de treinamento para um multiplexador com
trés entradas e quatro saidas.

—_ == =W
—__ 0 O
_ o~ O

o O O
o O = O
O = OO
_ o O O

5.1.2 Primitivas

Apés a criacao do objeto do tipo PG, deve-se informar quais primitivas serao utili-
zadas como genes dos individuos cuja populagao sera evoluida. Conforme foi discutido
na Secao 2.3, tais primitivas sao fungoes, constantes e variaveis. Estas sao tratadas pela

ferramenta da seguinte maneira:

d As fungdes sao o unico tipo de primitiva que deve ser, obrigatéria e explicitamente,
informado pelo usuario. Ha por padrao um conjunto de fungoes pré-definidas dis-
poniveis para o uso, mas novas definicbes que melhor se adequem ao problema em

analise podem ser facilmente implementadas.

(1 As constantes sdao valores numéricos reais. Embora seja 1til em certos tipos de
problemas (como o valor da aceleragdo da gravidade em problemas relacionados a
movimento em sistemas fisicos, por exemplo), nem sempre hd um consenso com

relacdo a quais valores sao os ideais. Por essa razao, seu fornecimento é opcional.

(1 As variaveis sao implicitamente informadas, uma vez que a simples analise do con-
junto de treinamento por parte da ferramenta ja é capaz de inferir a quantidade de
variaveis que constara no problema. Simbolicamente, as variaveis sao representadas

por z,vy, z,u,v,w,r,Ss,t.
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Tabela 4 — Primitivas disponiveis.

Funcao \ Classe (.java) \ Label ‘
Adicao Soma +
Subtragao Subtracao —
Multiplicagao Multiplicacao *
Divisao protegida | Divisao /
Seno Seno sin
Cosseno Cosseno cos
Tangente Tangente tan
Exponencial () | Exp exp
Logaritmo natural | LogaritmoN In
Logaritmo comum | Logaritmo10 log
Raiz Quadrada RaizQuadrada sqrt
Minimo Min min
Maximo Max max
Conjungao AND and
Disjuncao OR or
Negacao NOT not
Ou exclusivo XOR xor
Nao E NAND nand
Nao OU NOR nor

5.1.2.1 Adicionando fungoes pré-definidas

A PPGP traz um conjunto de fungoes pré-definidas, mostradas na Tabela 4. Este

conjunto cobre as fungoes aritméticas e trigonométricas basicas, fungoes exponencial,

logaritmicas, logicas, dentre outras.

Para informar ao objeto PG quais fungoes serao utilizadas, uma das abordagens abaixo

deve ser utilizada:

(1 Criando e adicionando uma lista de funcgoes:

ArraylList <IFuncao> portas
portas.add(new AND());
portas.add(new NAND());
portas.add(new NOR());
portas.add(new NOTQ));
portas.add(new OR());
portas.add(new XOR(Q));

pg.addFuncao (portas) ;

new ArrayList<>();

1 Criando e adicionando um vetor de fungoes:

IFuncao [] portas = new IFuncao [6];
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portas [0] = new ANDQ) ;
portas [1] = new NANDQ();
portas [2] = new NORQ);
portas [3] = new NOTOQ);
portas [4] = new ORQ);

portas [6] = new XORQ);

pg.addFuncao (portas) ;

(1 Adicionar as fung¢bes diretamente ao objeto PG:

pg.addFuncao (new AND());
pg.addFuncao (new NAND());
pg.addFuncao (new NORQ));

pg.
pg.
pg.

addFuncao (new
addFuncao (new
addFuncao (new

NOT () ) ;
OR(O));
X0R());

A escolha das fungoes é realizada com base no tipo de problema que se deseja trabalhar.
Nos exemplos dados nas linhas de c6digo acima, sdo manipuladas fungoes booleanas, tteis

na criacao de circuitos digitais combinacionais.

5.1.2.2 Definicao de novas funcgoes

E natural que o conjunto de funcdes default nio seja suficiente para cobrir todos os
problemas que podem ser tratados com programacao genética, podendo, assim, haver a
necessidade de implementar novas fungoes.

A ferramenta permite a criacao de qualquer tipo de fun¢ao que receba uma quantidade
arbitraria de argumentos e que retorne um valor real. Para tanto, basta criar uma classe

que obedeca a seguinte interface:

package pg.arvore.no.interfaces;

public interface IFuncao {
public double opera(double ... a);
public int getAridade () ;
public String toString();

O método opera é o responsavel por receber os argumentos, efetuar os calculos neces-
sarios e retornar o resultado. A notacao (double a) indica que, na implementacao
do método abstrato, a definicdo de qualquer quantidade de argumentos é aceita. Esta
quantidade deve ser informada pelo método getAridade. O label da funcao deve ser

informado no método toString.
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Para exemplificar o que foi dito, temos abaixo a implementacao da classe Multiplicag3o,
que recebe dois valores reais e retorna seu produto:

public class Multiplicacao implements IFuncao{

@0verride
public double opera(double... a) {
return al[O]x*al[1];

}

@Q0verride
public int getAridade () {
return 2;

}

@0verride
public String toString(){
return "x*x";

}

Os argumentos do método opera encontram-se dentro do vetor a. Como ¢ uma funcao
de apenas dois argumentos, o valor inteiro 2 é retornado de getAridade. Seu label é x.

Esta nova funcao deve ser colocada no pacote aplicacoes.rsimbol.src.funcoes.
Uma vez definida, ela pode ser adicionada ao objeto PG da mesma forma que foi mostrado
na Secao 5.1.2.1.

5.1.2.3 Adicionando constantes

As constantes, podem ser facilmente adicionadas ao objeto PG por meio do comando
addConstate:

pg.addConstante (10) ;

Pode-se passar ao objeto um tinico valor real ou um conjunto de valores, organizadas

em forma de um vetor unidimensional ou ainda por um lista do tipo ArrayList<Double>.

5.1.3 Operadores genéticos disponiveis

Por se tratar de uma ferramenta de propoésito geral, hd uma ampla quantidade de
operadores genéticos disponiveis para o uso, tendo em vista que alguns operadores podem

ser mais adequados no tratamento de um tipo de problema do que outro.

5.1.3.1 Operadores de recombinacao

A ferramenta traz implementada sete tipos de operadores de recombinacao. A deter-
minacao do tipo de cruzamento é feita por meio do método setTipoCrossover, da classe

PG, que recebe como argumento um valor constante da classe Arvore:
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PG.KOZA_CROSSOVER: Crossover de sub-arvore;
PG.ONE_POINT_CROSSOVER: Crossover de um ponto;

PG.STRICT_ONE_POINT_CROSSOVER: Crossover de um ponto restrito;

a

a

a

(d PG.UNIFORM_CROSSOVER: Crossover uniforme;

(1 PG.STRICT_UNIFORM CROSSOVER: Crossover uniforme restrito;
(1 PG.SIZE FAIR_CROSSOVER: Size-fair crossover;

a

PG.RANDOM_CROSSOVER: executa um dos operadores crossover disponiveis, escolhido

aleatoriamente.

As particularidades de cada operador foram discutidas na Sec¢ao 2.7.2, e cabe ao usuario

da ferramenta escolher, com base nas informagoes apresentadas, a variacdo mais adequada.

5.1.3.2 Operadores de mutacao

Semelhante a abordagem efetuada com o operador de recombinacao, algumas variagoes
de mutacao foram implementadas: a mutacdo de um ponto, a mutagao de subarvore e o
size-fair subtree mutation (ver Secao 2.7.3). A determinagao do tipo de mutacao utilizada

pela ferramenta ¢ feita pelo repasse de uma constante estatica do objeto da classe Arvore:

(1 PG.SUBTREE_MUTATION: Mutagao de subarvore;
(1 PG.SIZE FAIR_SUBTREE MUTATION: size-fair subtree mutation;
(J PG.POINT MUTATION: mutagcao de um ponto;

(d PG.RANDOM_MUTATION: executa um dos operadores de mutacao disponiveis, escolhido

aleatoriamente.

5.1.4 Tipos de funcao de aptidao

A medida de aptidao do individuo pode ser determinante na qualidade de resposta
de um problema especifico. Por essa razao, a ferramenta traz quatro tipos de funcao de

aptidao, definidas por meio de constantes:

(d Aptidao.MINIMIZA ERRO
(d Aptidao.MINIMIZA TERMINAIS
(d Aptidao.MINIMIZA NAO_TERMINAIS

(d Aptidao.MINIMIZA ELEMENTOS
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A classe PG repassa as matrizes de treinamento para a classe Aptidao, assim como o
método de avaliacao escolhido. Sempre que se desejar saber a aptiddao de um individuo,
basta chamar o método avalia para obter um valor numérico real de acordo com a
metodologia de avaliagao utilizada.

E valido lembrar que esta aptiddo é utilizada apenas no final do processo de evolucao,

para escolher o melhor individuo dentro da fronteira 6tima de Pareto.

5.1.5 Graficos disponiveis

Os graficos sao de grande utilidade, pois permitem que o pesquisador analise o com-
portamento do problema tratado por programacao genética e direcione suas agoes. Os

graficos presentes na ferramenta sao:

1 salvaGraficoComparacao: mostra duas curvas: uma com a plotagem dos pontos

de treinamento e outra com o grafico encontrado pela ferramenta — Figura 31;

Melhor resultado

1.25 o s

1,00 e~ -

3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 6,5 7.0 7.5 8,0 8,5 9,0 9.5 10,0

|— Fung&o Procurada — Funcéo Encontrada|

Figura 31 — Gréfico de comparacao.

1 salvaGraficoTamanhoIlhas: mostra o tamanho médio das arvores que compoem a
populagdo em cada geracao. Este é um método sobrecarregado que pode ser usado
com argumento (um inteiro que especifica a numeragao da ilha) ou sem argumento

(apresentando a informagao global da populacdo de todas as ilhas) — Figura 32;

(d salvaGraficoDesempenhoIlhas: mostra duas curvas: uma com o valor de aptidao
do melhor individuo em cada geracdo e outra com a médias das aptidoes dos in-

dividuos em cada geracao. Este ¢ um método sobrecarregado que pode ser usado
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Crescimento Médio da Populacao

Tamanho médio dos individuos

00 25 50 75 100 125 150 17,5 20,0 22,5 250 27,5 30,0 32,5 350 37,5 40,0 42,5 450 47,5 50,0 525
Geracoes

[=Média e-lhal +llha2 lIha3 = lha 4]

Figura 32 — Grafico do tamanho médio da arvores.

com argumento (um inteiro que especifica a numeragao da ilha) ou sem argumento

(apresentando a informagao global da populacao de todas as ilhas).

Para a confecgao dos gréficos, foi utilizada a API JFreeChart (http://www.jfree.
org/jfreechart/), uma interface de livre utilizagdo. Esta API tem o inconveniente de
trabalhar apenas com graficos 2D.

As imagens, no formato PNG, sdo salvas no mesmo diretério onde se encontra a
aplicagdo. Além disso, caso o aplicativo gnuplot (http://www.gnuplot.info/) esteja
instalado na méaquina em que a ferramenta é executada, um grafico de comparacao é

gravado no mesmo diretério da aplicacao.

5.1.6 Parametros padrao

A ferramenta criada possui configuracao padrao, cujos valores de seus parametros
foram obtidos por meio de revisao da literatura que englobou diversos trabalhos na area.
A configuragao adotada é:

Os valores default sao:

O Taxa de cruzamento: 85%
 Taxa de mutacao: 5%

O Taxa de reproducao: 10%

(d Tamanho da populagao: 500

1 Quantidade de geragoes: 51


http://www.jfree.org/jfreechart/
http://www.jfree.org/jfreechart/
http://www.gnuplot.info/
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1 Profundidade inicial das arvores: 6

[ Tipo de cruzamento: KOZA CROSSOVER

(1 Tipo de mutagao: mutacao de subarvore
 Tipo de funcao de aptidao: minimizagao do erro

(A Inicializacao da populagao: ramped half-and-half, com 90% de chances de escolha

de nés fungao

5.1.7 Exemplo

O codigo a seguir utiliza a ferramenta para encontrar a adequada distribuicao de portas
logicas para encontrar um circuito digital combinacional a partir de sua tabela verdade.
A passagem do conjunto de amostras é feita por meio de duas matrizes e o programa é
executado com os parametros default.

public class Teste {
public static void main(String[] args) {

ArraylList <IFuncao> portas = new ArrayList<>();
portas.add (new AND());

portas.add (new NAND());

portas.add(new NOR());

portas.add(new NOT());

portas.add(new OR());

portas.add(new XORQ));

double[][] entradas = new double[][]1{{1, 0, 0},
{1, 0, 1},
{1, 1, 0},
{1, 1, 1}};
double [][] saidas = new double[][]1{{1, 0, O, O},
{0, 1, 0, O},
{0, 0, 1, 0},
{0, 0, 0, 1}};

PG pg = new PG(entradas, saidas);
pg.addFuncao (portas) ;
pg.executaPG () ;

System.out.println(pg.getTempoUltimaExecucao ()) ;
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Nucelos disponiveis: 4

Tipo de execugdo: Paralela

Geragdes em cada Ilha:

[0] = 51 ; [1] = 51 ; [2] = b1 ; [3] = 51 ;

Tempo de execugdo (ns): 3884057044

Erro: 0,000000
Aptiddo: 1,035714
Fungdes: 16

Melhor individuo:

[0] -> (NOR (NAND (NOT =z)(NOT y))(AND (NOR =z x)(NAND =z z)))
[1] -> (AND (NOT y)(NAND (NOT z)(NOT y)))

[2] -> (NOT (NAND (NOT z) y))

[3] -> (AND y z)

5.2 A ferramenta como aplicativo

Embora a ferramenta possa ser inserida diretamente em trechos de codigo de progra-
mas Java, essa pode nao ser a abordagem preferida pela a maioria dos usuarios. Uma
interface grafica que seja simples, intuitiva, mas suficientemente detalhada para se explo-
rar recursos avancados da programacao genética é preferivel.

Esta secao apresenta o PPGP em sua versao “aplicativo”, que oferece todo o suporte

necessario para usuario realizar regressoes simbélicas.

5.2.1 Aba Dados

Nesta aba, os dados correspondentes aos casos de teste sao passadas a aplicacdo, que
definem o padrao que se deseja mapear, conforme explicado na Se¢ao 5.1.1. Isso é feito
através do botao “Busca Arquivo”. Os casos de teste, conforme visto na Figura 33, sao

apresentados, com as entradas em azul e as saidas em vermelho.

5.2.2 Aba Parametros

A Figura 34 apresenta a aba de configuracao de parametros e opgoes do programa.
Quando executada, a aplicacao traz uma configuracao pré-estabelecida com os parametros
default. Entretanto, o usuario pode modificar as taxas de cruzamento, mutagao, tamanho
da populacao, quantidade de geragoes e profundidade das arvores na populagao inicial.
O usuério pode também escolher entre executar a aplicagdo de forma paralela (padrao)
ou sequencial, para efeito de testes e comparagoes.

Todas as fungoes disponiveis aparecem no painel “Funcgoes”. Usudrios com conhe-

cimento em programacao e que queiram adequar a aplicagdo acrescentando fungoes es-
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® - 0 Regressdo Simbadlica por Programacio Genética
_[ Dados] Parametros T Resultados I Graficos T Testes ]
’a—mqstocumentos{Estudos/pos]Mestrado!Disser‘tacao!PG-LGM-v22d/srclap|icacoes/rsimboIIarquivosf“ceste.txt ‘ [ Busca Arquivo J
(=) ENTRADA (azul} e SAIDA {vermelho}
X S

0,000000 0,000000
1,000000 2,000000
2,000000 10,000000
3,000000 30,000000
4,000000 58,000000
5,000000 120,000000
6,000000 222,000000
7,000000 350,000000
8,000000 520,000000
9,000000 738,000000

Figura 33 — Buscar arquivo com padroes de treinamento.

pecificas ao dominio do problema em anélise podem fazé-lo conforme explicado na Se-
¢ao 5.1.2.2. Para que a nova funcao apareca no painel Fungoes, é necessario modificar,
na classe RegressaoSimbolica, o método iniciaValores(), acrescentando a linha de
c6digo opDisp.add(new NovaFuncao(Q));.

private void iniciaValores () {
opDisp = new ArraylList<>();

opDisp.add (new Soma());
opDisp.add(new Subtracao());

opDisp.add(new NovaFuncao()); // cadastrando a nova funcao

Varias opgoes de cruzamento estdao disponiveis no painel “Cruzamento”. A opcao
default, “Crossover ’classico”’, equivale ao crossover de sub-arvore proposto por Koza
(1990a). As demais opgoes devem ser escolhidas de acordo com o problema em anélise
—a Sec¢ao 2.7.2 descreve cada um deles. Ja o painel “Mutagao” permite o uso dos varios
tipos de mutacao descritos na Secao 2.7.3.

As constantes podem ser aleatoriamente criadas antes do inicio da execucao da pro-

gramacao genética e isso pode ser feito de duas maneiras: valores reais entre 0 e 1 —
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# - 0 Regressdo Simbolica por Programacio Genética

Dados | Pardmetros T Resultados T Graficos T Testes ]

Parametros ) Funcies ~ Cruzamento

Cruzameto: (®) Crossover "classico”

0.65 @ + @ : @ * E] ! \_J One-point crossover
Mutacéo: \_J Strict one-point crossover

0.2 [Jexp [LE= ] sin [J cos i_J Uniform crossover

o \_J Strict uniform crossover

Populacdo:

300 J tan ] sgrt ] log LIn Mutacdo
Geragbes: .

=1 (®) Subtree mutation

AND NOT OR | MAND

Prof. inicial: bt = - = _J Hoist Mutation

5 ) Point mutation

MNOR XOR max min
Execucdo: - U U = _J) Shrink Mutation
| Paralelo B
Constantes ) _\_fariéveis
Entre 0 el _ Inteiros : X
Executar : s . Minimizar Nos?
Quantidade: 0 De:  Até:r Qtd: -
o o [ o ®) sim () Nao
Imprimir informacées no console?
® sim O N3o
l Gerar Valores | l Limpar |

Figura 34 — Tela de configuracao de parametros.

necessitando apenas indicar a quantidade delas — e valores inteiros dentro de um intervalo
especificado, na quantidade desejada. Esta informacao é opcional.

O painel Variaveis apenas mostra as variaveis utilizadas no problema em anélise e sua
quantidade é automaticamente determinada, de acordo com as caracteristicas do conjunto
de treinamento.

O painel “Minimiza n6s?” indica a agdo que serd tomada no momento de escolha da
melhor resposta dentro do conjunto Pareto-6timo. Embora este conjunto contenha varias
solugoes nao dominadas, todas validas, pode-se optar por escolher aquela que tenha o

menor erro.

5.2.3 Aba Resultados

A Figura 35 apresenta a aba de exibi¢ao dos resultados, que é automaticamente aberta
logo apés o término da execugao da programacao genética. Na caixa de texto sao exibidas
as informacgoes da saida padrao da classe PG.

Para efeito de visualizacdo, o botdao “Arvore” apresenta a solucio encontrada no for-

mato de arvore.
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x| — 0 Regressdo Simbolica por Programacao Genética |

. [ Dados T Parametros T Resultados T Graficos TTestes ]

Nucelos disponiveis: 4

Tipo de execucdo: Paralela

Geracdes em cada llha:
[0]=51:[1]=51:[2]=3L1;[3] =51,

Tempo de execucdo (ns): 6375080398
Erro: 0,000000

Aptiddc: 0,888880

Nds: 9

Melhaor individuo:
10] = (x HCx fx) +(x *x ) (@-@

Melhor individuo simplificado:
[0] = (x *{ 1.000 +(x *x)))

' Arvore '

Figura 35 — Exibicao dos resultados.

5.2.4 Aba Graficos

Os graficos sao uma ferramenta de grande utilidade na anélise de dados em GP. Por
meio deles, é possivel comparar a salda gerada pela equagao encontrada e a distribuicao
dos pontos do conjunto de casos de teste pelo espago de busca, ver crescimento do tamanho
médio da populacao ao longo das geragoes e a evolucao da aptidao ao longo das geragoes —
tanto no que se refere ao melhor individuo em cada geracao quanto a média das aptidoes
da populagao.

A Figura 36 apresenta um dos graficos disponiveis na aplicacao. Ha a opcao de visua-
lizar a informacao referente a uma ilha especifica ou da populacao global. Ja a Figura 37
apresenta o tamanho médio das arvore das subpopulagoes das ilhas, juntamente com a

média de toda a populacao, ao longo das geragoes.

5.3 Resultados e discussoes

A ferramenta PPGP oferece suporte a utilizagao da programacao genética por profissi-
onais de diferentes niveis de conhecimento. As instrugoes contidas ao longo das primeiras

se¢oes conduzem o leitor a melhor utilizacao desta ferramenta.
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T,

@ (-0 Regressdo Simbélica por Programacio Genética

[.Dados.T.Parémetros T Resultados W Testes ]

Tipo Grafico

[ Comparacio ] :[Todaa.PopuIacéo ﬂ [ Tamanho Arvore ] [ Aptiddo ]

Melhor resultado

co o005 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 Y75 80 85 90

— Funcédo Procurada — Func&o Encontrada

Figura 36 — Aba de exibigao de graficos. Em destaque, a comparacao do melhor resultado
encontrado, comparado com grafico plotado pelo conjunto de casos de teste.
Como o resultado foi exato, os graficos se sobrepoem.

Além disso, o uso dos conceitos de dominéncia de Pareto permitiram a obtencao
de respostas com estruturas menos complexas, o que pode ser evidenciado nos testes
realizados, onde a saida corresponde (ou se aproxima bastante) da equagao originalmente
proposta. Durante as execugoes, nao se verificou o estouro de memoria, significando,
assim, que as médias do tamanho da populagdo ao longo das geragoes se mantiveram em
niveis aceitaveis.

A eficiéncia, observada na velocidade de execugao dos testes realizados, denotam as

vantagens de se explorar o potencial dos processadores multicore.
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Figura 37 — Aba de exibicao de graficos. Em destaque, a o tamanho médio das arvores
da populagao e das subpopulagoes ao longo das geragoes.



88

CAPITULO

Regressao simbolica via programacao

genética

A regressao simbdlica consiste em encontrar uma expressiao matematica (escrita sim-
bolicamente) que seja capaz de gerar (de forma exata ou aproximada) um conjunto finito
de resultados quando suas variaveis sao submetidas a entradas particulares, fornecendo,
assim, um modelo a partir de um conjunto de dados (KOZA, 1992b).

Por revelar equagao formadora do conjunto de dados, a regressao simbolica se difere das
demais técnicas de regressao. A regressao linear, por exemplo, determina os coeficientes
da linha que melhor modela (com o menor erro quadratico médio) um conjunto de dados
(LARSON; FARBER, 2010). De forma similar, a regressao quadrética determina os
coeficientes que melhor modelam uma equacao quadratica.

Neste capitulo, sao apresentados diversos cendrios em que a ferramenta PPGP é uti-
lizada para obter equagoes formadoras de um conjunto de dados. Conforme feito por
Grings (2006), optou-se por utilizar problemas de regressao simbdélica mais simples (toy
problems), sob a logica de que o desempenho dos algoritmos se mantenha proporcional
quando do uso de problemas mais complexos. Para todos os testes, utilizou-se os para-
metros padrao da ferramenta, conforme consta na Se¢ao 5.1.6. As tnicas diferencas ficam
por conta das fungoes utilizadas como genes. Os experimentos foram realizados em um
computador com processador Intel Core i3-2310M (2.10GHz), com 3,8 GB de meméria
fisica, com Sistema Operacional Ubuntu 13.04 64 bits.

Os resultados exibidos pelo programa tiveram suas operacoes protegidas devidamente
tratadas, de forma que eles podem ser simplificados. Como o processo de simplificacao
simbolica de expressoes matematicas é um assunto complexo e acima do escopo deste

trabalho, foi utilizado o Maxima, um software livre de algebra computacional.
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6.1 Funcoes polinomiais com uma variavel

6.1.1 Polindémio de grau 2: 22+ +1

Nicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , * , /

Constantes: geradas ao longo das geragdes.
Tempo de execucgdo (mns): 10229412927

Erro: 0,000310

Tamanho: 7

Resposta: [0] -> ( x +(( x * x ) + 1.000 ))
6.1.2 Polinémio de grau 3: 2% + 22+ 2+ 1

Nicleos disponiveis: 4 (execucgdo paralela)
Fungdes: + , - , * , /

Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (mns): 7060633915

Erro: 0,001893

Tamanho: 27

Resposta: [0] -> ((( x + 0.000 ) + 1.000 ) -((C 2.000 =* x ) =*((

x * x ) *x(C 1.000 -(Cx *x )))) /(C 2.000 * x ) *( x -
1.000 ))))

6.1.3 Polindémio de grau 4: z* + 23 + 22 + 2

Nicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , * , /

Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (ns): 7268453874

Erro: 0,041074

Tamanho: 37

Resposta: [0] -> ((C 2.000 * x ) +(((C x * x ) - 1.000 ) =((
2.000 * x ) -(Cx -Cx *x)))) +(C(C x =* 1.000 ) -(C 2.000
x )) -(C 0.000 - x ) -(C 2.000 *(Cx *x ))))))

6.2 Funcoes polinomiais com duas variaveis

6.2.1 Polindmio 22 + 42 + 1

Nicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , * , /

Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (mns): 8912795704

Erro: 0,000523

Tamanho: 15

*
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Resposta: [0] -> ((( x =* x ) +(C 0.000 -Cy - 1.000 )) +(C y =*
y))) +y )

6.3 Funcoes com logaritmos

6.3.1 Funcgao 5x*log(x) +x +1

Nucelos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , x , / , log

Constantes: geradas ao longo das gergdes.
Tempo de execugio (mns): 5622006375

Erro: 0,481159

Tamanho: 25

- 1.000 )
* x ))))))

Resposta: [0] -> ((C x / 1.000 ) +(log (((C(C x

* X
/(log ((C 2.000 * x )))) +((C x *x x ) *x(( x * x

)
)
6.4 Funcgoes trigonométricas com uma variavel

6.4.1 Funcao (sinx)/x

Nicleos disponiveis: 4 (execugio paralela)
Fungdes: + , - , * , / , sin , cos
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execucgdo (ns): 30222657273

Erro: 0,000030

Tamanho: 8

Resposta: [0] -> ( x *((C sin ( x )) /(C x * x )))
6.4.2 Funcgao sinx + cosx

Nicleos disponiveis: 4 (execucgdo paralela)
Fungdes: + , - , * , / , sin , cos
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (mns): 16992446291

Erro: 0,000041

Tamanho: 5

Resposta: [0] -> ((C cos ( x )) +( sin ( x )))
6.4.3 Funcao sin’z + cosx

Nicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , *x , / , sin , cos
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (ns): 37340095492

Erro: 0,850549

Tamanho: 15
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Resposta: [0] -> (( cos (((C cos (C x )) /(C sin ((C cos ((C cos
(C cos (C cos (C cos (Ccos (x)))))))IIIIII) +( cos (
x )))

6.5 Funcoes trigonométricas com duas variaveis

6.5.1 Funcao sin’z + cosy

Nicleos disponiveis: 4 (execugio paralela)
Fungdes: + , - , * , / , sin , cos
Constantes: geradas ao longo das geragdes.
Tempo de execugido (ns): 26608714014

Erro: 0,000042

Tamanho: 8

Resposta: [0] -> ((C sin ( x )) *( sin ( x ))) +( cos (C y )))

6.5.2 Observacoes

Nota-se que a obtencao do polindomio de grau 2 demandou mais tempo que as de
graus superiores. Isso se deve, principalmente, ao tamanho dos individuos presentes na
populagao inicial, que é formada, em sua maioria, por equag¢oes de comprimento maior
que a resposta desejada — um polinomio de grau 2 tende ter estrutura mais simples do que
outro de grau 4, por exemplo. Por essa razao, a evolugao da populacao deve conduzir o
aparecimento de individuos de comprimento menor do que seus antecessores, contrariando
a tendéncia natural de crescimento do tamanho médio dos individuos da populacao — efeito
bloat.

6.6 Reescrevendo equacoes

E possivel reescrever equagcdes ou obter razodveis aproximacoes de equacdes conhecidas
escolhendo um conjunto diferente de fungées. Por exemplo, a funcao Kotanchek, dada pela
Equacao 15, pode ser reescrita sem o uso da fungao exponencial, trabalhando apenas com
as operagoes +, —, % e /, como mostrado na Equagao 16.

e_(y_1)2

Hey) =157 (z — 2.5)? (15)

Y
>—|—$2 (m2—1.0y)+({]‘ﬁ5>+y2+1.0y+x

(16)

y 1
zy ((z—y)? y—z y+a+e
Neste caso, a saida do programa é:

Ndicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: + , - , * , /
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
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Tempo de execugdo (ns): 43578450909
Erro: 1,516383
Tamanho: 61

Resposta: [0] -> (Cy /(((C 2.000 *xy ) +(C x -3 )) +(C(((C ¥y
x ) /y) /(((Cx -y ) *x(Cx -y ) *xy)) +(Cx -Cy =
)) +(Cx *x ))) *xy )) +(C 1.000 /(C 2.000 =* x )) +(( x =*
) *(Cx *x ) -Cy / 1.000 ))))) xy)) +Cy *y)))

/
X
x

6.7 Sintese de circuitos digitais combinacionais

A ferramenta PPGP pode ser também utilizada para realizar a sintese de circuitos
digitais combinacionais. Tais circuitos sao compostos por portas légicas e seu comporta-
mento pode ser descrito por tabelas-verdade.

Um multiplexador com 6 entradas, conforme descrito em Koza (1990b), foi modelado
pela PPGP de acordo com o apresentado na Figura 38. Como pode ser visto abaixo, na

saida do aplicativo, a resposta gera os valore exatos repassados pela tabela verdade:

ﬁ 0D “‘Eﬁﬂﬂ% =gEs
D S, D= -
] >

L

—

R R U TR

Figura 38 — Multiplexador de 6 entradas modelado pela ferramenta PPGP.

Ndicleos disponiveis: 4 (execugdo paralela)
Fungdes: AND , NAND , NOR , NOT , OR , XOR
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (mns): 2276660593

Erro: 0,000000

Tamanho: 53

Resposta: [0] -> (((NOT ( z )) NOR(C(C x AND y ) NAND v )) OR(((((
x XOR(C y AND(C y OR z ))) OR(C(NOT ((NOT ( x )))) NAND(C y OR
y ))) AND x ) NAND u ) XOR(( x ©NAND(( x AND y ) NAND z ))
NAND(((C y AND v ) XOR x ) OR(((C u NAND(NOT ( u ))) NAND( x
XOR y )) AND w )))))
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Os multiplexadores possuem uma entrada e varias saidas. Pode-se também obter a
configuragao de demultiplexadores como o de 1 para 8 linhas, que possui 3 entradas (dadas

por x,y, z) e 8 saidas, numeradas de 0 a 7:

Nicleos disponiveis: 4 (execugio paralela)
Fungdes: AND , NAND , NOR , NOT , OR , XOR
Constantes: geradas ao longo das geracgdes.
Tempo de execugdo (ns): 35418155327

Erro: 0,000000

Tamanho: 167

Resposta:

[0] -> ((Cy XOR z ) XOR( z OR z )) NOR(( z NOR x ) NAND( y
NAND y )))
[1] -> (((NOT (((NOT ( x )) OR(NOT ( z ))))) OR y ) NOR( z NOR((
NOT ( x )) XOR(( x ©NAND x ) XOR(NOT ((NOT ((C z AND x ))))))))
)
[2] -> ((C z NOR z ) NAND y ) NOR( z XOR x ))
[3] -> ((NOT ((NOT (C x XOR z ))))) XOR((( z AND((C x NOR y )
NOR((NOT ((C z AND z ))) OR z ))) XOR( y NOR z )) XOR((C x XOR
y ) NOR(C y AND z ) AND y ))))
[4] -> (((C z AND(C z OR(NOT ((C x AND(NOT (C z OR y ))))))))
NAND ((NOT ((C x ©NOR z ))) NOR z )) AND(( z ©NOR y ) AND x )) OR
(C z NOR(NOT ((C x XOR z )))) AND((NOT ( x )) XOR(( z ©NOR z )
AND((C z AND y ) OR(NOT (((NOT (C x AND z ))) AND(NOT ( z )))
)))))))
[6] -> ((C z OR x ) AND( z AND(C y XOR x ))) AND x )
[6] -> ((C y ANDC z NOR z )) AND y ) AND(C y AND z ) OR( x
AND x )))
[7] -> ((NOT ( x )) NOR((C y NAND y ) OR(NOT (( y AND z )))))

6.8 Modelagem do lancamento obliquo no vacuo

A modelagem de sistemas fisicos esta entre as principais utilizagoes da programacao
genética. A extracao das expressoes matematicas que geram um conjunto de dados é de
grande interesse pratico e tedrico. Nesta Secao, serd explorado um problema simples de
fisica para ilustrar o potencial da regressao simbodlica via programacao genética.

O problema aqui tratado é o langcamento obliquo, que consiste em encontrar e equagao
da parabola gerada pelo lancamento de um corpo e um angulo 6 em relacao ao solo. Esta
equagao é dada pela relagdo entre a altura alcancada (), que varia em fungao do tempo
t. Considera-se também a velocidade inicial de lancamento vg. Convenciona-se que o
sistema localiza-se no vacuo, tendo como tunica influéncia a aceleracao da gravidade g.
Todos esses valores sao regidos pela Equagao 17.

gt*

S = ’Uot — 7 (17)
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Para o estudo de caso, considerou-se vy = 25m/s, e g = 10m/s*. Assim, a Equacio 17
é rescrita na forma da Equacao 18. Foram gerados 50 pares (S,t), com ¢t € [0,5], que

serviram de entrada para a aplicacao PPGP, que foi executada com os pardmetros default.

S = 25t — 5t? (18)

Uma aproximagao encontrada foi:

( x +(C 2.000 * x ) +(((CC 2.000 * x ) +(C x + 1.000 ) +

(x -((Cx + (Cx *x ) -C2.000 *x x ))) +(C 2.000 * x ) +
(C 2.000 *( x * x )) - (C 2.000 * x ) + x )))) +( x -

( 2.000 * x )))))) +((CC 2.000 * x ) + ((C 2.000 =* x ) +
(Cx + 0.000 ) +C x -Cx *x))))) +x)) + ((C 1.000 +

( 2.000 * x )) +(( 2.000 * x ) +( x -Cx * x )))) +

( 2.000 * x ))))).

Simplificada, esta expressao corresponde a Equacao 19 que, como pode ser visto na

Figura 39, gera valores bem proximos aos ideais.
2 + 24x — 5z° (19)

35

30 +

25 +

20 +

15

Altura

10

Tempo

Figura 39 — Aproximacao do langamento obliquo.

Em outra execucao, encontrou-se o valor exato, dado pela expressao:

(CCCCCC 2.000 * x ) /Cx /(C 2.000 *x x ))) +( x * x )) +

(x +(Cx -Cx *xx)) -Cx *x)))) +(C(CCC x +(C 2.000 =

( 2.000 *x ))) /Cx /(((Cx -(Cx *x ) +x )) +
(x*xx)) +Cx +((Cx -(Cx *x)) -(Cx+ (Cx -Cx *x ))-
(Cx +Cx -Cx *xx))) —x))) —x)))) +x))) +x ) +

(x *xx)) +(x + -1.000)) + x )) + x ) + 1.000 ).
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Sua simplificacao resulta na Equacao 18 e seu grafico é apresentado na Figura 40.

35

Dados +

GP

30 r

25 +

20 +

Altura

15

10

Tempo

Figura 40 — Lancamento obliquo.

6.9 Aproximacao da funcao dupla exponencial para

medir descargas elétricas atmosféricas

O efeito da tensao induzida por descargas atmosféricas em linhas de transmissao elé-
trica nao é assunto recente para a Engenharia Elétrica. Trabalhos como o de Anderson
e J. (1980) tiveram o intuito de medir e caracterizar este tipo de tensao. Porém, o mais
comum ¢ a utilizagdo da funcao dupla exponencial, que modela a tensao da descarga

elétrica em funcao do tempo. Esta funcao é dada pela Equagao 20 (NUCCI et al., 1993).

_ Do W)ty

. com = 6(7(7-1/72)(”7'2/7'1)(1/”))' 2

I(t)

)

onde:

Iy: Amplitude da corrente na base do canal;

71: Constante relacionada ao tempo de frente da onda de corrente;

79: Constante relacionada ao tempo de decaimento da onda de corrente;
n: Fator de correcao de amplitude;

n: Expoente (2 a 10).

Nesta secao, utiliza-se a programacao genética para obter uma equacao que modele a
tensao em funcao do tempo e que seja uma alternativa a dupla exponencial. Para isso, um

conjunto de 100 valores distribuidos no intervalo [0, 10] foi gerado a partir da Equagao 20.
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Os valores atribuidos aos parametro da Equacao 20 foram obtidos no trabalho de

Campos (2012) e sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Valores de parametro para a Equacao 20.

’ Ih(kA) ‘ 71 (ps) ‘ To(14s) ‘ n ‘
| 154 | 06 | 40 [34]

A exemplo do que foi feito na Se¢ao 6.6, optou-se por modelar a fungdo somente com
as quatro operagoes bésicas (+, —, %, /), obtendo, assim, uma expressdo sem exponencial.

O melhor resultado aproximado é exibido na Equacao 21.

049 —x n 106.435 (x + 0.049)
= “O'i7934—0.062 + x-ﬁbo.gw% +0.049 (24 0.472) (m + %)

x+0.742

+0.683 (21)

A Figura 41 apresenta os graficos gerados pela fungao original, que forneceu os pontos

para a programacao genética, e a curva gerada pela Equacao 21

45

Dados +

+ GP

40 |

35 t

30 +

25 +

A

20 r

15

10

0 2 4 s} 8 10

Microssegundos

Figura 41 — Aproximacao da fungdao dupla exponencial.
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Conclusao

O ocultamento da complexa manipulacao das estruturas de dados subjacente e a pos-
sibilidade de adicionar func¢oes personalizadas faz da PPGP, mesmo quando utilizada na
forma de API, 1til o bastante para ser utilizada em variados campos de aplica¢do. Por fa-
cilitar o uso da programacao genética, considera-se que o objetivo principal deste trabalho
foi alcancado.

Os objetivos secundarios, necessarios ao melhor funcionamento da ferramenta, também
foram atingidos. Com a reducgao do efeito bloat, as saidas produzidas pela GP mostraram-
se mais simples e compactas, mas sem prejudicar o valor de aptidao dos individuos que
formam a populagdo ao longo das geragdes. Ja no que se refere ao desempenho, o uso
do framework fork/join permitiu a implementagao do modelo de ilhas em programagao
genética aproveitando o potencial dos processadores multicore. O tempo de execucao na
versao paralela apresentou diminui¢ao proporcional ao nimero de ntcleos fisicos presentes
na maquina.

Os problemas de regressao simbolica apresentados no Capitulo 6, resolvidos via progra-
macao genética, permitem vislumbrar diversas possibilidades de aplicacao. A modelagem
da funcao dupla exponencial, vista na Secao 6.9, é um exemplo de modelagem de um

problema fisico de grande importancia pratica.

Trabalhos futuros

Processamento em GPU

A melhoria de desempenho obtida por meio da paralelizacdo em processadores multi-
core mostrou que é possivel ter um sistema de programacao genética capaz de trabalhar
com grandes populagoes utilizando um hardware de baixo custo.

Além dos processadores multicore, os avangos recentes na tecnologia de Graphics Pro-
cessing Unit (GPU) faz com que esse tipo de equipamento torne-se também atrativo, por

se tratar de hardware de baixo custo e por fornecer potencial de processamento superior
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aos processadores convencionais. Maitre (2011) faz uso de programagao genética neste

tipo de placas de processamento grafico para o tratamento de problemas reais de modela-

gem. Porém, sua adequada manipulacao requer avancadas habilidades de programacao.
O préoximo passo ¢ ampliar as funcionalidades da ferramenta PPGP, estendendo o uso

da programagao genética paralela com Pareto para placas GPU.

Uso de gramaticas

Gramaticas podem também ser utilizadas em sistemas de programacao genética. Essa
abordagem permite maior liberdade de representacao, por oferecer meios que garantem,
pelo conceito de arvores de derivagao, a producao de programas validos ao longo da
evolugao.

Outro passo para ampliacao da utilidade da ferramenta desenvolvida neste trabalho é

permitir o uso de gramaticas.

Outras funcionalidades

Outros recursos que podem trazer beneficios aos usuarios da PPGP é a inclusao de
representacoes mais generalizadas dos individuos, como grafos e listas.
O uso de ferramentas mais robustas para a exibicao dos graficos em trés dimensoes

também faz-se necessarias.
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APENDICE A

Exemplificacao do

framework fork/join

Este exemplo visa auxiliar no entendimento da utilizacao do framework fork/join e

consiste na aplicagdo de um feito em uma imagem representada por um vetor de inteiros.

Neste vetor, cada posicao abriga o valor correspondente a cor do pixel daquela posicao.

Na imagem resultante, cada pixel é substituido pela média dos valores de imagem dos

pizels vizinhos. Uma possivel solucao seria:

public class ForkBlur extends RecursiveAction {

private int[] mSource;
private int mStart;

private int mLength;

private int[] mDestination;
private int mBlurWidth = 15;

should be odd.

public ForkBlur (int []
{
mSource
mStart start;
mLength length;
mDestination dst;

src,

src;

// Average pixels from source

int start,

// Processing window size,

int length, int[] dst)

, write results into destination

protected void computeDirectly () {

int sidePixels = (mBlurWidth - 1) / 2;
for (int index = mStart; index < mStart + mLength; index
++) {
// Calculate average.
float rt = 0, gt = 0, bt = 0;
for (int mi = -sidePixels; mi <= sidePixels; mi++) {
int mindex = Math.min(Math.max(mi + index, 0),

mSource.length -

int pixel

1)
mSource [mindex];
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rt += (float) ((pixel & 0x00£f£0000) >> 16) /
mBlurWidth;

gt += (float) ((pixel & 0x0000£f£00) >> 8) /
mBlurWidth;

bt += (float) ((pixel & 0x000000ff) >> 0) /
mBlurWidth;

// Re-assemble destination pixel.
int dpixel = (0xf£f000000)

| (((int) rt) << 16)

| (((int) gt) << 8)

| (((int) bt) << 0);
mDestination[index] = dpixel;

A seguir, implementa-se o método abstrato compute (), escolhe entre executar a tarefa
diretamente ou quebrar a tarefa em duas partes. Um valor minimo é determinado como
limiar.

protected static int sThreshold = 10000;

@0verride
protected void compute() {
if (mLength < sThreshold) {
computeDirectly () ;
return;

int split = mLength / 2;

invokeAll (new ForkBlur (mSource, mStart, split, mDestination),
new ForkBlur (mSource, mStart + split, mLength - split

b

mDestination)) ;

A seguir, cria-se uma tarefa que representa todo o trabalho a ser feito:
protected static int sThreshold = 10000;
ForkBlur fb = new ForkBlur(src, O, src.length, dst);
E cria-se o ForkJoinPool para executar a tarefa:
ForkJoinPool pool = new ForkJoinPool();
pool.invoke (fb);
Maiores detalhes podem ser obtidos na documentacao oficial da linguagem, no ende-

reco docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/forkjoin.html.


docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/concurrency/forkjoin.html
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APENDICE

Detalhes na implementacao do PPGP

B.1 Diagrama de classe da arvore

A programagao genética trabalha evoluindo arvores. Para que a ferramenta seja sufici-
entemente flexivel, foi adotada uma organizagao orientada a objetos que permite a arvore
trabalhar todos os tipos de nés, independente se eles encapsulam fungoes, constantes ou
variaveis. Todas as agoes e atributos necessarios foram colocados na classe ArrayArvore.

A Figura 42 mostra o diagrama simplificado da classe ArrayArvore, que encapsula
um array de arvores — cada arvore corresponde a uma saida do problema. Cada arvore
encapsula um conjunto de noés definidos pela interface No, que ¢ implementada pelas classes
NoFuncao, NoConstante e NoVariavel. A classe NoFuncao trabalha com elementos da
interface IFuncao, que pode ser implementada por qualquer tipo de fungao que se deseje
inserir como gene na evolucao do sistema de programacao genética. E por essa razao que o

usuario s6 necessita conhecer a interface IFuncao, como foi apresentado na Secao 5.1.2.2.

B.2 O uso do framework fork/join

O framework fork/join, apresentado na Secao 4.5.4, foi utilizado para gerar o para-
lelismo necessario a aplicacao. Com esse framework, a ferramenta consegue aumentar o
desempenho do sistema se adaptando ao ambiente onde é executado, tudo de maneira
transparente ao usuario.

Primeiro, a quantidade de ntcleos de processamento presentes no computador em que

o programa é executado é automaticamente obtido:

int nucleos = Runtime.getRuntime () .availableProcessors();

Esta informacao é utilizada para criar um pool de processos, sendo que cada processo
é responsavel por uma ilha:

ForkJoinPool pool = new ForkJoinPool (nucleos) ;
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Figura 42 — Organizacao das classes e interfaces que representam uma arvore.

A populagao é armazenada em vetores de objetos ArrayArvore, que sdo atribuidos as
ilhas de processamento. Dada a informagao do tamanho total da populagao e considerando
quantos nucleos estao disponiveis, calcula-se a quantidade de individuos fardo parte da
subpopulac¢ao — tamSubPop.

A classe ForkJoinPG é chamada passando como argumento os valores 0 e o tamanho
da populagao —1.
private class ForkJoinPG extends RecursiveAction {

private int inicio, fim;

private int tamSubPop;

public ForkJoinPG(int inicio, int fim) {
this.inicio =

this.fim = fim;

inicio;

@0verride
protected void compute() {

tamSubPop = fim - inicio + 1;
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if (tamSubPop <= subPop) {
executaPG(inicio, fim);

return;

int meio = (fim +
ForkJoinTask t1 =
ForkJoinTask t2 =
invokeAll (t1, t2);

inicio) / 2;

new ForkJoinPG(inicio, meio);

new ForkJoinPG(meio + 1,

fim) ;



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de algoritmos
	Lista de siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Metodologia
	Organização da dissertação

	Programação genética
	Computação evolutiva: dos algoritmos genéticos à programação genética
	Representações
	GP baseados em árvores
	Outras representações
	Linear
	Grafos


	Definições dos conjuntos de primitivas
	Geração da população inicial
	Função de aptidão
	Seleção
	Roleta viciada
	Seleção por ranking
	Torneio

	Operadores genéticos
	Reprodução
	Cruzamento
	Crossover homólogo
	Crossover de um ponto
	Size fair crossover
	Crossover uniforme
	Crossover de preservação de contexto

	Mutação
	Tipos de mutações

	Edição
	Permutação

	A escolha de parâmetros

	Redução do efeito bloat via dominância de Pareto
	Algoritmos evolutivos multiobjetivos
	NSGA-II
	Fast non-dominated sort
	Crowding-distance
	O loop principal

	Programação genética com Pareto
	Implementação

	Resultados e discussões

	Programação genética paralela em processadores multicore
	A alta demanda por poder de processamento da GP
	Abordagem paralela
	O modelo de ilhas
	Modelo de ilhas em programação genética com Pareto
	Processadores multicore e programação concorrente
	Arquitetura básica de computadores
	Threads e Hyper-Threading
	Tecnologia multicore
	O framework fork/join

	Implementação
	Resultados e discussões

	Uma ferramenta para programação genética paralela com Pareto
	A ferramenta para desenvolvedores
	Conjunto de amostras
	Primitivas
	Adicionando funções pré-definidas
	Definição de novas funções
	Adicionando constantes

	Operadores genéticos disponíveis
	Operadores de recombinação
	Operadores de mutação

	Tipos de função de aptidão
	Gráficos disponíveis
	Parâmetros padrão
	Exemplo

	A ferramenta como aplicativo
	Aba Dados
	Aba Parâmetros
	Aba Resultados
	Aba Gráficos

	Resultados e discussões

	Regressão simbólica via programação genética
	Funções polinomiais com uma variável
	Polinômio de grau 2: x2+x+1
	Polinômio de grau 3: x3 + x2 + x + 1
	Polinômio de grau 4: x4 + x3 + x2 + x

	Funções polinomiais com duas variáveis
	Polinômio x2 + y2 + 1

	Funções com logaritmos
	Função 5*log(x) + x + 1

	Funções trigonométricas com uma variável
	Função (sinx )/ x
	Função sinx + cosx
	Função sin2 x + cos x

	Funções trigonométricas com duas variáveis
	Função sin2 x + cos y
	Observações

	Reescrevendo equações
	Síntese de circuitos digitais combinacionais
	Modelagem do lançamento oblíquo no vácuo
	Aproximação da função dupla exponencial para medir descargas elétricas atmosféricas

	Conclusão
	Referências
	Apêndices
	Exemplificação do framework fork/join
	Detalhes na implementação do PPGP
	Diagrama de classe da árvore
	O uso do framework fork/join



