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“If people do not believe that mathematics is simple, it is only because they do not realize
how complicated life is”
(John Von Neumann)



Resumo

Programagao Genética é um ramo da Computagao Evolutiva dedicado a evolucao de pro-
gramas geralmente estruturados na forma de arvores sintaticas, embora outras codificagoes
possam ser adotadas. Diversos operadores genéticos tém sido propostos para aumentar
o poder da busca, uma vez que o espaco de programas factiveis é desafiador para ser
devidamente explorado a procura de solugoes de alta qualidade. Operadores genéticos
semanticos estdo ganhando aten¢ao ultimamente, visto que promovem a natureza local da
busca, possivelmente levando a uma evolugao mais eficiente. No entanto, a Programacao
Genética Semantica pode sofrer o fendmeno de bloating, caracterizado por um aumento
descontrolado no tamanho do programa ao longo das geracoes. Algumas tentativas foram
feitas na literatura para evitar o bloating do codigo e aqui estamos propondo trés novos
operadores seméanticos para a codificagdo em arvore. Uma perspectiva multiobjetivo é
adotada, onde as subarvores geradas correspondem a instancias nao dominadas em uma
biblioteca previamente definida de subarvores candidatas. Varios objetivos conflitantes
podem ser incorporados ao processo de tomada de decisao, como precisao, distancia seman-
tica a um comportamento de referéncia e tamanho da subarvore. Resultados experimentais
revelam que os novos operadores propostos sao eficazes em conter o bloating, sem um
impacto negativo sobre as outras métricas de desempenho, além de serem competitivos

com outras abordagens relevantes disponiveis na literatura.

Palavras-chaves: Programacao genética; programacao genética semantica; problema

otimizacao multiobjetivo; nao-dominancia.



Abstract

Genetic Programming is a branch of Evolutionary Computation devoted to the evolution
of programs generally structured in the form of syntatic trees, although other codifications
can be adopted. Several genetic operators have been proposed to increase the power of
the search, given that the space of admissible programs is very challenging to be properly
explored toward high quality solutions. Semantically-driven genetic operators are gaining
more attention lately, given that they promote the local nature of the search, possibly
leading to a more efficient evolution. Nonetheless, Semantic Genetic Programming may
undergo the bloat phenomenon, characterized by an uncontrolled increase in the program
size along the generations. Some attempts have been made in the literature to mitigate
code bloat, and here we are proposing three novel semantic-driven operators for the tree
structure codification. A multi-objective perspective is adopted, where generated subtrees
correspond to nondominated instances in a previously defined library of candidate subtrees.
Several conflicting objectives may be incorporated into the decision making process, such as
accuracy, semantic distance to a reference behaviour, and size of the subtree. Experimental
results reveal that the new proposed operators are effective in restraining bloating, without
a negative impact on the other performance metrics, besides being competitive with other

relevant approaches available in the literature.

Keywords: Genetic programming; semantic genetic programming; multi-objective opti-

mization problem; non-dominance.
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1 Introducao

Algoritmos evolutivos pertencem a uma classe de algoritmos populacionais
de busca inspirados na teoria da evolucao de Darwin. Tais algoritmos visam uma busca
eficiente em um espaco de solugoes candidatas para obter solugoes efetivas. Um dos
subgrupos dos algoritmos evolutivos é a Programagcao Genética (GP, do inglés Genetic
Programming) (KOZA, 1992), a qual é aplicada para que uma populagdo de programas

seja evoluida, geralmente associada a um espago de busca de elevada dimensao.

A GP vem ganhando cada vez mais atencao ultimamente devido a uma ampla
gama de aplicagbes bem-sucedidas (VANNESCHI; CASTELLI; SILVA, 2014; SUGANUMA;
SHIRAKAWA; NAGAO, 2017) que requerem programagao automatica e/ou indugao de
modelos. A funcionalidade do programa pode variar de otimizacao combinatoéria para
fungoes logicas complexas, classificacdo e regressao, geralmente associadas a técnicas de

aprendizado de maquina.

1.1 Motivacao

H& uma caracteristica negativa da GP em relagao a estrutura do programa
(sintaxe) e seu comportamento (seméntica). Uma alteragdo minima na sintaxe de uma
solucao candidata, também chamada de individuo da populacao, como, por exemplo,
mudar a opera¢ao de soma indicada em um né por uma multiplicagao, pode modificar
drasticamente a sua semantica. Por outro lado, uma alteracdo sintatica substancial, como
a refatoracao de codigo, pode nao ter influéncia no comportamento do programa. Esta

caracteristica leva a dificuldade em projetar operadores genéticos eficientes para GP.

Uma &area de pesquisa promissora, denominada de Semantic Genetic Program-
ming (SGP) (BEADLE, 2009; NGUYEN, 2011; PAWLAK, 2015; OLIVEIRA, 2016),
oferece alguns operadores genéticos dirigidos semanticamente, os quais tentam controlar o
comportamento dos programas enquanto realizam alteragoes em sua estrutura sintatica.
O monitoramento do efeito dos operadores no espago fenotipico é interessante para evitar
programas descendentes que sejam semanticamente equivalentes e para combinar codigos

produzidos por programas semanticamente distintos (NGUYEN, 2011).

Um efeito colateral indesejavel da SGP é a tendéncia de produzir um cédigo
complexo, mesmo para tarefas simples, geralmente interpretada como o fenémeno de
bloating em GP (MORAGLIO; KRAWIEC; JOHNSON, 2012; BLEULER; BADER; ZITZ-
LER, 2008). Esse aumento de complexidade do c6digo influencia negativamente o processo

evolutivo, aumentando, por exemplo, o tempo computacional para se realizar a busca por
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boas solucoes candidatas.

1.2 Objetivos

O objetivo desta pesquisa é examinar o importante papel dos operadores
semanticos de GP, incluindo estratégias multiobjetivo que possam orientar modelos de
regressao de alto desempenho, enquanto o fendmeno de bloating ¢, de alguma forma,
minimizado. Problemas de regressao sintéticos e do mundo real sao tomados como casos
de estudos e operadores semanticos de alto desempenho e ja propostos na literatura sao

considerados em uma anélise comparativa. Em particular, abordamos as seguintes questoes:

e Podemos empregar busca multiobjetivo para evitar o crescimento dos programas a

partir da aplicagao de operadores semanticos?

e Como a utilizacao de conceitos multiobjetivo pode melhorar a capacidade de genera-
lizagao da GP?

e Qual o impacto das abordagens multiobjetivo no tempo computacional?

1.3 Organizacdo do texto

O texto estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2, é feita uma breve
introducao aos algoritmos evolutivos e uma introducao mais detalhada a programacao
genética; o Capitulo 3 é dedicado aos principais conceitos da programagao genética
semantica, além dos principais métodos seméanticos existentes em operadores genéticos
de cruzamento e mutacao; os novos operadores propostos sao detalhados no Capitulo
4, representando a principal contribuicao da pesquisa; os resultados experimentais sao
apresentados e analisados no Capitulo 5; finalmente, o Capitulo 6 contém as consideragoes

finais e perspectivas futuras da pesquisa.
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2 Programacao Genética

O objetivo deste capitulo é apresentar os principais conceitos dos algoritmos
evolutivos, para entdo se concentrar na programagcao genética. Inicialmente, ha uma breve
introducao aos algoritmos evolutivos, contendo os pressupostos gerais e a configuragao
béasica de um algoritmo evolutivo. Em seguida, as variantes existentes de algoritmos

evolutivos sao brevemente descritas. O restante do capitulo focard na programacao genética.

2.1 Algoritmos Evolutivos

Um Algoritmo Evolutivo (AE) (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000) é
uma técnica de otimizacao inspirada na evolucao natural. Por esta razao, a estrutura
geral, bem como as nomenclaturas dos AEs, é em grande parte influenciada por conceitos
presentes na biologia. Frequentemente, um algoritmo evolutivo é caracterizado por: (%)
utilizacao de uma populagao de individuos, sendo que cada individuo representa um ponto
no espago de busca, o qual contém as solugdes candidatas para um determinado problema;
(it) geracao de descendentes a partir da populagao atual por um processo aleatério que
envolve mutagdo e/ou cruzamento. A mutagao corresponde a uma replicagao alterada dos
individuos, enquanto o cruzamento mescla informagoes derivadas de dois ou mais individuos
existentes; (77) avaliagao de individuos por meio de uma medida de qualidade ou valor de
aptidao (em inglés, fitness). De acordo com a medida de aptidao, o processo de sele¢ao

favorece a escolha de individuos mais aptos para sobreviverem e gerarem descendentes.

Existem diferentes formas de utilizacao e aplicacao dos algoritmos evolutivos
(BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000). Entre as mais conhecidas estao: algoritmo gené-
tico, estratégias evolutivas, programacao evolutiva e programacgao genética. As principais

caracteristicas desses métodos em suas formas cldssicas sao:

e Algoritmos Genéticos (AG): propostos por Holland (1975), enfatizam a recombinagao
como o principal operador de busca e aplicam mutacao com baixas probabilidades.
Originalmente, utilizavam representacao binaria de individuos e selecao probabilistica

proporcional ao fitness.

e Estratégias Evolutivas (EE): desenvolvidas por Rechenberg (1965), Schwefel (1965) e
Bienert na Universidade Técnica de Berlim por volta de 1964, empregam representa-
¢ao em vetores reais e mutagoes a partir de uma funcao densidade de probabilidade,
sendo este o nico operador genético aplicado ao processo de busca. Apds a amostra-
gem de novos individuos, um processo de selegao é aplicado considerando a populagao

corrente e os novos individuos, ou somente os novos individuos;
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e Programagao Evolutiva (PE): proposta por Fogel, Owens e Walsh (1966) e voltada
para a evolucao de maquinas de estados finitos, operando com mutacao e sele¢ao

probabilistica.

e Programagao Genética (PG): adaptacao dos algoritmos genéticos para busca em
um espago de programas computacionais feita por Koza (1992). As estruturas de
dados sao representadas utilizando arvores, empregando operadores especificos de

cruzamento e mutacao, bem como sele¢do proporcional ao fitness.

O restante deste capitulo se dedica apenas a programacao genética, a qual é

utilizada ao longo do trabalho.

2.2 Programacao Genética

A programacao genética é uma técnica simples e poderosa que tem sido aplicada
a uma ampla gama de problemas em otimizacdo combinatoria, programacao automatica
e inducao de modelos. Basicamente, é simulada em computador a selecao natural, onde
os individuos ou programas sao selecionados para sobreviver com base em sua aptidao
(fitness). Os programas com maior aptidao tém maior chance de contribuir para a proxima
geracao de individuos, que herdarao parte do cédigo de seus progenitores. Os operadores
genéticos sao, entdo, aplicados para promover a diversidade e explorar novas possibilidades
de coédigo, além de combinar codigos existentes. De geragao em geragao, o espago de
programas candidatos deve ser devidamente explorado por uma populacao de solugoes
candidatas, com a esperanca de que as proximas geracoes tendam a ser compostas por

individuos cada vez melhores, em termos do valor de sua aptidao.

Mesmo para grandes espacos de busca, a programacao genética demonstrou
ser eficiente o suficiente para descobrir individuos de alta qualidade apés consumir uma
quantidade razoavel de recursos computacionais, embora sem garantia de obtencao do
6timo global. Portanto, o melhor individuo depois de concluir a pesquisa pode ser a solucao
global ou uma boa aproximacao. Geralmente, a melhoria média da aptidao é mais intensa
nas geracoes iniciais e a probabilidade de encontrar melhores solu¢gdes aumenta com o

numero de geracoes e com o tamanho da populacao.

Em suma, o paradigma da programacao genética consiste em (VANNESCHI,

2004):

1. Gerar uma populacao inicial de programas computacionais candidatos, geralmente a

partir de uma codificagdo em forma de arvore sintatica;

2. Executar iterativamente os seguintes passos até que o critério de parada seja atendido:
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a) Executar cada programa da populacao e atribuir um valor de aptidao de acordo

com o quao bem ele resolve o problema
b) Criar uma nova populacao através da aplicagdo das seguintes operagoes:

i. Selecionar probabilisticamente um conjunto de programas de computador

para sobreviver para a proxima geragdo, com base na sua aptidao (selegao);
ii. Copiar alguns dos individuos selecionados, sem modifica-los, na nova popu-
lagao (reprodugao);
iii. Criar novos individuos recombinando geneticamente subarvores escolhidas

aleatoriamente de dois individuos selecionados (cruzamento);

iv. Criar novos individuos, substituindo subarvores existentes por subarvores

geradas aleatoriamente (mutagao).

3. O programa de computador com maior valor de aptidao que aparecer ao longo das
geracoes ¢ designado como o resultado final do processo de busca. Este resultado

pode ser uma solugao 6tima ou uma solugao aproximada para o problema.

2.2.1 Representacao ou codificacao dos programas candidatos

A programacao genética se distingue de outras aplica¢oes de algoritmos evolu-
tivos por tratar de solugoes representadas como programas interpretaveis. A representacao
mais comum em GP é a estrutura em Aarvore, para explicar os aspectos sintaticos do
programa. Esta serd a codificacao adotada neste trabalho. No entanto, outros mecanismos
de codificagdo poderiam ter sido considerados, tais como: representac¢ao linear (POLI;
LANGDON; MCPHEE, 2008), representacao baseada em regras de produgao (O’NEIL;
RYAN, 2003), representagao cartesiana (MILLER; THOMSON, 2000) e representacao
baseada em grafos (LANGDON; POLI, 2002).

Para as estruturas em arvore, é feita a definicao do conjunto de simbolos nao-
terminais F e de simbolos terminais 7 (KOZA, 1992; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).
O conjunto de simbolos terminais 7 = {t1, s, ..., t,} inclui constantes, que retornam o
mesmo valor em cada execucao, variaveis nomeadas, que léem os argumentos do programa
durante a execucao e fungoes sem parametros, por exemplo, a funcao RAND. Os simbolos nao-
terminais F = {fi, fo,..., fn} sdo tipicamente dependentes do dominio, como operadores
matematicos ou booleanos. A Figura 2.1 apresenta dois exemplos de individuos (programas)

utilizando a representagao em arvore, para os conjuntos F = {+, —, x, =} e T = {z, y}.

Os conjuntos de simbolos terminais e nao-terminais sdo muito importantes para
o processo de busca, uma vez que definem diretamente o espago de solugoes candidatas.
Se esses conjuntos forem pequenos ou nao incluirem algum elemento relevante para a

solugdo do problema, as solugoes poderao ser insatisfatérias. Por outro lado, se os conjuntos
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Figura 2.1 — Individuos (programas) utilizando a representacao em arvore.

contiverem muitos elementos, o tamanho do espaco de busca aumentara significativamente,

dificultando a busca.

Na literatura de GP, é comum representar expressoes (individuos) utilizando a
notacao de parénteses presentes em Lisp ou Scheme. Por exemplo, os individuos da Figura
2.1 sao representados por: (+ (- x (+ y y)) x) e (X (- x x) (+ y x)), respectiva-
mente. Essa notacao geralmente facilita a visualizacdo da relagao entre (sub) expressoes e

suas (sub) arvores correspondentes.

2.2.2 Inicializacao da Populacao

Inicialmente, é necessario conceber a populacao inicial que ird ser utilizada ao
longo do processo evolutivo. Assim como ocorre para outros algoritmos evolutivos, na
GP os individuos da populacao inicial sao tipicamente gerados aleatoriamente. Uma boa
diversidade de solugoes candidatas na populacgao inicial pode ser crucial para o sucesso em
obter boas solugoes ao final do processo evolutivo. Em geral, h4 um nimero muito elevado
de individuos possiveis. Isso significa que é impossivel procura-los de forma exaustiva.
Portanto, qualquer método usado para criar a populagao inicial terd um viés influenciando
a solucao final. Existem diferentes métodos para gerar individuos aleatoriamente. Os
métodos mais utilizados foram propostos por Koza (1992), sendo conhecidos como full,

grow e ramped half-and-half.

O método de inicializacao full consiste em criar arvores com funcoes aleatérias
do conjunto F, tal que o comprimento de cada ramo é igual a profundidade maxima
especificada. Posteriormente, escolhem-se aleatoriamente itens do conjunto de terminais
T para cada folha de cada ramo. Para a metodologia grow, os ramos das arvores que
representam individuos podem ter diversos comprimentos, gerando, assim, arvores assimé-
tricas. Este método faz uma sele¢ao aleatéria do conjunto C = F U T até que seja obtida
a profundidade maxima desejada ou sejam completados os nés que possuirem instrugoes
nao-terminais com itens terminais. Por fim, o método ramped half-and-half (RHH) consiste
em uma combinac¢ao do método full com o método grow. RHH inicializa a populagao com
uma profundidade maxima, gerando metade dos individuos com a metodologia full e a

outra metade de individuos com a metodologia grow.



CAPITULO 2. PROGRAMACAO GENETICA 22

Embora esses métodos sejam faceis de implementar e usar, eles geralmente
dificultam o controle das distribui¢oes estatisticas de propriedades importantes, como
os tamanhos e as formas das arvores geradas. Por exemplo, os tamanhos e formas das
arvores geradas pelo método grow sao altamente sensiveis aos tamanhos das fungoes e
conjuntos de terminais. Se, por exemplo, houver significativamente mais terminais do que
fungoes, o método grow quase sempre gerard arvores muito curtas, independentemente do
limite de profundidade. Da mesma forma, se o niimero de fungoes for consideravelmente
maior que o numero de terminais, o método grow se comportarda de maneira bastante
semelhante ao método full. As aridades das func¢oes no conjunto de simbolos nao-terminais
também influenciam o tamanho e a forma das arvores produzidas pelo crescimento. Na
Secao 3.3, outras técnicas para a construcao da populacao inicial sao abordadas, utilizando

informagao semantica dos individuos.

2.2.3 Funcao de Avaliacao

A programagao genética consiste em gerar um programa p que maximize (ou
minimize) uma fungao de avaliagdo f(-). Fazendo analogia com a biologia, a fungao de
avaliagao indica o quao apto um individuo ¢ para um determinado ambiente, indicando

assim, o que sao “solugoes boas” e “solugoes ruins”.

A avaliagdo de um individuo depende dos resultados produzidos por sua execu-
¢ao para uma variedade de condigoes diferentes. Por exemplo, o individuo pode ser testado
em todas as combinagoes possiveis de entradas {xi,Xs,...,xy}. Alternativamente, em
sistemas de controle, por exemplo, tira-se a média dos resultados das ac¢oes realizadas por

um programa para diferentes condig¢oes iniciais.

Para muitos problemas, esta medicao produz um tnico valor numérico explicito,
chamado fitness ou grau de aptidao. O fitness pode ser medido de varias maneiras, por
exemplo: a quantidade de erro entre sua saida e a saida desejada; a quantidade de tempo
(combustivel, dinheiro, etc.) necessaria para levar um sistema a um estado-alvo desejado;
a precisao do programa em reconhecer padroes ou classificar objetos (POLI; LANGDON;
MCPHEE, 2008).

Outra caracteristica comum nas fungoes de avaliacdo em GP é que muitos
problemas praticos envolvem multiplos objetivos conflitantes, isto é, eles combinam dois
ou mais elementos diferentes que frequentemente sdo antagdnicos. A area de otimizagao
multiobjetivo é uma area complexa e ativa de pesquisa em GP e aprendizado de maquina
em geral. A Secao 2.3 aborda diferentes aplicagoes de otimizacao multiobjetivo no contexto
de GP.

Ao longo deste trabalho, problemas de regressao serao tratados. Assim, as

fungdes de avaliagdo mais usuais para o calculo de fitness sdo o erro absoluto médio (EAM)
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e o erro quadratico médio (EQM). Dados N pares {(x1,41), (X2,%2), .-, (Xn,yn)}, entdo,

as fungoes de avaliagdo do individuo 7, f(p;), podem ser definidas como:

N N
EAM : f(p;) = Z —y;)| (21) EQM: f(p;) = Z . (2.2)

J=1

2.2.4 Operador de Selecio

No processo evolutivo, a selecao de individuos para compor a proxima geracao
e/ou participar de operagoes genéticas dedicadas a produzir descendentes sdo procedimentos
necessarios para implementar a sobrevivéncia do mais apto. Observe que cada individuo
da populagao possui um valor de aptidao, indicando sua capacidade de sobrevivéncia em

relacdo aos outros individuos.

O método de selecao proporcional ao fitness, baseada no algoritmo da roleta,
(em inglés, roulette wheel) (KOZA, 1992) e a selegao por torneio (LANGDON; POLI, 2002)
sao candidatos muito populares, entre outras possibilidades, como a sele¢ao baseada em
rank (EBNER et al., 1998). A selecao por torneio geralmente é adotada em GP devido ao
melhor gerenciamento da pressao seletiva, nao comprometendo a diversidade populacional

tao cedo.

Mais individuos no torneio implica em uma pressao seletiva mais intensa, uma
vez que os individuos que compoem o torneio sao escolhidos aleatoriamente, sem considerar
seu fitness. O mesmo individuo pode aparecer em multiplicidade no mesmo torneio e o

vencedor é o individuo com a melhor aptidao.

2.2.5 Operadores Genéticos

A GP emprega diferentes operadores genéticos para modificar a populagao
durante o processo de evolugao. Os mais comuns sao operadores de cruzamento, mutacao
e reproducao (KOZA, 1992; KOZA, 1994; LANGDON; POLI, 2002; POLI; LANGDON;
MCPHEE, 2008).

O Pseudocodigo 1 apresenta o operador de mutagao, o qual escolhe uma
subarvore aleatéria de um progenitor selecionado e a substitui por uma nova subarvore
gerada aleatoriamente (Figura 2.2a). Outra forma comum de mutagao é a mutagao pontual,
selecionando um no aleatério e substituindo por uma funcao diferente com a mesma

quantidade de argumentos contida no conjunto de nao-terminais, F.

J& no caso do operador de cruzamento, presente no Pseudocédigo 2, criam-se
dois descendentes trocando o material genético de dois progenitores selecionados. As

subarvores e e cada progenitor sao selecionadas aleatoriamente utilizando a funcao
b 1 5 d d t l d leat te util d f
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RandomNode(+) e substituidas aplicando a funcdo Replace (p1, p!, py), a qual substitui
a subarvore p| em p; pela subérvore pl, resultando em dois individuos (possivelmente)
diferentes (Figura 2.2b). Nota-se que, dessa forma, individuos selecionados varias vezes

podem participar da criacao de varios programas-filho.

Pseudocédigo 1 Mutacao padrao (SM do Pseudocédigo 2 Cruzamento padrao (SX
inglés Standard Mutation) do inglés Standard Crossover)

procedure SX(pi, p2)
2:  p/ < RandomNode(p) P} < RandomNode(p;)
32 r <« Grow(h, T, F) Pl < RandomNode(ps)

1: procedure SM(p) L:
2
3:
4: return Replace(p, p/, 1) 4: of fi < Replace(py, P!, pb)
5
6

of fo < Replace(pa, ph, p})
return of f1, of f>

A execucao dos operadores em GP normalmente é exclusiva e sua aplicagao na
populacao de individuos tem comportamento probabilistico. Geralmente, o operador de
cruzamento é aplicado com a maior probabilidade, sendo a taxa de aplicacdo muitas vezes
90% ou superior. O operador de mutacao tem taxas de aplicacao menores, tipicamente
com valores proximos a 1 %. Quando as taxas de cruzamento e de mutacao se somam a um
valor menor que 100 %, um operador chamado de reproducao também é usado, com uma
taxa de 1 — p sendo p o valor da soma das taxas de mutacao e cruzamento. A reproducao

envolve simplesmente a inser¢ao de uma cépia do individuo na préxima geragao.

O,
) 0
& ® ©
®® @ © @ 0
progenitor °
ORI DOO® ®O QR
o progenitory progenitor;
2 ©
® ® & © )
X @ ¥ ®
filho filho,
(a) Mutagao de um programa. (b) Cruzamento entre dois programas.

Figura 2.2 — Operadores genéticos no contexto de programagao genética.

2.2.6 Bloating

Ao longo do processo evolutivo da populagdo, notou-se o crescimento descon-
trolado e ilimitado do ntiimero de noés de seus individuos, geralmente nao apresentando

melhorias no valor de fitness da populagao. Esse processo foi nomeado na literatura como
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fenémeno de bloating (LUKE; PANAIT, 2006; POLI, 2003; POLI; LANGDON; MCPHEE,
2008).

O crescimento do tamanho dos individuos é prejudicial ao processo evolutivo,
tendo como principais prejuizos: uso excessivo de tempo computacional e processamento;
baixa capacidade de generalizacao; e convergéncia do processo evolutivo em minimos locais.
As principais formas de controle do fendomeno estao divididas em trés grupos: métodos
limitadores de tamanho de individuos, operadores genéticos anti-bloating e operadores de

selecao anti-bloating, apresentados em Poli, Langdon e McPhee (2008).

Os métodos limitadores de tamanho de individuos inserem limitantes na pro-
fundidade dos individuos gerados pelos operadores genéticos. Apresentado em Koza (1992),
um filho gerado por uma operacao genética, cruzamento ou mutagao, sé é inserido na
préxima geragao se tiver uma profundidade menor que um limitante pré-definido. Caso
contrario, ele é descartado e um dos progenitores é escolhido para compor a proxima
geracao. Assim, individuos com maior probabilidade de violar a restricao de profundidade
tendem a ser copiados com maior frequéncia. Ou seja, a populacao tendera a ser preenchida

com individuos com profundidade proxima ao limite definido previamente.

Entre os operadores genéticos anti-bloating cabe destacar os operadores size fair
crossover, size fair mutation (LANGDON; POLI, 2002; CRAWFORD-MARKS; SPECTOR,
2002) e shrink mutation (ANGELINE, 1996). Os operadores size fair definem, a partir
do comprimento de uma subarvore aleatéria de um individuo, o tamanho maximo da
subarvore candidata nao efetuando, assim, trocas que aumentam o tamanho do individuo.
O operador Shrink mutation escolhe aleatoriamente uma subarvore de um individuo e a

substitui por um valor aleatério do conjunto terminal.

Operadores de selecao anti-bloating sao divididos em trés classes: métodos
tarpeian, métodos parsimony pressure e métodos multiobjetivo. O método tarpeian anula
o valor de fitness de individuos que tenham comprimentos acima da média da populacao,
ganhando assim tempo de processamento, uma vez que a funcao de calculo de fitness nao
é acionada. O parsimony pressure altera as probabilidades de selegao, subtraindo um valor
baseado no tamanho de cada individuo de seu valor de fitness. Assim, a probabilidade de
eles estarem na proxima geragao se torna menor. Por fim, os métodos multiobjetivo fazem
uso dos varios algoritmos de otimizacao de miltiplos objetivos para descobrir solugoes
nao-dominadas, também chamadas de solugoes eficientes. Esse método sera detalhado na

secao seguinte.

2.3 Programacao genética multiobjetivo

Em problemas de otimizagao com um tinico objetivo, a solugao corresponde a

um ou mais pontos factiveis, cujos valores levam a um extremo da func¢ao-objetivo. Se o
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problema tratado for de minimizacao, sua solucao sera o conjunto de pontos factiveis que
apresentam o menor valor possivel da fun¢ao-objetivo, sem violar as restrigbes associadas

ao problema.

J& para o caso de problemas de otimizagdo multiobjetivo, aqui denominados
de MOO (sigla derivada da denominagao em inglés multi-objective optimization), este
conceito de solugoes correspondendo a valores extremos das multiplas fungoes-objetivo nao
pode ser diretamente aplicado, uma vez que os objetivos envolvidos podem ser conflitantes
entre si. Um exemplo tipico em empresas prestadoras de servico se refere ao conflito
existente entre minimizar o custo de um servi¢o e maximizar a satisfacdo do cliente.
Abre-se mao, portanto, de solu¢des que correspondem a extremos das fungoes-objetivo em
prol das chamadas solugoes eficientes, que sao nao-dominadas entre si e que representam os
melhores compromissos possiveis entre os multiplos objetivos do problema. A este conjunto
de solucgoes eficientes para um problema multiobjetivo da-se o nome de conjunto de Pareto
(DEB, 2001).

Sem perda de generalidade, os conceitos e defini¢oes associados a problemas
de otimizacao multiobjetivo tratados serao formalizados considerando-se um problema de
minimizacao de todos os objetivos envolvidos. Dessa forma, um problema de otimizacao

multiobjetivo pode ser definido como:

(2.3)

onde fi(z), i = 1,...,M, sdo as M fungoes-objetivo do problema, € é o dominio do
problema, n é o nimero de variaveis de decisao e existem J restricdes de desigualdade e

K restrigoes de igualdade.

A busca do processo de otimizagao ocorre no espago de variaveis de decisao (no
nosso caso, espaco dos programas computacionais candidatos), mas a andlise da qualidade
relativa entre as solugoes candidatas ocorre no espaco de objetivos, sendo que a Figura 2.3
ilustra o mapeamento que ocorre entre ambos os espagos, supondo dimensao 2 nos dois
espagos, para efeito de visualizacao.

Cabe definir o conceito de dominancia. Diz-se que uma dada solucao x! domina

outra solucdo x? se x( é melhor ou igual a x®

em todos os objetivos do problema e,
para pelo menos um dos objetivos, x(!) é estritamente melhor que x®. De uma maneira
mais formal, considerando-se a definicao adotada na Formulagao (2.3), diz-se que x()

domina x(? (adotaremos a notacao xM g x®@ ) se e somente se:
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% fa()]

X X' fa(x")

X'1 X1 fi(x)  fu(x)

Espaco de variaveis de decisdo Espaco de objetivos

Figura 2.3 — Mapeamento de um ponto no espaco de varidveis de decisao para um ponto
no espaco de objetivos.

fl(x(l)) S fz(X(Z)) Vi € {1a2a T 7M}

Jie{1,2,-- , M}: f;(x) < fi(x?).

Diz-se, entdao que uma dada solugdo x de um problema multiobjetivo ¢ eficiente,
ou seja, pertence a fronteira de Pareto, se e somente se nao existir nenhuma outra solucao
x’, factivel para o problema em questao, que domine x. A todo este conjunto de solucoes
eficientes e nao-dominadas, da-se o nome de conjunto de Pareto. Formalmente, temos

entao que o conjunto de Pareto ¢é definido na forma:

P ={xe Q-3 € Q:x <ax} (2.4)

enquanto a fronteira de Pareto é dada por:

Pe = {[L(x)2(x) - fu(x)][x € P"} (2.5)

A Figura 2.4 considera dois objetivos a serem minimizados e apresenta o espago
de objetivos. Estao ilustradas a fronteira de Pareto, com destaque para algumas solugoes
eficientes pertencentes a ela, as quais sao nao-dominadas entre si, e solu¢oes dominadas

por um subconjunto de solugoes da fronteira de Pareto.

No contexto de programacao genética, é intuitivo considerar fi(x) como sendo
o erro produzido pelo programa frente a um comportamento desejado e considerar fo(x)
como sendo a complexidade (tamanho do c6digo) do programa. Com isso, a fronteira de

Pareto é composta por programas candidatos que expressam um compromisso entre dois
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fa(x)

Fronteira de

[ / Pareto

A Solugéo eficiente (ndo-dominada por nenhuma outra solugéo)

fi(x)

@ Solugdo dominada (por alguma outra solugéo)

Figura 2.4 — Ilustracao do conceito de dominancia e de fronteira de Pareto.

objetivos a serem minimizados: erro (inversamente proporcional & acuracia produzida pelo

programa) e complexidade (inversamente proporcional & interpretabilidade do programa).

A complexidade das solugoes evoluidas é um dos aspectos mais dificeis de
controlar em sistemas evolutivos como a GP, onde o tamanho e a forma das solugoes
evoluidas estao sofrendo variacao aleatoérias ao longo da evolugao. Em alguns casos, por
exemplo, o tamanho das solucoes desenvolvidas pode crescer rapidamente, sem beneficio

direto em termos de aptidao.

Existe extensa lista de metodologias multiobjetivo para controle de bloating
(EKLUND, 2001; BLEULER; BADER; ZITZLER, 2008; BLEULER et al., 2001). Poli,
Langdon e McPhee (2008) descrevem as principais metodologias que incluem o comprimento
dos individuos como um segundo objetivo durante o processo de selecao de individuos para
compor a proxima geracao, visando controlar o crescimento das solugoes. Entretanto, essas
metodologias nao consideram o aspecto semantico, o qual sera tratado nesse trabalho. O
proximo capitulo aborda um dos ramos atuais de GP, o qual utiliza informagoes semanticas

ao longo do processo evolutivo.
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3 Programacao Genética Semantica

Neste capitulo, apresentamos a nogao da semantica de programas e mostramos
como ela pode ser usada na programacao genética. Em seguida, descrevemos os principais

operadores genéticos que fazem uso desse conceito.

3.1 Definicoes

Programagcao Genética Seméntica (SGP, do inglés Semantic Genetic Program-
ming) é um ramo da GP que utiliza informagoes semanticas ao longo do processo evolutivo
(BEADLE, 2009; NGUYEN, 2011). Ao contrario de outras técnicas de computacao evolu-
tiva, o mapeamento entre fenétipo e genétipo em programacgao genética nao é direto, pois
a estrutura de um individuo (sintaxe) é separada de seu comportamento (seméntica) por

alguns niveis de abstracao.

Basicamente, quando se trabalha com GP, pode-se imaginar a existéncia de
dois espagos diferentes: o primeiro é o espago genotipico ou sintatico, em que individuos
sao representados por estruturas de arvore, enquanto o segundo ¢ o espaco semantico, em
que individuos sdo representados por sua semantica, ou seja, seu comportamento de saida
em resposta a padroes de entrada. A Figura 3.1 apresenta o espago genotipico contendo
todas as arquiteturas de arvores possiveis, dado o conjunto de simbolos nao-terminais F e
o conjunto de simbolos terminais 7, e o espago seméantico, considerando a saida obtida
para duas instancias de treinamento. A tarefa do processo evolutivo é obter uma arvore,
individuo no espaco genotipico, onde sua correspondente seméantica ¢ um ponto desejado

no espago semantico (ponto em vermelho).

A Figura 3.1 também mostra que cada arvore no espago genotipico corresponde
um ponto no espaco semantico. Entretanto, essa correspondéncia nem sempre é biunivoca,
uma vez que arvores diferentes podem ter a mesma seméantica. A informagao semantica
pode ser explorada na tentativa de aumentar a localidade da busca, uma vez que a
semantica esta diretamente relacionada ao fenétipo dos individuos. Uma defini¢do formal

de semantica, adotada neste trabalho, é apresentada na sequéncia (Defini¢ao 3.2).

As linhas de pesquisa em GP utilizam representacao de conjuntos de dados
em problemas de aprendizagem supervisionada para descrever semantica de programas
(PAWLAK; WIELOCH; KRAWIEC, 2015b; OLIVEIRA, 2016; VANNESCHI; CASTELLI,
SILVA, 2014). Formalmente, um conjunto de treinamento é definido como o conjunto de
todas as amostras de avaliagdo (PAWLAK, 2015):
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Espaco seméntico

Espaco genotipico

Figura 3.1 — Mapeamento entre o espago genotipico e o espago seméntico [Adaptado de
Schuetze et al. (2016)].

Definicao 3.1 O conjunto de treinamento é formado por n pares entrada-saida na forma

T = {(x1,91), (X2,92), - -, (Xn,Yn) }, sendo (x;, y;) € X x Y (i=1,2,...,n), X 0 espago
de entrada e Y o espaco de saida.

Em outras palavras, o conjunto de treinamento ¢ uma amostra de um compor-
tamento desejado para o programa, descrevendo o resultado esperado a partir de padroes

de entrada. Da Definicao 3.1, temos a definicao de semantica:

Definigao 3.2 Seja in = ({x1,Xs,...,X,}) 0 conjunto formado pelas entradas associadas
ao conjunto de treinamento T. A semantica do programa p € dada pelo vetor de saidas

produzido quando aplicado a in, na forma: s(p) = [p(x1), p(x2)), ... p(X,)]-

Em suma, a semantica de um programa consiste em uma amostra finita de
saidas fornecidas para cada padrao de entrada associado ao conjunto de treinamento.
Assim, a semantica geralmente nao é uma descricao completa do comportamento de um
programa (até porque uma descricdo completa acaba se mostrando computacionalmente
infactivel) e depende da escolha do conjunto de treinamento. Dada a defini¢do de seméntica,

a distancia seméantica entre duas arvores ou subarvores geralmente é definida como:

Definicao 3.3 Distancia semadntica entre duas semanticas € uma fungao d: S x & — R
contendo as propriedades: d(si,s2) = 0 <= s1 = sy (identidade), d(s1,52) = d(s2,$1)
(simetria), d(sy,s3) < d(s1,$2) + d(s2,3) (desigualdade triangular).
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Logo, a distancia semantica entre duas arvores (ou subéarvores) é uma métrica de
distancia entre as saidas fornecidas, pelas respectivas arvores, para cada padrao de entrada
associado. Neste trabalho, utilizaremos a métrica de distancia Euclidiana (NIEDERMEIER;

SANDERS, 1996) para calcular a distdncia semantica entre dois individuos.

3.2 Relacao entre Sintaxe e Semantica

Embora a semantica determine o que um programa efetivamente faz, a definicao
tradicional de programagcao genética (KOZA, 1992; POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008;
LANGDON; POLI, 2002) implica a manipula¢do de programas exclusivamente no nivel
sintatico. Com isso, ndo se tem controle sobre os impactos da variagao sintatica promovida
pelos operadores genéticos sobre o comportamento dos programas gerados. Logo, nao
fica claro como uma manipulacao sintdtica, que nao mensura os seus efeitos semanticos,
pode funcionar bem junto a diferentes problemas e em diferentes dominios. Esta é a
principal motivacao para a insercao de semantica em programagao genética, a qual ainda
¢é considerada um tema de pesquisa incipiente e em expansao.

A Figura 3.2 apresenta a relagdo entre sintaxe e semantica de um individuo.

Pode-se notar que individuos com sintaxes similares podem ter semanticas discrepantes,

bem como individuos com sintaxes diferentes podem ter seméanticas similares.

(#) © (X)
(-3 (-3 O )
(x] (+]
DX ® ® O ® ®W®®K
P1 p2 P3

(a) Sintaxe dos programas.

Xi N (Xi) P2(Xi) p3(Xi)
1.0 2.0 3.0 2.0
2.0 4.0 4.0 4.0
3.0 6.0 5.0 6.0
4.0 8.0 6.0 8.0

(b) Seméantica dos programas.

Figura 3.2 — Relagao entre sintaxe e seméantica de programas.

A literatura costuma classificar os métodos semanticos da programagcao genética
em duas categorias (VANNESCHI; CASTELLI; SILVA, 2014; NGUYEN et al., 2016):
métodos diretos e indiretos. Métodos diretos agem diretamente na semantica dos programas,
enquanto métodos indiretos alteram a seméantica dos programas através da manipulacao
da sintaxe dos individuos (NGUYEN et al., 2016). Essa taxonomia sera utilizada, ao longo
deste trabalho, para diferenciar os operadores propostos e compara-los com os principais

operadores de cada categoria, que sao descritos nos préoximos subitens.
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3.3 Operadores Semanticos Indiretos

Um conjunto completo de operadores seméanticos indiretos foi proposto por
Beadle (2009): Semantically Driven Crossover (SDX), Semantically Driven Mutation
(SDM) e Semantically Driven Initialization (SDI). A informacao seméntica foi utilizada
para promover a diversidade semantica entre os individuos, com um impacto positivo no

desempenho em problemas com dominio de valores booleanos.

A SDI examina o comportamento do programa durante o processo de construcao
da populacao inicial. Caso for similar ao comportamento de um programa ja existente
ou tenha um comportamento constante para os padroes de entrada, ele nao é inserido
na populacao inicial. J& os operadores genéticos SDM e SDX analisam a equivaléncia
semantica entre os filhos gerados e seus progenitores. Caso os filhos sejam semanticamente

semelhantes aos pais, eles sao descartados.

Os Pseudocodigos 3 e 4 correspondem aos operadores SDM e SDX, respecti-
vamente, onde na linha 4 é efetuada a operagao genética (mutac¢do ou cruzamento) e na
linha 6 é verificada a distdncia semantica entre o filho gerado (p') e o individuos progenitor
(p para mutagao e pp, py para cruzamento). Se esta distancia for maior que um valor €;
(geralmente definido pelo usudrio), a operagao genética é efetuada. A busca por subérvores
semanticamente distantes é repetida até um valor maximo de tentativas (nr.q;), definido

pelo usuéario, ser atingido.

Pseudocdédigo 3 Semantically Driven Mu-Pseudocédigo 4 Semantically Driven Cros-

tation (SDM) sover (SDX)
1: procedure SDM(p) 1: procedure SDX(p;, p2)
2 c+ 0 2 c+ 0
3 repeat 3 repeat
4: p' < SM(p) 4: Py, Py < SX(p1,p2)
5 c—c+1 5: cic+1
6 until d(p/, p) > €1 V nppia < ¢ 6 until d(p}, p1) > e A d(p}, p2) > &
7 return p’ A d(py, p1) > €1 A d(phy, p2) = €1V Nrpiag
<c
7: return p), p)

Anélises experimentais (PAWLAK, 2015; BEADLE, 2009) indicaram que os
operadores SDM e SDX produziram programas com maior desempenho (melhor valor de
fitness) quando comparados a utilizagdo da combinagao de SX e SM, possuindo uma maior
capacidade de generalizacao quando se considera o desempenho no conjunto de teste. Além
disso, os operadores semantically driven produzem programas de tamanhos semelhantes
aos que foram obtidos pelo processo evolutivo quando utilizados os operadores SX e SM.
Por outro lado, o tempo computacional utilizado por essa familia de operadores genéticos

tende a ser substancialmente maior que aquele associado aos operadores classicos.
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Nguyen (2011) propos operadores genéticos para o dominio de valor real,
chamado Semantically Aware Crossover (SAX) e Semantically Aware Mutation (SAM).
Os operadores foram baseados na verificacado da equivaléncia seméantica de subarvores,
restringindo o cruzamento para incluir apenas subarvores que nao sao semanticamente

equivalentes.

Os operadores genéticos semantically aware (Pseudocodigos 5 e 6) tém compor-
tamento similar aos operadores classicos (Segao 2.2.5), evitando a troca genética quando
a distancia seméntica entre duas subarvores for menor que um limiar €; (geralmente
definido pelo usudrio). Assim, sua caracteristica priméria é promover diversidade seman-
tica na populagao, evitando substitui¢oes de subarvores (espago genotipico) que tenham

comportamentos (elementos do espaco de seménticas) similares.

Pseudocddigo 5 Semantically Aware Muta-Pseudocédigo 6 Semantically Aware Cros-

tion (SAM) sover (SAX)
1: procedure SAM(p) 1: procedure SAX(p1, p2)
2 c+ 0 2 c<+ 0
3 repeat 3 repeat
4: p’ < RandomNode(p) 4: P} < RandomNode(p;)
5: r < Grow(h, T, F) 5: Py < RandomNode(py)
6 cc+1 6 cc+1
7 until d(p/, r) > €1 V nppia < ¢ 7 until d(p), py) > €1V nppia < ¢
8 return Replace(p, p/, 1) 8 of f1 < Replace(p1, py, Pb)
9:  of fo + Replace(pa, py, P})

10: return of f1, of fo

Uma extensao desses operadores foi proposta por Nguyen (2011), com foco na
promocao de mudancas locais na semantica. Eles foram denotados por Semantic Similarity
Based Crossover (SSX) e Semantic Similarity Based Mutation (SSM), permitindo trocas de
subdarvores caso a distancia semantica entre elas esteja entre um valor minimo e um valor
maximo, enfatizando promover trocas locais, ou seja, gerar pouca alteragao na semantica

dos individuos.

O SSM (Pseudocédigo 7) possui as seguintes etapas: (1) selecionar uma su-
barvore a partir do individuo; (2) criar uma subarvore nova; (3) aceitar a subarvore
somente se sua distancia semantica estiver dentro do intervalo entre €; e €5; caso contrario
retornar para a etapa (1) até que o nimero maximo de tentativas ny,q; for atingido. O
Pseudocddigo 8 representa o processo para o operador genético de cruzamento, onde ¢é
selecionada aleatoriamente uma subarvore de p; e uma subarvore de p, e é efetuada a
troca de material genético, caso a distancia seméantica entre as duas subarvores esteja

dentro do intervalo entre €; e €s.

Experimentos entre os operadores SM, SAM e SSM (NGUYEN; HOAT; NEILL,
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Pseudocdédigo 7 Semantically Similarity-Pseudocédigo 8 Semantically Similarity-

based Mutation (SSM) based Crossover (SSX)
1: procedure SSM(p) 1: procedure SSX(pi, p2)
2 c+ 0 2 c+ 0
3 repeat 3 repeat
4: p’ < RandomNode(p) 4: P}y < RandomNode(p;)
5: r < Grow(h, T, F) 5: Py <— RandomNode(py)
6 c+—c+1 6 cc+1
7 until e; < d(p/, r) < eV nppa <c 7 until ¢ < d(p), ph) < €2 V nppiar < €
8 return Replace(p, p/, 1) 8 of f1 < Replace(p1, py, Pb)
9:  of fo + Replace(ps, py, D))

10: return of f1, of f>

2009) indicaram que o operador SSM possuiu desempenho superior, seguido pelo operador
SM e tendo o SAM com o pior desempenho. O baixo desempenho do operador SAM foi
atribuida, por Pawlak (2015), a falta de repetigoes, assim, nao atendendo a condicao de
distancia semantica. Os operadores de cruzamento SAX e SSX superam o operador SX
em resultados apresentados em Nguyen, Nguyen e O’Neill (2009) e Nguyen (2011), os
quais realizaram andlises com diferentes valores de €5 e €;, mostrando haver uma alta

sensibilidade a esses valores.

3.4 Operadores Semanticos Diretos

O Semantic Geometric Crossover (SGX) e a Semantic Geometric Mutation
(SGM) foram os primeiros operadores semanticos diretos, que agem diretamente na
semantica do individuo durante a operagao genética, para GP propostos por Moraglio,
Krawiec e Johnson (2012). Ao contrario dos operadores ja listados, no SGX, um descendente
¢é criado com base em uma combinagao convexa de seus progenitores. Para problemas
de regressao com o dominio de valor real, a operagao SGX entre os progenitores p; e po

consiste em produzir:

Tho =Pz X D1+ (1 —pa) X Do

onde p, é um valor aleatério no intervalo [0, 1]. Essa nova classe de operadores de cruzamento
age sobre a sintaxe dos programas pais, com o objetivo de gerar individuo cuja semantica
esta entre a semantica dos progenitores, garantindo que os filhos gerados apresentem um
comportamento intermediario. A Figura 3.3 apresenta um exemplo de cruzamento SGX,

note que hd um aumento no tamanho do individuo gerado.

O operador SGM produz um individuo:
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progenitor;  progenitor, filho,

Figura 3.3 — Exemplo do operador semantic geometric crossover.

T, =p+msx* (p1 — p2)

onde p é o individuo submetido a mutacao, p; — ps sdo subarvores aleatérias e ms é um
valor continuo, chamado de passo de mutagao (exemplificado na Figura 3.4). O objetivo do
SGM ¢ transformar a sintaxe do individuo visando perturbar localmente a sua seméantica.
Dado que a seméantica dos individuos gerados pela mutagao pode ser qualquer ponto dentro
da regiao de perturbacao, cria-se a possibilidade de gerar um individuo cuja semantica

seja mais proxima da desejada.

progenitor

Figura 3.4 — Exemplo do operador semantic geometric mutation.

Visto que os operadores SGX e SGM somente adicionam novas subarvores aos
individuos, promove-se um aumento em seu tamanho ao longo das geracoes, aumentando
assim o consumo de memoria e o custo computacional. Esse crescimento do individuo pode

ser caracterizado como bloating, apresentado em maiores detalhes na Secao 2.2.6.

Outro operador semantico proposto em Krawiec e Pawlak (2013b) e em Krawiec
e Pawlak (2012) é denominado Locally geometric semantic crossover (LGX), apresen-
tado no Pseudocddigo 9, onde: (1) duas subdrvores na forma comum de progenitores
sao escolhidas aleatoriamente, utilizando as rotinas CommonRegion e RandomNode; (2) a
semantica intermedidria é calculada utilizando a operagao Midpoint; (3) é pesquisado no
arquivo de programas (subprogramas) a semantica que mais se aproxima da semantica
intermedidaria por meio da rotina LibrarySearch; (4) é realizada a troca da subarvore
Py por . Maiores detalhes de sua operagao podem ser encontrados em (PAWLAK, 2015;
KRAWIEC; PAWLAK, 2012).
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Pseudocédigo 9 Locally Geometric Semantic Crossover (LGX)

1: procedure LGX(p1, pe, library)
2 ¢ < CommonRegion(pi, pa)

3 P}, py < RandomNode(c)

4: Sm <— Midpoint(p), ph)

5: r <— LibrarySearch(s,,)

6 of f1 < Replace(ps, P}, 1)

7 of fo < Replace(ps, Py, 1)

8 return of f1, of fo

A operagao Midpoint utiliza as subarvores p e p, e calcula o ponto médio entre
essas subarvores no espaco seméantico, de acordo com o dominio do problema. A equacao

abaixo apresenta a féormula para calcular o ponto médio s,, no contexto de regressao:

Sm = o (3.1)

O arquivo de programas pode ser construido a partir de todos os (sub) programas
disponiveis na populagao atual, ou por um conjunto pré-computado de programas, ou,
ainda, por uma desses dois. Cabe ressaltar que o nimero de programas na biblioteca
impacta os custos na execucao da rotina LibrarySearch, podendo ser o principal custo

de computacao do método.

Aspectos relacionados ao progresso da busca, tamanho da biblioteca de proce-
dimentos, tamanho do individuo, capacidade de generalizacao e complexidade temporal do
operador LGX foram apresentados em Krawiec e Pawlak (2013b). Os resultados obtidos
demonstram que a utilizacao do operador LGX pode melhorar a convergéncia do processo
evolutivo, além de reduzir o erro no conjunto de teste. Entretanto, o efeito de bloating se

mostrou mais frequente e o custo de computacao subiu em relacao ao encontrado para os
operadores SAX, SSX e SX.

A proposicao de um conjunto completo de operadores genéticos que adotam
conceitos semanticos diretamente na manipulacao da populagao é a estratégia de Pa-
wlak (2015), apresentando os algoritmos Competent Mutation (CM) (Pseudocodigo 10) e
Competent Crossover (CX) (Pseudocddigo 11).

CX consiste em: (1) O ponto médio é calculado pela Equagao (3.1) usada no
operador LGX, chamada seméntica desejada; (2) sao selecionados aleatoriamente os pontos
de cruzamento (p') ; (3) usa-se o procedimento de semantic backpropagation (SBKP)
para identificar a semantica necessaria na subdrvore p’ que, quando substituida por uma
subdrvore r, produzird um novo descendente que corresponda a semantica desejada; (4)
procura-se no arquivo de programas (chamado de library) a subarvore r mais relacionada

a semantica desejada e a substitui nos pontos de cruzamento.
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Pseudocddigo 10 Competent Mutation Pseudocédigo 11 Competent Crossover

(CM) (CX)

procedure CM(t, p)

procedure CX(pi, p2)
p' + RandomNode(p) :

1: 1:

2 2 p’ < RandomNode(p)

3: D « sbkp(t, p, p') 3 a < Midpoint(pi, po)

4: Dy < Sbkp(s(p), p, P') 4 D < Sbkp(a, pi1, P)

5: r <— OracleGet(D,Dy) 5: Dj < Sbkp(s(p1), p1, 1)

6 6: Dj < Sbkp(s(p2), p1, 1)
7 r < OracleGet(D,Dj, Dj)
8 return Replace(py, pj, 1)

return Replace(p, p/, )

O objetivo da semantic backpropagation, descrita no Pseudocédigo 12, é: dada
a semantica desejada D, um programa p e o n6 designado r neste programa, determinar a
semantica desejada D, para r tal que, quando um subprograma que possua a semantica
D, substitui a subarvore referente ao né r, o programa inteiro tera a semantica desejada

D como saida.

Um exemplo de execucao de semantic backpropagation concebido por Pawlak
(2015) é apresentado na Figura 3.5. A semantica desejada D) = ({—2},{0},{0}), o
programa p = - (X z 1) (X x (- x 2)) e o n6 r em destaque azul sao as entradas.
A primeira amostra de (—2) é retropropagada em diregdo ao né r realizando a primeira
operagao inversa 3 = 1 — (—2), onde 1 é o primeiro componente da seméantica do ramo
esquerdo c;. Em seguida, o resultado encontrado, 3, é retropropagado através do né x
seguindo o sentido da seta em destaque azul, executando a segunda operacao inversa
3 = 3 + 1. Finalmente, 3 torna-se o primeiro componente da semantica desejada para r.

Essas etapas sao repetidas para cada amostra da semantica desejada.

w—iololo Seméntica desejada D
D ‘1..2.‘1.9 0 ¢ do programa inteiro

U
d..d

Onor, parao qual a
semantica desejada é
calculada

Figura 3.5 — Exemplo de semantic backpropagation [Adaptado de Pawlak (2015)].



CAPITULO 3. PROGRAMACAO GENETICA SEMANTICA 38

A rotina Invert realiza uma inversao de uma operagao a, com relagdao ao
seu k-ésimo argumento e a saida da operagdo o. A Tabela 3.1 contém a defini¢do para

instrugoes comumente usadas no dominio real.

Pseudocédigo 12 Semantic Backpropagation (SBKP)

1: procedure SBKP(D, p, r)

2 for all D; € D do

3 a<p

4 while a #r A D; #0 N D; # R do
5: k < Pos(a,r)

6 D!+ 0

7 for all o € D, do

8 D! + D} U Invert(a,k,o)
9: D; + D;

10: a < Child(a,r)

11: return D

Tabela 3.1 — Defini¢ao do procedimento Invert(a, k, o) para o dominio real

Subprogram a Invert(a, 1, o) Invert(a, 2, 0)

Cc1+ ¢ 0— Co 0—C

Cc1 — C 0+ Co c1—o0
ofca 3 #0 ofci ¢ #0

c1 X Cy R co=0N0=0 R ct=0N0=0
0 co=0AN0#0 0 ci=0AN0#0
0X Cy €9 # +00 cfo ¢ #0

c1/co R o =F+ocoAN0o=0 R ci=0N0=0
0 cy =tocoNo#0 0 c1=0N0#0
logo 0>0

exp(c1) 0 caso contrario o

log|cq] {—e% e’} —
{arcsino — 27, arcsino} Jo| <1

sin(cq) 0 —

caso contrario

— <
cos(cy) éarecoso 27, arccoso} o] <1 -

caso contrario

A metodologia de semantic backpropagation também foi usada no operador de
mutacao CM. Neste operador, a semantica desejada é o conjunto de saida do conjunto de
treinamento, sendo que a metodologia de semantic backpropagation novamente é aplicada
para identificar a semantica da subarvore que, quando substituida por D, produzira um
novo filho que corresponda a seméntica desejada para a aproximacao do conjunto de
saida. A busca de uma subarvore que tenha a semantica D é realizada pelo procedimento
OracleGet, que acrescenta outras buscas ao operador LibrarySearch presente em LGX,

realizando buscas em constantes e evitando semanticas ja existentes Djj, Dj.
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Analises de desempenho, capacidade de generalizacao, custo computacional e
tamanho dos individuos gerados para os operadores SGX e LGX presentes em Pawlak, Wi-
eloch e Krawiec (2015a) confirmaram o crescimento acentuado no tamanho dos individuos,
o alto desempenho para o conjunto de treinamento e a baixa capacidade de generalizacao
do operador SGX, sendo superado pelo operador LGX nos quesitos de capacidade de
generalizagdo e tamanho dos individuos gerados. Anélises em Pawlak (2015) demonstram
que os operadores competentes possuem melhor convergéncia e sao menos afetados pelo
efeito de bloating quando comparados aos operadores SGX e LGX. O operador CM possui
um desempenho superior ao SGM, conforme demonstrado em Pawlak (2015). Entretanto,
os procedimentos de retro-propagacao e pesquisa no arquivo influenciam negativamente no
custo computacional. Outro fator negativo, apresentado pelo autor, é o fato de o operador

nao ser utilizavel se a semantica desejada do problema nao for definida.

No préximo capitulo, apresentaremos trés novas familia de operadores, contendo
operadores de mutagao e cruzamento. A primeira familia se enquadra em operadores
indiretos e com caracteristica de localidade. A segunda é uma extensao da primeira familia,
utilizando aspectos semanticos e multiobjetivo para que se controle o crescimento do
programa e a robustez de seu resultado. Para a terceira familia, foram utilizados os
conceitos presentes nos operadores Competent Mutation e Competent Crossover, assim

como conceitos de otimizagdo multiobjetivo, se configurando num método direto.
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4 Propostas de operadores genéticos seman-

ticos

Este capitulo apresenta trés novas familias de operadores genéticos, propondo
uma nova maneira de construir o arquivo de programas para uso no contexto de cruzamento.
O conceito de lista restrita de candidatos (RCL, do inglés Restricted Candidate List) foi
abordado em uma das etapas dos operadores, podendo alterar seu comportamento. Por
ultimo, sao utilizados aspectos semanticos e multiobjetivo para que se controle o crescimento

do programa.

4.1 Construcao do arquivo de programas

A utilizacdo de um arquivo de programas faz parte da proposta de diversos ope-
radores genéticos (PAWLAK, 2015; KRAWIEC; PAWLAK, 2013a; PAWLAK; KRAWIEC,
2017; PAWLAK; WIELOCH; KRAWIEC, 2015b). Ele tem como principal propésito forne-
cer subarvores que possam substituir um ramo de um individuo escolhido aleatoriamente,

modificando a populacao durante o processo de evolugao.

A fonte de itens que compoem um arquivo de programas pode ser arbitraria.
Dois tipos de construcao de arquivo de programas foram abordados em Pawlak, Wieloch e
Krawiec (2015b): arquivo dindmico, construido a partir de todos os individuos da populagao,
e arquivo estatico, criado a partir de programas pré-computados antes da inicializacao do
processo evolutivo. O arquivo estatico tem como vantagem executar métodos de inicializacao
somente uma Unica vez, nao requerendo processamento computacional ao longo do processo
evolutivo. Ja arquivos dindmicos sdo construidos a cada geracao, requisitando um custo
computacional extra ao longo das geracoes. Como vantagem, arquivos dindmicos sao
capazes de se adaptar encontrando blocos promissores, enquanto arquivos estaticos sao

imutaveis, podendo conter itens com baixo desempenho, que nao contribuem para a busca.

A diversidade semantica de um arquivo esta diretamente relacionada ao nimero
de itens contidos, bem como ao tamanho dos itens. Segundo Pawlak, Wieloch e Krawiec
(2015b), programas com tamanhos pequenos tendem a exibir distancias semanticas pe-
quenas, enquanto programas maiores geralmente apresentam uma distribuicao semantica
maijor. Assim, um arquivo com um grande ntimero de itens de diferentes tamanhos é
desejado. Entretanto, a pesquisa exaustiva se torna mais custosa computacionalmente,

assim como a avaliacao dos itens.

Duas formas de construcao de arquivo foram empregadas pelos novos operadores

propostos neste trabalho. A primeira forma de construcao foi para a concepcao de um
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arquivo estatico, empregado a eliminacao de itens com semanticas idénticas e alterando a
quantidade de nés dos itens. O arquivo elaborado a partir primeira forma de construcao
foi utilizada nos operadores de mutacao e se mantendo estatico ao longo de todo processo
evolutivo. Para operadores de cruzamento, o arquivo é construido pelo seguinte processo
(Pseudocodigo 13): dado um individuo p, o arquivo associado a ele terd todas as subarvores

existentes nesse individuo.

Pseudocdédigo 13 Construgao do arquivo de programas a partir de um individuo

1: procedure BUILDLIB(p)

2: for node € p do

3 item < getSubtree(node)
4: library < library U item
5 return library

Por exemplo (Figura 4.1), o primeiro item do arquivo serd o préprio individuo,
o segundo item (em verde) serd o primeiro ramo, o terceiro item contera o segundo ramo,
repetindo até que se tenham todas as subarvores existentes. Essa forma de construcao
de arquivo tem como principal funcao preservar parte da sintaxe do individuo apds a
troca de material genético, mantendo subarvores promissoras que possam contribuir para

a semantica do individuo.

(5

D6 Q) &

individuo

[ ] <«

arquivo

Figura 4.1 — Processo de construgao de arquivo de programas a partir de um individuo.

4.2  Greedy randomized aware similarity

A primeira familia de operadores a ser proposta é denominada Greedy Randomi-
zed Aware Similarity, e se baseia na heuristica construtiva do algoritmo Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), descrito em Feo e Resende (1995), Burke e Kendall
(2013). A principal caracteristica desta familia de operadores é a criagdo de uma RCL

formada pelos melhores elementos. No contexto de SGP, sdo os itens que possuem as
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menores distancias semanticas, sendo o aspecto “ganancioso” (greedy) do operador. O
aspecto probabilistico da heuristica é a escolha aleatéria do elemento a ser utilizado na
substituicao do operador. Além disso, os operadores propostos fazem uso do arquivo de
subarvores, descrito em Krawiec e Pawlak (2013a), Krawiec e Pawlak (2013b), Pawlak e
Krawiec (2017), Pawlak (2015) e abordado na segao anterior. O arquivo de programas sera

insumo para a criagao da RCL, que sera utilizada para gerar diversidade nos individuos.

O algoritmo de mutagao proposto tem cinco etapas, apresentadas no Pseudoco-
digo 14: (1) selecionar uma subarvore p’ a partir do individuo p; (2) calcular uma distancia
semantica das subarvores contidas em [library com a subarvore p’, armazenando a maior
distancia (c™) e a menor distancia (¢™™"); (3) construir a RCL, onde sdo empregados ¢™,
™™ ¢ um parametro, a € [0, 1], que ajusta o comportamento desejado para o operador; (4)

escolher aleatoriamente um item da RCL; (5) substituir a subarvore p’ pelo item escolhido.

Pseudocédigo 14 Greedy randomized aware similarity mutation (GRASM)

1: procedure GRASM(p, library, o)

2:  p < RandomNode(p)

™« min{d(p/, ) | i € library}

"« max{d(p', 1) | i € library}

RCL < { i€ library | d(p/, i) < ™" 4+ ac™® - ¢™n)}
r < RandomItem(RCL)

return Replace(p, p/, 7)

Essas etapas estdo exemplificadas na Figura 4.2, dado um progenitor e um
arquivo composto por 6 itens. E selecionada aleatoriamente uma subérvore do progenitor
(em destaque) e calculada a distancia semantica entre subarvores contidas no arquivo e
a subarvore do progenitor. Apds, é concebida a RCL (itens em destaque do arquivo) e

realizada a troca da subarvore do progenitor por um item aleatério da RCL.

[Tl (lele] L) f(x /g\?
T2l G Lls] L]

progenitor arquivo filho

Figura 4.2 — Exemplo do operador genético GRASM.

O Pseudocddigo 15 apresenta a versao de cruzamento da familia de operadores

Greedy Randomized Aware Similarity, que consiste em, dados os progenitores p; e po e
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o parametro de controle «, construir o arquivo de itens Il a partir do individuo p,. Em
seguida, ¢ utilizado o operador de mutagao anteriormente apresentado, adotando como
entrada o arquivo [, e @ para ajuste de comportamento do operador. Assim, as informagoes
sintaticas de p; e po farao parte do filho gerado, sendo esta geracao guiada por informagoes

semanticas ao longo do processo.

O controle do comportamento dos operadores é feito pelo pardmetro de controle
a. Quanto mais perto de 1, maior o nimero de candidatos na RCL e o operador tende
a exibir uma caracteristica aleatéria, com comportamento semelhante aquele exibido
pelos operadores SX e SM (Secao 2.2.5). Para valores proximos de zero, a RCL terd
uma quantidade menor de elementos, tendo subarvores com comportamento semantico

semelhante (menor distdncia semantica) ao né escolhido.

Pseudocédigo 15 Greedy randomized aware similarity crossover (GRASX)

1: procedure GRASX(pi, pa, @)
2 l; < BuildLibrary(p;)
3: ly < BuildLibrary(ps)
4: p1 GRASM(pl, lg, Oé)

5: Po GRASM(}?Q, ll, O./)

6 return py, ps

A familia de Greedy Randomized aware Similarity é categorizada como sendo
composta por operadores indiretos com caracteristicas locais, enfatizando trocas locais,
ou seja, gerar pouca alteragao na semantica dos individuos a partir de substituigoes nas
arquiteturas das subédrvores (espago genotipico) que tenham comportamento (seméntica)
individual muito discrepante da semantica ja existente. Diferentemente de seu concorrente,
Semantic Similarity Based, os operadores propostos possuem somente um parametro de
controle. Ja seu concorrente contém limitantes inferior e superior. Além disso, os limitantes
dos operadores SSM e SSX variam entre zero e infinito, contrapondo ao parametro de
controle dos operadores propostos, que varia entre zero e um, facilitando seu ajuste. Por
fim, a familia de operadores apresentada serviu como base para as vertentes multiobjetivo

a serem descritas nas se¢oes seguintes.

4.3 |ndividuos nao dominados

Na Secao 2.3, foram apresentados os principais conceitos de otimizacao mul-
tiobjetivo, os quais vém sendo utilizados para controle do problema de bloating (Secao
2.2.6). Entretanto, a maior parte dessas estratégias (BLEULER; BADER; ZITZLER, 2008;
FERARIU; PATELLI, 2009) controla o fenémeno de crescimento dos individuos a partir da
utilizacao de conceitos multiobjetivo nos operadores de selecao, e ndo empregam aspectos

semanticos durante o processo de evolugao. Além disso, existem vertentes da programagao
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genética semantica que tendem a produzir programas mais complexos, portanto, menos
interpretaveis, o que ¢ indesejado, pois prejudica a capacidade de generalizagao e o custo

computacional (Secao 3.3).

Combinando as estratégias multiobjetivo e a RCL, torna-se viavel a proposicao
de uma lista de candidatos eficientes (ndo-dominados), conduzindo a uma nova estratégia
de controle de bloating. Explora-se, entao, o conceito de nao-dominancia entre as subarvores
que compdem um arquivo de programas disponivel para os operadores genéticos. O processo
consiste em conceber a RCL a partir de itens que sao ndo-dominados para um determinado
conjunto de objetivos. Os objetivos para o critério de nao-dominancia podem ser a distancia
semantica da subarvore na lista de candidatos com a subarvore aleatéria p/, comprimento
ou parcimoénia. A Figura 4.3 exemplifica o procedimento de construcao da RCL. Dado
o arquivo de itens, com tamanhos e semanticas distintas, e a semantica desejada D, é
computada a distancia semantica entre os itens do arquivo e a semantica desejada D. Em
seguida, sao avaliados os itens nao-dominados para os objetivos de minimizar a distancia
seméantica e o comprimento do item. O grafico a direita expoe a disposi¢ao dos itens no
espago de objetivos, com destaque em vermelho para os itens nao-dominados (itens 2 e 3).

Esses itens irdo compor a RCL e serao utilizados futuramente pelos operadores propostos.

D=1-2/0]0} +— Semantica desejada D
0 1] ' o1
{)}\ s(itemp) = s(item;) =
len(item,) = 8 len(item;) = 9 - 'Y o
2 3 )
2l s(item,) =[-2{0]3] E fé\ s(itemg) = S |
(<5}
len(item,) = 6 len(item;) = 7 g |@3 o
4 5
g :-: s(item,) = J/Q s(items) = 2[2]0]
len(item,) = 8 len(items) = 7 | o>
arquivo distancia semantica

Figura 4.3 — Ilustracgao da constru¢ao da RCL a partir dos itens ndo-dominados do arquivo
de programas. s(.) é a saida do programa e len(.) é o seu comprimento.

Podemos fazer uso dessa estratégia em diferentes operadores genéticos existentes
(LGX, CM, CX). Substituindo a estratégia de busca no arquivo de programas pela estratégia
multiobjetivo, ao invés de selecionar o item mais préximo semanticamente da seméantica
desejada, sdo selecionados os itens nao-dominados, podendo adicionar itens mais distantes
semanticamente, mas com um comprimento menor. Por essa razao, sao apresentados novos
operadores semanticos que podem ser incorporados ao processo evolutivo para reduzir a
taxa de crescimento da complexidade dos programas. Por fim, vamos mostrar que evitar
sub-dominios dominados em operadores genéticos é benéfico para o processo evolutivo,

reduzindo o tamanho do programa final gerado.
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4.4 Multi-objective randomized similarity

A primeira familia de operadores que faz uso de conceitos multiobjetivo é
denominada Multi-objective randomized similarity mutation (MORSM) para mutagao e
Multi-objective randomized similarity crossover (MORSX) para cruzamento, sendo uma
extensao multiobjetivo dos operadores genéticos GRASM e GRASX, respectivamente.
Os operadores propostos possuem estratégias diferentes de selegao de subarvores para
RCL, contendo os itens nao-dominados para os objetivos de nimeros de nés e distancia
semantica. A ideia desta familia de operadores ¢é evitar o efeito de bloating, abordado em
Langdon e Poli (2002) e O'Neill et al. (2010), e ter modificacoes locais em individuos ao

longo das geragoes.

Os detalhes do MORSM estao presentes no Pseudocodigo 16. O procedimento
consiste em: (1) selecionar uma subédrvore p’ a partir do individuo p; (2) calcular uma
distdncia seméntica das subdrvores contidas em library com a subérvore p'; (3) computar o
numero de nds dos itens presentes em library; (4) obter os itens ndo-dominados utilizando a
distancia seméntica e o nimero de nds previamente calculados; (5) escolher aleatoriamente

um item da RCL; (6) substituir a subarvore p’ pelo item escolhido.

Pseudocédigo 16 Multi-objective randomized similarity mutation (MORSM)

1: procedure MORSM(p, library)

2 p’ < RandomNode(p)

3: odgist < d(s(p'), d(i)) for all i € library

4: Oten < len(i) for all ¢ € library

5 RCL < nonDominated(library, ogst, Oen)
6 r < RandomItem(RCL)
7 return Replace(p, p/, 1)

Essas etapas estdao exemplificadas na Figura 4.4, dado um progenitor e um
arquivo composto por 6 itens. E selecionada aleatoriamente uma subdrvore do progenitor
(em destaque) e calculada a distdncia semantica entre subarvores contidas no arquivo e
a subarvore do progenitor. Apés, é concebida a RCL a partir de itens nao-dominados,
tendo como objetivos a distancia semantica e o nimero de nés previamente calculados, e

realizada a troca da subarvore do progenitor por um item aleatério da RCL.

O MORSX promove a troca de subarvores semanticamente equivalentes ou com
tamanhos pequenos no cruzamento. Em outras palavras, é efetuada a troca de um ramo
aleatorio do progenitor p; por um dos itens da RCL, obtido a partir dos ndo-dominados do
arquivo de items Iy concebido a partir do progenitor ps. Os detalhes do algoritmo MORSX

sao fornecidos no Pseudocédigo 17.

Diferentemente dos operadores GRASM e GRASX, os operadores multiobjetivo

nao possuem parametros de controle, sendo seus comportamentos controlados a partir
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[1]2]3] [2]]6] [2]]e] /C‘ /Q [2] o] e]

progenitor arquivo filho

Figura 4.4 — Exemplo do operador genético MORSM.

Pseudocédigo 17 Multi-objective similarity crossover (MORSX)

1: procedure MORSX(p1, p2)
2 l; < BuildLibrary(p;)
3: ly <= BuildLibrary(ps)
4: p1 — MORSM(pl, lg)

5: pa < MORSM(p2, {1)

6 return pq, po

dos objetivos escolhidos, quantidade de objetivos e do arquivo de itens utilizado. Nota-
se que o numero de objetivos influenciara na quantidade de itens nao-dominados que
compoem a RCL. Os itens presentes no arquivo tendem a apresentar diversidade semantica

e diversidade no tamanho.

4.5 Multi-objective desired operator

No contexto dos métodos diretos, propde-se uma extensao do operador Compe-
tent Mutation (CM) (Secao 3.4), visando controlar o crescimento de individuos ao longo
das geracgoes, sem prejudicar o seu desempenho. Este operador consiste em selecionar
uma subarvore p’ do individuo p, calculando a seméntica desejada d, no ramo selecionado
usando o procedimento Sbkp (Segao 3.4). Entao, a distancia entre a seméntica desejada e
a seméantica das subarvores contidas no arquivo de programas é calculada. Computadas
todas as distancias, o procedimento nonDominated é empregado para compor a RCL com
subarvores nao-dominadas, com o objetivo de minimizar a distancia e o comprimento da
subarvore. Finalmente, uma subéarvore da RCL ¢ escolhida aleatoriamente e inserida no

lugar de p’, conforme apresentado no Pseudocodigo 18.

Essas etapas estao exemplificadas na Figura 4.5, dado um progenitor e um
arquivo composto por 6 itens. E selecionada aleatoriamente uma subérvore do progenitor
(em destaque), calculada a seméntica desejada no ramo selecionado (em azul) e a distancia
semantica entre subarvores contidas no arquivo e a seméntica desejada. Apds, é concebida

a RCL a partir de itens nao-dominados, tendo como objetivos a distdncia seméantica e o
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Pseudocédigo 18 Multi-objective desired mutation (MODM)

1: procedure MODM(p, t, library)

2 p’ < RandomNode(p)

3 D <+ Sbkp(t, p, p)

4: ogist < d(D, d(i)) for all i € library

5: Oten < len(i) for all i € library

6 RCL < nonDominated(library, ogst, Olen)
7 r < RandomItem(RCL)
8 return Replace(p, p/, r)

numero de nés previamente calculados de cada item presente no arquivo, e realizada a

troca da subarvore do progenitor por um item aleatério da RCL.

p®= I?|5|0_| tﬁ\
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[1]2]3] [2]4]6] [2]4]6] A& & [12]3] [2] 4] 6] [1]2]3]

progenitor arquivo filho

Figura 4.5 — Exemplo do operador genético MODM.

O cruzamento explorando conceitos diretos é inspirado no cruzamento aproxima-
damente geométrico, Competent Crossover. Este cruzamento, chamado de Multi-objective
desired crossover (MODX), possui as tarefas (Pseudocddigo 19): (1) selecionar um né p) do
individuo progenitor pq; (2) calcular o ponto médio entre a seméntica dos progenitores p;
e pa, usando a o procedimento Midpoint, analogo ao procedimento presente no operador
LGX; (3) executar as etapas presentes no operador de mutagdo MODM, tendo como
argumento, um no p/, a semantica calculada a e o arquivo de programas library, podendo

ser um arquivo dindmico ou um arquivo estatico, retornando o filho py.

Pseudocédigo 19 Multi-objective desired crossover (MODX)

1: procedure MODX(py, pa, library)
2 P}y < RandomNode(p;)

3: a < Midpoint(p;, p2)

4: p1 < MODM(py, a, library)

5 pa < MODM(ps, a, library)

6 return pq, po

Cabe ressaltar que os operadores multiobjetivo propostos aqui diferem dos
operadores propostos em Galvén-Lopez et al. (2016) e Galvan-Lépez, Vazquez-Mendoza e

Trujillo (2017), que realizaram duas adaptagdes simples com o NSGA-II, incorporando
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semantica na escolha de individuos para cruzamento e modificagoes do crowding distance
do NSGA- II para que a distancia seja de natureza seméntica, aplicando em conjuntos de
dados de classificacdo binaria desbalanceados e nao visando o controle de crescimento das

solugoes.

Além disso, a metodologia proposta aplica o aspecto multiobjetivo somente nos
operadores genéticos, diferindo dos métodos tradicionais multiobjetivo para controle de
bloating, amplamente apresentados por Poli, Langdon e McPhee (2008), que empregam
aspectos multiobjetivo em operadores de sele¢ao e nao utilizam informagoes semanticas
ao longo do processo evolutivo. Por fim, os operadores propostos visam, principalmente,
aplicar informagoes semanticas para guiar a busca de solugoes (conforme apresentado na
Capitulo 3) e incluir conceitos multiobjetivo com foco em atenuar o efeito de bloating,
sendo essa a principal contribuicao do trabalho. Na préxima secao, apresentaremos uma

analise dos algoritmos e comparacoes com operadores semanticos existentes.
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5 Analise experimental

Este capitulo ¢ dedicado a andlise dos algoritmos e comparacao com operado-
res semanticos existentes. Uma visao geral da metodologia experimental é apresentada.
O capitulo contém quatro experimentos separados, observando andlise de desempenho,

capacidade de generalizagao, tamanho dos programas e custo computacional.

5.1 Configuracao dos experimentos

Para investigar o desempenho dos algoritmos propostos, eles foram aplicados
a nove problemas de regressao. Para promover uma extensa andlise comparativa, esses
mesmos problemas foram tratados por técnicas semanticas de GP presentes na literatura.
Entre os problemas testados, existem seis problemas de benchmark GP de McDermott et
al. (2012) e dois problemas de valor real considerados em Oliveira (2016). As descrigoes

detalhadas dos problemas sao apresentadas na Tabela 5.1.

Existem quatro problemas com um parametro de entrada, sendo fungoes trigo-
nométricas, exponencial-trigonométrica, racional e logaritmica. Para problemas com dois
parametros de entrada, foram empregadas trés fun¢oes, uma trigonométrica, uma polino-
mial e a ultima exponencial racional, os quais irao avaliar a capacidade dos algoritmos
em conceber equacoes similares. A base Airfoil Self-noise, concebida pela Nasa em 1989,
consiste de dados referentes a aerofdlios de tamanhos diferentes, com diferentes angulos e
velocidades em um tunel de vento, tendo como saida o nivel de ruido gerado (medido em
decibéis), avaliando desempenho dos algoritmos em bases ruidosas. Por fim, a base Concrete
Comp Str possui como saida dados de resisténcia a compressao do concreto quando sao
consideradas oito varidveis de entrada, que servirdao para avaliar o comportamento dos

algoritmos para um maior nimero de variaveis.

Os parametros utilizados para configurar o processo evolutivo sao retratados
na Tabela 5.2. As fungoes de divisao e logaritmo foram modificadas para sua versao
protegida, de modo que o resultado é definido como 1 sempre que temos uma divisdo por
zero ou um argumento nao positivo na func¢ao logaritmo. Essas func¢oes protegidas sao
adequadamente combinadas com as outras fungoes aritméticas usuais, geralmente adotadas
na programagao genética (PAWLAK; WIELOCH; KRAWIEC, 2015a; NGUYEN et al.,
2016). A selecao por torneio de trés individuos é usada para selecionar um subconjunto
de individuos como progenitores da proxima geracao. A funcao de aptidao e a distancia
semantica foram o erro quadratico médio e a norma Euclideana, respectivamente, para o
conjunto de dados de treino. Para a library de subarvores candidatas, 200 individuos foram

construidos aleatoriamente e impedidos de exibir comportamentos semanticos semelhantes.
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Tabela 5.1 — Problemas de regressao utilizados para avaliacao dos operadores. Ula, b, |
sdo ¢ amostras aleatérias de uma distribui¢do uniforme entre a e b e Efa, b,
c] sdo amostras igualmente espagadas entre a e b com distancia ¢ entre as
amostras. Os conjuntos de teste e treinamento sao independentes

- Conjunto de Conjunto
Nome Definigao treinamento de teste
a) Problemas de regressdo Benchmarks de GP
Keijzer-1 0.3 z sin(27z) El-1, 1, 0.01] EJ-1, 1, 0.001]
Keijzer-4 z3e~"cos(x)sin(z)(sin?(x)cos(z) —1) E[0, 10, 0.05] E[0.05, 10.05, 0.05]
Keijzer-6 Yol E[l1,50,1]  E[L, 120, 1]
Keijzer-7 In(x) E[1, 100, 1] E[1, 100, 0.1]
Nguyen-9 sin(zy) + sin(z3) U[-1, 1, 100]  U[-1, 1, 100]
Nguyen-12  zf - 23 + 32 - 2y U[-1, 1, 100]  UJ-1, 1, 100]
Viadislavleva-1 {2 1o E[-1,1,100]  E[0, 1, 100]
Nome Numeros de atributos Comunto de Conjunto

treinamento de teste

b) Problemas de regressao da UCI
Airfoil Self-noise 5 752 751
Concrete Comp Str 8 515 515

Finalmente, a profundidade méaxima da arvore de qualquer programa foi definida como 13,

de modo que os programas que violam esse limite sao descartados.

Tabela 5.2 — Valores de parametros do processo evolutivo.

Parametro Valor

Numero de individuos 200

Numero de geracoes 100

Selecao Torneio

Tamanho do torneio 3

Profundidade maxima inicial 6

Profundidade maxima 13

Funcao de aptidao erro quadratico médio
Distancia semantica Norma Lo

Tamanho da Library 200

Conjunto de fungoes +, —, X, +, sin, cos, exp, log

A configuracdo experimental foi concebida para completar trés propdsitos prin-
cipais: (1) Estabelecer uma andlise comparativa envolvendo as trés familias de operadores
propostos e operadores semanticos relevantes da literatura, sendo divididos nos grupos
indiretos e diretos. (2) Determinar o impacto dos operadores multiobjetivo sobre a evolugao
do tamanho do programa. (3) Obter o comportamento da evolucdo ao longo das geragoes,
em termos de desempenho, tamanho do programa e tempo computacional. Os experimentos

foram divididos em duas anélises: aplicagao dos operadores de mutacao de maneira isolada
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e aplicacao dos operadores de cruzamento de maneira isolada.

Com o objetivo de comparar a eficacia dos operadores ja disponiveis na literatura
com os propostos neste trabalho, 30 execugoes independentes foram realizadas para cada
operador, coletando informagoes de média, mediana e fornecendo intervalos de confianca
de 95%. Para andlises de comportamento do processo evolutivo, dados do melhor individuo

ao longo das geragoes foram apresentados em um grafico.

Os algoritmos foram comparados em um ambiente Intel Core 15-6400, 16 GB
de RAM, usando como linguagem padrao Python 3.6 e o pacote de algoritmos evolutivos
Distributed Evolutionary Algorithms in Python (DEAP).

5.2 Analise comparativa dos operadores de mutacao

Esta secao se destina a comparar o desempenho dos operadores de mutacao
propostos com outros existentes na literatura. Foram comparadas estatisticas de treina-
mento e generalizacao do conjunto de testes, tamanho dos programas produzidos e tempo
de processamento, considerando como propostas alternativas os operadores SDM, SAM e
SSM, para métodos indiretos, e CM, para métodos diretos. Os parametros internos foram

mantidos fixos para todas as execugoes e todos os problemas de benchmark.

5.2.1 Avaliacao do desempenho em termos de aptidao

A Figura 5.1 apresenta a média do melhor individuo ao longo das geracao e, nas
Tabelas 5.3 e 5.4, do melhor fitness ao final do processo evolutivo para métodos indiretos

e diretos, respectivamente.

Entre os métodos diretos, o operador multiobjetivo apresentou um desempenho
pior que a de seu concorrente mono-objetivo, em 4 dos 9 problemas. A queda de desempenho
se justifica, pois durante o processo evolutivo nao é analisada somente a similaridade
com a semantica desejada no processo de busca na library, mas sim a combinagao entre
similaridade semantica e comprimento da subarvore. Cabe ressaltar que a probabilidade
de encontrar um programa complexo (em termos de nimero de nds da solugdo) que
tenha uma alta aptidao é maior do que a de encontrar um programa curto com o mesmo
comportamento (LANGDON; POLI, 1998).

Para os métodos indiretos, nota-se um comportamento de convergéncia similar
em todos os operadores, com excecao do operador multiobjetivo, que possui uma evolugao
menos acelerada. Entretanto, em 5 dos 9 problemas, o melhor desempenho foi alcancado
pelo operador MORSM, ficando empatado com SDM. Pode-se afirmar que a mutacao
genética MORSM acrescenta maior diversidade nas modificagoes locais, o que indica que

essa variabilidade semantica foi benéfica na exploracao do espaco de busca.
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Figura 5.1 — Média da melhor aptidao ao longo das geracoes no caso de operadores de
mutacao.

Tabela 5.3 — Média e 95% do intervalo de confianga para o desempenho no conjunto de

dados de treinamento no caso de operadores de mutacao indiretos.

SDM SAM SSM GRASM MORSM
kj1 0.002 +o0001 0.002 +o0001 0.002 +o0001 0.002 +0.001 0.002 +o0.001
kj4 0.010 +o0006 0.016 =+o0017 0.015 +o0016 0.016 +o0018 0.031 +o0.025
kj6 0.001 +o0.001 0.001 +o0001 0.001 =+0001  0.001 +o0001 0.000 +o0.0
kj7 0.000 =+o0 0.000 +o0 0.000 +o.0 0.000 =+o0 0.000 =+o0
ng9 0.002 +o0.004 0.007 +o0.01 0.002  +0.003 0.008 +o0.01 0.000 +o0.001
ngl2 | 0.001 +o0.001 0.002 40001 0.002 +0001 0.001 +o0001 0.001 =+o0.002
vil 0.002 +0.001 0.001 +0.001 0.002 +o0.001 0.003 +0.002 0.002 +o0.001
air 3649 +2159 361.8 +1827 363.1 + 1548 363.6 +2158 2421 + 1574
con 138.3 +281 145.1 +220 145.0 +231 150.2  +305 230.1 +s813
Rank 2.55 2.94 2.83 3.55 3.11
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Tabela 5.4 — Média e 95% do intervalo de confianca para o desempenho no conjunto de
dados de treinamento no caso de operadores de mutacao diretos.

CM MODM
kj1 0.001 +o0.002 0.002  + 0.001
kj4 0.011 +o0.008  0.010 +o0.008
kj6 0.000 +o00 0.002  + 0.003

kj7 0.000 +o00 0.000 +o00
ng9 0.000 =+o0 0.000 =+o0
ngl2 0.000 =+o0 0.000 =+o0
vil 0.009 +o0.007 0.003 +0.005
air 24.844 +8247 58.784 +29.108
con 131.14 +6285 145.246 +20.98
Rank 1.38 1.61

5.2.2 Capacidade de generalizacao

Para uma segunda analise de desempenho, é avaliada a capacidade de generali-
zacao dos operadores, onde sao aplicados os dados do conjunto de teste como entrada, para
o individuo mais apto do processo evolutivo. A Figura 5.2 apresenta a mediana da aptidao
alcancado pelo melhor programa junto aos dados de teste ao longo do processo evolutivo, e
as Tabelas 5.5 e 5.6 mostram os mesmos dados do melhor programa do processo evolutivo
para o conjunto de treinamento. Foi utilizada a mediana para melhor analise devido a

presenca de overfitting.

Analisando a mediana das 30 execucoes contidas na Tabela 5.5, constatou-se,
em geral, que o SDM possui a melhor capacidade de generalizagdao, desempenhou melhor em
7 vezes dos 9 problemas. Observa-se que o operador de inser¢ao de conceitos multiobjetivo
pode influenciar negativamente na capacidade de generalizacdo, como presente no problema
Kj6. Além disso, os operadores SAM, SSM e GRASM obtiveram desempenho similares

entre eles, possuindo também convergéncias similares.

Observando a Tabela 5.6, destaca-se o operador MODM, sendo que sua ca-
pacidade de generalizagao foi superior ao de seu concorrente CM em 4 dos 9 problemas,
demostrando sua competitividade perante o outro operador. Por fim, destaca-se a capaci-
dade de generalizacdo dos métodos diretos, os quais atingiram desempenhos superiores

aos métodos indiretos, possuindo, também, maiores velocidades de convergéncia.

5.2.3 Tamanho do programa

A média e o intervalo de confianca de 95% do ntmero de nés no melhor
programa estao contidos nas Tabelas 5.7 e 5.8, e seu comportamento ao longo do processo

evolutivo esta presente na Figura 5.3.

Nota-se que, para ambos os métodos, diretos e indiretos, as extensoes multi-
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Figura 5.2 — Mediana do desempenho do melhor individuo para o conjunto de dados de
teste ao longo das geracgoes no caso de operadores de mutagao.

Tabela 5.6 — Mediana e 95% do intervalo de confianca para o desempenho no conjunto de
dados de teste no caso de operadores de mutacao indiretos.

CM MODM
kj1 00< 0.000  <o0.002 0001 <  0.002 < 0.003
kj4 0002<  0.012 <0.015 0.003< 0.009 <o.013
kj6 0002 <  0.007  <19.461 0001 < 0.004  <o0.056
kj7 0o0< 0.000 <oo0 00< 0.000 <oo0
ng9 00< 0.000 <oo0 00< 0.000 <oo0
ngl2 | o.o001<  0.002 < 0.003 0001 < 0.001 <o0.002
vil 0023 <  0.033 < 0.062 0.002<  0.003 <o0.005
air 23.204 < 26.658 <3364 42502 < D3.362 < 71625
con 81.671 <  94.155 < 152451 119554 < 133.470 < 142,949
Rank 1.55 1.44
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objetivo se mostraram validas, com uma diminui¢ao significativa no tamanho da solucao,
quando comparado aos demais métodos, evidenciando, assim, os beneficios da abordagem
multiobjetivo para o controle de crescimento da solugdao. O operador GRASM atingiu o
maior crescimento das solugoes, com um tamanho médio maior que os demais operadores,
além de possuir a maior amplitude de tamanho da populacao. Isso se deve a estratégia de

construcao do arquivo utilizada no processo, a qual somente observou aspectos semanticos.

Destaca-se o comportamento do operador CM, que superou o operador multi-
objetivo em 3 dos 9 problemas. Isso se deve a metodologia de busca na library apresentada
em Pawlak (2015), a qual calcula uma constante que mais se aproxima da seméantica
desejada, fazendo com que se reduza o tamanho da arvore, mas aumentando seu custo

computacional associado a busca da constante.
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Tabela 5.7 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tamanho do melhor individuo
no caso de operadores de mutacgao indiretos.

SDM SAM SSM GRASM MORSM
kj1l 64.07 +2559 84.60 +2842 70.23 +2787 136.43 +5824 51.60 +1353
kj4 63.43 +3026 72.13 +3171 71.43 +3197 121.30 +542 59.10 + 2365
kj6 43.63 +2725 55.73 43128 61.13 +3207 105.03 +5159 63.73 + 2991
kj7 2.00 +o0 2.00 =+oo0 2.00 =+oo0 2.00 =+oo0 2.00 =+oo0
ng9 2743 +2105 21.93 +1927 35.73 +2568 42.07 +3594 7.50 + 269
ngl2 | 4090 +2369 52.83 +2836 42.10 +2264 69.60 +3753 34.63 +13.14
vil 60.83 +3264 56.57 +2677 51.60 +2516 114.20 +506 47.23 +154
air 65.13 +2118 61.90 +2s507 66.37 +2407 102.67 +5172 17.77 +1557
con 68.47 +1778 64.77 +2385 66.93 +1614 107.87 +3633 48.03 +25.09
Rank 2.66 2.88 3.11 4.77 1.55

Tabela 5.8 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tamanho do melhor individuo
no caso de operadores de mutagao diretos.

5.2.4 Tempo de execucao

CM MODM
kj1 98.83 +60.98 88.10 +58.02
kj4 128.17 +5559 93.67 +43.12
kj6 93.20 +3459 71.47 +4s581
kj7 2.00 +o0 2.00 +o0
ng9 9.53 +217 7.20 +0.79
ngl2 | 31.33 +1942 50.70 + 2707
vil 71.97 +ea12 7807 44494
air 76.50 +a4079 108.93 +35.92
con 78.73 +5324 36.87 +2145
Rank 1.61 1.38

A Figura 5.4 apresenta a média do tempo total consumido ao longo das geragdes;

Por sua vez, as Tabelas 5.9 e 5.10 apresentam os mesmos ntmeros no final da execucao,

juntamente com o intervalo de confianca de 95%.

As aplicagoes multiobjetivo impactaram negativamente no tempo de processa-

mento, com um acréscimo significativo, quando comparado aos demais métodos. Nota-se

que o tempo de processamento se manteve constante ao longo das geragoes em boa parte

dos problemas, enquanto os competidores levaram um tempo computacional proporcional

ao numero de nds dos individuos presentes naquela geragao.

O operador SAM atingiu o menor tempo computacional, quando comparado

aos demais operadores, em virtude de executar o calculo da distancia semantica apenas

uma vez, enquanto seus competidores realizam esse mesmo calculo diversas vezes. Entre

os operadores diretos, o operador CM obteve menor tempo computacional em 5 dos 9

problemas.
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Nota-se que o tempo computacional esta relacionado com o tamanho dos
individuos da populagao, aumentando ao longo das geragoes. Entretanto, o controle
multiobjetivo nao se mostrou benéfico para o tempo de execugao. Acredita-se que o
controle multiobjetivo possa ter impacto positivo no tempo computacional para processos
evolutivos com um maior niimero de geragoes, quando o efeito de bloating se torna mais

presente.
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Figura 5.4 — Média do tempo computacional consumido ao longo das geragoes no caso de
operadores de mutagao.

5.3 Analise comparativa dos operadores de cruzamento

Esta secao tem como objetivo comparar as caracteristicas de operadores de

cruzamento. Assim como foi realizado durante a andlise dos operadores de mutacao,
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Tabela 5.9 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tempo computacional consumido
no caso de operadores de mutacgao indiretos.

SDM SAM SSM GRASM MORSM

kj1 24.16 +4.76 10.94 +o73  60.07 +351 162.64 +s856 H16.83 +3.11
kj4 116.76 +20a7  38.00 +37 22599 +17a7 33991 +1as5  571.05 +345
kj6 76.550 +2229 29.63 +377 166.87 +1231 206.86 +631 477.25 +16.06
kj7 180.26 +4752  41.87 +34 26399 =x2565 260.08 +709 526.60 +3.33
ng9 45.71 + 76 20.10 +1s88 129.92 4668 22520 +407 54155 +049
ngl2 4920 +1645  20.64 +1.77 134.88 +873  226.27 +445 DHAT.83 +1.13
vil 60.22 + 163 21.96 +281 129.28 +588 23441 +578 55112 +177
air 359.39 44984 115.07 +724 730.39 4315 920.30 +3612 816.13 + 1854
con 291.16 +5318 89.31 4721 588.33 43944 7T04.16 +2706 740.37 +16.28

Rank 2.00 1.00 3.11 4.00 4.88

Tabela 5.10 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tempo computacional consu-
mido no caso de operadores de mutacao diretos.

CM MODM

kjl 158.38 +46.52 224.39  +99.97
kj4 349.08 +e656  236.99 + 10205
kj6 250.63 4+ 4817 289.57 + 12853
kj7 216.60 +10 52347 4217
ng9 248.52 42045 539.98 +226
ngl2 | 271.20 +20.03 416.93 +42.74
vil 219.95 +e6155 154.47 +1253
air 1006.17  +263.44 681.22 +79.16
con 793.62 +27742 419.31 +733
Rank 1.44 1.55

foram executados separadamente os operadores CX e LGX (métodos diretos) e SDX,
SAX e SSX (métodos indiretos) para compara-los em termos de adequagao ao conjunto
de treinamento e de teste, tamanho dos programas produzidos e custo computacional

associado aos operadores propostos.

5.3.1 Avaliacdo do desempenho em termos de aptidao

Nas Tabelas 5.11 e 5.12, apresentamos a média e o intervalo de confianca de
95% da melhor aptidao alcangada. A melhor aptidao ao longo das geracoes é apresentada

na Figura 5.5.

O CX possui a convergéncia mais acelerada na regressao simbélica, pois em
poucas geracoes o valor de fitness diminui de maneira acentuada e mantém a reducao
ao longo das geragoes. Em contrapartida, o operador MORSX possui a convergéncia
mais retardada, muitas vezes ficando preso em minimos locais, conforme apresentado no

problema Kjl.
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O GRASX atingiu a melhor adequacao em 6 dos 9 problemas, tendo sido
superado pelos operadores SDX, SSX e MORSX nos demais problemas, respectivamente.
Devido a maior quantidade de itens no arquivo de programas, criou-se uma perturbacao
seméantica na populacao suficiente para percorrer espacos promissores, evitando mudangas

semanticas abruptas nos individuos.

Para os operadores diretos, o desempenho dos operadores LGX e CX é bastante
estavel em relacao ao operador multiobjetivo, que apresentou um desempenho pior que
seus concorrentes mono-objetivo em 4 dos 9 problemas. Nota-se que a insercao de conceitos
multiobjetivo influenciou negativamente na convergéncia do operador, deixando-a mais

lenta.
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Tabela 5.11 — Média e 95% do intervalo de confianca para o desempenho no conjunto de
dados de treinamento no caso de operadores de cruzamento indiretos.

SDX SAX SSX GRASX MORSX

kj1 0.002 +o0002 0.003 +0001 0.004 +0003 0.003 +o0002 0.006 =+ o0.001
kj4 0.027 +o0.020 0.023 +o0024 0.043 +0037 0.017 40021 0.019 =+o0.017
kj6 0.002 +0.002 0.002 40002 0.004 +0003 0.000 +o0001 0.001 +o0.001
kj7 0.000 +o00 0.000 +o00 0.000 =+o00 0.000 +o00 0.000 =+o0.0
ng9 0.001 +0.003 0.003 +0.007 0.001 <+ 0.002 0.001 +0.002 0.000 +o0.001
ngl2 | 0.001 +o0.001 0.001 +o00 0.001 +o0.001 0.001 +o00 0.002  + 0.001
vil 0.005 40004 0.006 40007 0.002 +0001 0.002 +0001 0.008 =+ 0.009
air 279.1 43050 269.0 42476 266.0 +299.7 134.1 +ur7  749.3 +2107
con 148.5 +296 146.1 +25 142.5 +310 149.0 + 326 166.7  + 489

Rank 3.00 3.16 3.00 2.16 3.66

Tabela 5.12 — Média e 95% do intervalo de confianca para o desempenho no conjunto de
dados de treinamento no caso de operadores de cruzamento diretos.

LGX CX MODX
kjl 0.002  + 0.002 0.001 +o0.001 0.003  + 0.003
kj4 0.013 +o0.019 0.014  +o0.017 0.019  +o0.026
kj6 0.000 =+o0 0.001  +0.002 0.000 +o0
kj7 0.000 +o0 0.000 +o00 0.000 +o0
ng9 0.000 +o0 0.000 +o0 0.000 +o0
ngl2 0.000 +o0 0.001 +o.0 0.000 +o0
vil 0.002 +o0.001 0.003  + 0.002 0.002 +0.003
air 192.563 +161.091 25.052 +5573  295.971 + 155.006
con 126.074 +24159  147.607 +31.806 143.666 +31.39
Rank 1.61 2.22 2.16

5.3.2 Capacidade de generalizacao

A Figura 5.6 mostra a mediana do desempenho do melhor individuo para o
conjunto de dados de teste ao longo das geracgoes e as Tabelas 5.13 e 5.14 apresentam,
respectivamente, a mediana e o intervalo de confianca de 95% para o desempenho do

melhor individuo, considerando o conjunto de dado de testes para os métodos indiretos.

Em 7 de 9 problemas, a melhor adequagao ao conjunto de teste é obtida pelo
GRASX. Também nao foram notados sinais de sobreajuste de nenhum operador dentre
SDX, SAX e SSX. O operador MORSX obteve o pior desempenho de generalizacao,

possuindo convergéncia lenta, assim como verificado para o conjunto do treinamento.

Observa-se no problema Kj6 que os operadores diretos mono-objetivo apresen-
taram dificuldades na generalizagao do problema, possuindo um acréscimo no nivel de
aptidao ao longo das geracoes, enquanto a vertente multiobjetivo possuiu uma convergéncia
suave e decrescente. Verifica-se, no problema air uma diferenca significativa na capacidade

de generalizacado do operador CX, devido ao procedimento OracleGet, que considera
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constantes numéricas durante o processo de busca da semantica mais préoxima a semantica

desejada, tornando presente contantes em todos os melhores individuos das 30 execugoes

independentes.
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Figura 5.6 — Mediana do desempenho do melhor individuo para o conjunto de dados de
testes ao longo das geragoes no caso de operadores de cruzamento.

5.3.3 Tamanho do programa

As Tabelas 5.15 e 5.16 apresentam a média e o intervalo de confianca de 95%

do nimero de nés do melhor individuo ao final da execucgao e a Figura 5.7 apresenta os

mesmos valores para o melhor individuo ao longo das geragoes.

Entre os métodos indiretos, programas maiores foram produzidos pelo operador

GRASX, possuindo o maior individuo em 6 dos 9 problemas. Isso se deve a estratégia
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Tabela 5.14 — Mediana e 95% do intervalo de confianca para o desempenho no conjunto
de dados de teste no caso de operadores de cruzamento diretos.

LGX CX MODX
kj1 0.002<  0.002 < 0.003 00< 0.001 <o002 o0001< 0.001 <o0.003
kj4 0003< 0.007 <oo012 o0o008< 0.011 <0013 0003< 0.010 <o015
kj6 00<  0.002 <0004 0001< 0.012 <o112  o0001< 0.001 <o0.004
kj7 00< 0.000 <oo0 00< 0.000 <oo0 00< 0.000 <oo0
ng9 00< 0.000 <o.001 o001 < 0.001  <o.001 00< 0.000 <oo0
ngl2 | o.002<  0.003 < 0.005 00< 0.000 <o.001 0001 < 0.001  <o0.002
vil 0001 < 0.003 <oo006 o0005< 0.008 <o0o014 o0006< 0.028  <o0.147
air 11048 < 133.21  <20197 2476< 26.78 <3117 21084< 268.63 <370.33
con 10784 < 129.75 <13416 10944 < 140.29 <6613 111.77< 13771 < 156.94
Rank 1.83 2.16 2.00

de construcao do arquivo de subarvores, a qual utiliza a sintaxe de um dos pais. E de
se esperar que o tamanho desses itens também tenha tendéncia em crescer ao longo das

geracoes.

Observando a extensao multiobjetivo do operador GRASX, nota-se um controle
efetivo no crescimento do individuo, com o menor tamanho em todos os problemas. Por
consequéncia, a constituicdo dos itens presentes no arquivo de subarvores foi controlada

indiretamente pelos conceitos multiobjetivo utilizados, produzindo subarvores menores.

Assim como apresentado no experimento com os operadores de mutacao, o
operador CM superou o operador multiobjetivo em 3 dos 9 problemas, devido ao calculo da
constante que mais se aproxima da semantica desejada, conforme observado no problema
air, onde os todos os melhores individuos concebidos das 30 execugoes tinham ao menos

uma constante.

A dificuldade do operador LGX ficou evidente, concebendo os maiores individuos
em todos os problemas. Em especifico, para o problema ng9 o operador concebeu a equagao
desejada em 3 vezes das 30 execugoes. Em contrapartida, o operador direto multiobjetivo
proposto atingiu a equacao desejada em 25 vezes das 30 execugoes. Abaixo sao apresentados
os dois individuos concebidos pelos operadores LGX e MODX utilizando a notagao em

Lisp.

e LGX: 4+ (x (log (+ (x9 , =1 )), sin (+ (sin (sin (x (sin (sin (+ (xo ,
x1 ))), cos (sin (sin (+ (= (xy , 1 ), + (@1 , 22 )))))))), sin (+ (sin
(xg ), cos (+ (— (sin (sin (exp (cos (xy )))), 2 ), X (exp (log (x3 )),

cos (cos (xg )))))I)))), x (cos (x (sin (sin (sitn (exp (cos (xy ))))), sin

(sin (sin (+ (x (exp (+ Uog (+ (sin (xg ), cos (xy ))), exp (x (x (+

(xg , x1 ), cos (xg )), cos (x2 ))))), 22 ), + (sin (= (sin (xy ), cos (x;

))), 22 ))))))), cos (cos (x (+ (x9 , cos (cos (sin (x; )))), cos (x (cos
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(x (sin (sin (x1 )), sin (sin (exp (cos (cos (sin (x1 )))))))), sin (sin

(+ (= (@2, m ), + (T, 22 ))))))))))).

e MODX: 4 (= (sin (x (zg , z2 )), + (= (x1 , x1 ), log (z1 ))), sin (x;
).
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Figura 5.7 — Média do tamanho do melhor individuo ao longo das geragoes no caso de
operadores de cruzamento.

5.3.4 Tempo de execucao

A Figura 5.8 e as Tabelas 5.17 e 5.18 apresentam média e intervalo de confianca
de 95% para o tempo total de CPU consumido pelos operadores considerados ao longo

das geracoes, respectivamente.
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Tabela 5.15 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tamanho do melhor individuo
no caso de operadores de cruzamento indiretos.

SDX SAX SSX GRASX MORSX

kj1 82.06 +4369 88.83 +3414 60.30 +3682 175.63 +9470 27.90 +13.26
kj4 80.63 +4084 67.70 +3213 64.76 +4163 109.53 +5244 52.30 +2637
kj6 7756 +5666 7843 +39.14 89.00 + 6864 90.16 +6044 BHT7.26 +28.24
kj7 2.00 =+oo0 2.00 =+o0 2.00 =+o0 2.00 =+o0 2.00 =+o0
ng9 19.66 +1822 2940 42600 24.86 +20.67 21.13  +3707 10.33 +63
ngl2 4716 +2758  47.10 +2328 44.30 +14.60 4893 +36.23 20.23 +820
vil 54.96 +2757 7213 +3260 65.70 +2663 104.30 +s8317 43.50 + 2491
air 156.03 +7317 154.73 +7383 163.90 +11098 138.53 46593 60.30 + 2296
con 84.83 43614 86.63 +41.01  97.20 +4796 122.63 +4403 49.66 +19.34

Rank 2.88 3.44 3.22 4.22 1.22

Tabela 5.16 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tamanho do melhor individuo
no caso de operadores de cruzamento diretos.

LGX CcX MODX
kj1 80.83 +41.45 83.36 +41.71 70.33 +44.16
kj4 123.96 +4188 107.26 +4814 111.36 +4831
kj6 145.63 +6295 105.63 +4485 91.63 + 4082
kj7 2.00 +o0 2.00 +o0 2.00 +o0
ng9 3476 + 21.54 18.96 +2633  7.66 +1.64
ngl2 60.36 + 27.34 54.56 +2859 35.00 +23.11
vil 103.63 +4687  74.20 +3268 92.63 +47.75
air 11710  +4712 84.70 +2040 102.16 + 37.62
con 97.60 + 25.88 87.76 +3264 67.50 +24.22
Rank 2.77 1.77 1.44

Observa-se um custo computacional notoriamente elevado dos operadores
GRASX e MORSX, possuindo os maiores custos computacionais, respectivamente, dentre
os métodos indiretos. Os processos de construgao do arquivo de itens e calculo da distancia
semantica influenciam negativamente em seus custos computacionais. Nota-se que, quando
comparado os operadores GRASX e MORSX, a insercao do critério de nao-dominancia
pode ser benéfica para o tempo de processamento, devido a reducao do tamanho dos
individuos presentes na populagao e, consequentemente, a diminuicao do tempo de avaliagao

dos mesmos.

Similarmente ao operador MORSX, a vertente multiobjetivo dos operadores
diretos apresentou menor tempo computacional quando comparada ao operador CX,
tendo melhor desempenho em 3 dos 9 problemas. Nota-se que os métodos indiretos LGX
e CX consumiram maior tempo computacional que os métodos indiretos presentes na
literatura. Entretanto, quando comparado o mesmo tempo computacional, o desempenho

dos operadores semanticos diretos supera aquela produzida pelos operadores indiretos.
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Figura 5.8 — Média do tempo computacional consumido ao longo das geracoes no caso de
operadores de cruzamento.

Tabela 5.17 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tempo computacional consu-
mido no caso de operadores de cruzamento indiretos.

SDX SAX SSX GRASX MORSX
kj1 2174 +5.01 6.45 +1.1 28.25 +s516  243.45 +90.74 4723 +12.44
kj4 125.89  +8293 22.01 +532 101.59 42505 772.13 +27660 348.50 + 108.88
kj6 82.34 +3252 17.05 +£334 94.63 43856 491.62 +25766 270.08 =+ 103.50
kj7 74.28 +0.38 6.40 +o11  34.09 +o043 44283 +2138 240.57 +114.26
ng9 36.32 +1691 12.18 4407 70.27 +2100 232.01 +16167 80.083 +30.89
ngl2 39.60 +1735 11.44 +148 65.96 4828 249.63 +137.08 91.34 + 3497
vil 4753 +1a20 13.37 +187  69.78 +855 449.03 +198.01 177.13 45165
air 4443 +1464  96.3 +173  419.1 +735 29634 +10182 13347 +3571
con 244.3 4473 63.6 +115 3543 +37r0 2011.2 +5240 853.9 +17m.1
Rank 2.33 1.00 2.66 5.00 4.00
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Tabela 5.18 — Média e 95% do intervalo de confianca para o tempo computacional consu-
mido no caso de operadores de cruzamento diretos.

LGX CcX MODX

kj1 33.83 +110 13560 +2322 313.11 4+ 14836
kj4 79.07 +e638 33245 +7009 313.19 +125.06
kj6 64.88 +745 250.81 +5643 217.75 44152
kj7 43.33 +034 189.67 +1023 DHI7.81 +3.70
ng9 46.39 +140 208.35 +1645 601.53 +61.59
ngl2 49.15 +18 237.73 +o2r37r 43243 +146.28
vll 53.03 +304 163.16 +4665 178.58 +149.93
air 210.63 +s870 1103.47 +16470 790.43 +122.78
con 153.33 +e647 831.93 +16349 808.93 4+ 76.21
Rank 1.00 2.44 2.55
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6 Consideracoes Finais e Perspectivas Futu-

ras

Esta pesquisa apresentou os principais conceitos de programacao genética,
geralmente associados a técnicas de aprendizado de maquina e aplicados em problemas de
classificacao e regressao. Um ramo recente da programacao genética, que utiliza informagoes
semanticas ao longo do processo evolutivo, conhecido como programagao genética semantica,
foi descrito juntamente com os principais operadores genéticos que fazem uso desse conceito.
Este ramo explorado permite a concepcao de operadores genéticos voltados para a natureza
local da busca, possivelmente levando a uma evolucao mais eficiente. Entretanto, o fenémeno
de bloating, caracterizado por um aumento descontrolado no tamanho do programa ao

longo das geragdes, se mostra mais frequente.

Foi explorado o potencial de um formalismo multiobjetivo para conceber
operadores efetivos capazes de controlar o fenémeno de bloating, sem comprometer seu
desempenho. Em particular, desenvolvemos dois conjuntos de operadores genéticos, um
direto e outro indireto. A terceira familia de operadores genéticos utiliza o conceito da
heuristica construtiva do GRASP, podendo controlar seu grau de localidade. Recorreu-se
a um arquivo de programas para fornecer subarvores aos operadores propostos de modo
que eles possam criar modificagoes na populacao durante o processo de evolucao. Ademais,
uma nova estratégia de construcao do arquivo de programas foi elaborada, visando manter
parte da sintaxe do individuo apds a troca de material genético em uma operacao de

cruzamento.

O desempenho dos algoritmos propostos foi avaliado em 9 problemas de regres-
sao e foi incluida uma analise comparativa com concorrentes tidos como estado-da-arte
na literatura. Entre os operadores de mutagao, destaca-se o operador MODM, sendo que
sua capacidade de generalizacao foi superior, para os problemas de benchmarks, com uma
diminuicao significativa no tamanho da solucao, quando comparado aos demais métodos.
Deste modo, ficam evidentes os beneficios da abordagem multiobjetivo para o controle
de crescimento da solugao. Além disso, o controle multiobjetivo pode ser benéfico para
o tempo de execucao, pois o tempo computacional estd relacionado com o tamanho dos
individuos da populacao. Para os operadores de cruzamento, as vertentes multiobjetivo
possuiram uma convergéncia suave e decrescente, com um controle efetivo do crescimento
do individuo. Entretanto, a constituicdo dos itens presentes no arquivo de subarvores foi
controlada indiretamente pelos conceitos multiobjetivo utilizados, produzindo subéarvores

menores e, assim, influenciando negativamente na diversidade semantica do arquivo.

Para trabalhos futuros, uma possivel frente ¢ o estudo para combinacao dos
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operadores de mutacgao e cruzamento e uma extensao dos objetivos para lidar com outros
critérios de desempenho, por exemplo, envolvendo nogoes mais avangadas de complexidade
do programa. Além disso, novas formas de construcao do arquivo podem ser examinadas, in-
cluindo formas dinamicas de construgao que promovam diversidade nos objetivos utilizados
e contendo item com valores constantes. Finalmente, poderao ser explorados operadores
genéticos multiobjetivo em outros dominios, por exemplo, voltados ao tratamento de

problemas booleanos e de predicao de séries temporais.
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