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RESUMO

A Regressao simbdlica consiste na manipulacao de expressoes matematicas para encon-
trar uma fungao que melhor representa um conjunto de dados. Ja problemas de classifica-
¢ao podem ser entendidos como o efeito de dispor por classes um conjunto de elementos.
Técnicas computacionais foram desenvolvidas para resolver esses tipos de problema, a
Programagao Genética (PG) é uma delas. Uma vantagem dessa técnica é o fato de produ-
zir modelos simboélicos que sao possiveis de serem interpretados. A Programacao Genética
Gramatical (PGG) surgiu com o uso de gramaticas formais para auxiliar a busca desses
modelos. Um problema da PGG é o ajuste de coeficientes, ja que apenas valores gerados
pela gramética podem aparecer dentro de um modelo. Diferentes formas de hibridizacao
de PGG sao utilizadas neste trabalho para ajuste de coeficientes. Evolucao Diferencial
(ED) e Estratégia Evolutiva (EE) sao técnicas de otimizagao continua e o objetivo deste
trabalho é de gerar melhores solu¢oes do que uma PGG padrao, ao utilizar essas técnicas
para realizar o ajuste dos coeficientes. Foram testados 23 problemas de regressao simbé-
lica e 7 de classificacao para comparar o desempenho das técnicas propostas com a PGG
padrao. Foram encontrados resultados promissores quando comparados a PGG na sua

forma padrao.

Palavras-chave: Programacao Genética Gramatical. Evolugao Diferencial.

Estratégia Evolutiva.  Hibridismo.



ABSTRACT

Symbolic regression is the manipulation of mathematical expressions to find a function
that best represents a dataset. Classification problems can be understood as the effect of
arranging by classes a set of elements. Computational techniques were developed to solve
these types of problems, Genetic Programming (GP) is one of them. One advantage of
this technique is that it produces symbolic models that are easy to interpret. Grammar-
based Genetic Programming (GGP) came up with the use of formal grammars to aid in
the search for these models. One GGP problem is the coefficient adjustment as only va-
lues from the grammar can appear within a model. Different hybridization forms of GGP
are used in this work to solve this problem. Differential Evolution (DE) and Evolution
Strategy (ES) are continuous optimization techniques, the objective here is to generate
better solutions than a standard GGP, by the usage of these techniques to perform the
adjustment of the coefficients. We tested 23 symbolic regression and 7 classification pro-
blems to compare the performance of the proposed techniques with the standard GGP.

Promising results compared to standard GGP were found.

Keywords: Grammar-based Genetic Programming. Differential Evolution.

Evolution Strategies. Hibrydsm.
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1 INTRODUCAO

Problemas de otimizagao sao resolvidos diariamente por qualquer tipo de pessoa. Encon-
trar uma forma de solucionar esses problemas tendo o menor custo possivel é desejavel.

Um problema de otimizacao de minimizacao pode ser descrito matematicamente como

Otimizar
f(z) (1.1)

Sujeito a
g(x;) <0 (1.2)
h(z;) =0 (1.3)
Tivgin < i < Tiddax (1.4)

onde deseja-se minimizar ou maximizar a funcao f(z), geralmente é utilizada a minimiza-
¢ao. O vetor de z representa o conjunto de solucoes, sendo ele considerado 6timo quando
a melhor resposta para um x valido é encontrado. O indice i representa as dimensoes do
problema, sendo ele limitado ao niimero de variaveis presente.

Diversos problemas podem ser interpretados como sendo de otimizagao. Como exem-

plo:
e Escolher a ordem de execucao de tarefas de compromissos em um dia;

e Otimizar os gastos em um supermercado levando em consideracao a relagao custo x

beneficio;

e Conseguir fazer uma relacao para qual estrada usar levando em conta qualidade da

estrada e tempo de uma viagem;
e Escolher a melhor forma de distribuir objetos dentro de um caminhao; e

e Planejar uma construgao civil com menor uso de materiais.

Modelar esses problemas para serem resolvidos por um computador agiliza esse pro-
cesso, principalmente pela quantidade de possibilidades que podem ser avaliadas em um
curto periodo de tempo. Diversas formas de resolver problemas de otimizagao sao estu-

dadas na computacao. Varias formas de resolver problemas podem ser obtidas quando
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observados alguns comportamentos na natureza. A natureza é uma forte fonte de inspi-
ragao para a construcao de solugbes em sistemas computacionais (LEWIS et al., 2016).

Tem-se como exemplo algumas técnicas de solugao de problemas baseadas na natureza:
e Algoritmo genético;

e Programacao genética;

Colonia de formigas;

Enxame de particulas;

Redes perceptron.

Programagao Genética (PG) é uma proposta baseada na teoria Darwiniana da evolugao
das espécies (DARWIN]| [1859) e utiliza o conceito de individuos que ao longo do tempo
evoluem, procriam e geram proles mais aptas a resolver problemas. A PG foi desenvolvida
inicialmente por Koza (1992) para realizar a constru¢do automadtica de programas em
uma certa linguagem computacional. Um ponto a se destacar é que para realizar essa
construcao nao é necessario conhecimento prévio do problema.

Com diversos estudos sendo realizados utilizando PG, algumas técnicas foram sur-
gindo. A Programacao Genética Gramatical (PGG) foi implementada quase simultanea-
mente por trés grupos de pesquisa independentes. |Whigham| (1995) propos o (Context-free
Grammar Genetic Programming CFG-GP), o qual utiliza uma gramaética livre de contexto
para restringir diversas operagoes da CFG-GP. Geyer-Shulz| (1997) sugeriu um sistema
muito similar ao anterior, em que a maior diferenca é o algoritmo utilizado para iniciali-
zar a populagao. Wong e Leung| (1997) propuseram o LOGENPRO, que utiliza PROLOG
(Definite Clause Grammars DCG) para gerar programas. Gramaéticas sao utilizadas para
restringir sintaticamente o uso de termos em uma linguagem (MuLLER, 2016). Por meio
de uma gramatica, é possivel direcionar a busca feita pela Programacao Genética.

Duas utilizagoes comuns de PG e suas vertentes sao a classificacao e a regressao simbo-
lica. O uso da técnica se deve a possibilidade de extrair conhecimento do modelo obtido,
sendo util para um especialista entender o problema a ser resolvido. A classificacao é
um processo de identificacao de uma instancia para determinar a qual grupo este per-

tence (UMADEVI; MARSELINE] [2017). Utilizando um conjunto de dados observados,
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deve-se aprender como atribuir uma instancia a um grupo com base em suas caracteristi-
cas.

Em estatistica, a andlise de regressao ¢ um conjunto de processos utilizados para
descobrir o relacionamento entre varidveis (DRAPER; SMITH, [2014). Regressao simbdlica
¢ um tipo de analise de regressao a qual realiza uma busca no espaco das expressoes
matematicas em forma simbdlica para encontrar um modelo que melhor se adequa aos
dados disponiveis (KEIJZER] 2008).

As aplicagoes para ambos tipos de problemas podem ser das mais diversas. Modelos
encontrados em classificacao podem ser utilizados para tragar perfis sécio-econémicos de
cidadaos, ou até mesmo indicar se uma compra de um usudrio pode ser uma fraude. Na
regressao simbélica, descobrir o comportamento de uma funcao a partir dos dados dispo-
niveis pode ser utilizado para qualquer aplicagao que seja modelada matematicamente.

A tarefa de encontrar coeficientes numéricos de um problema de regressao simbdlica
ou de classificagao pode ser dificil, principalmente quando o problema nao envolve ape-
nas coeficientes inteiros (EVETT; FERN]| [1998). Realizar diversas operagoes aritméticas
é uma forma de superar essa limitacao. Outra forma de alcancar valores nao inteiros é
incluindo-os na gramética que rege o algoritmo. Devido ao alto niimero de problemas com-
postos por valores inteiros e reais, outra forma de determinar uma aproximacao adequada
¢é desejada.

Portanto, o uso da Programagao Genética com outras técnicas é muito comum, como
pode ser visto em (EL-MIHOUB et al. 2006). Nesse trabalho foi realizado um levanta-
mento sobre diferentes formas de hibridizacao da Programacao Genética. Diversas formas
de integragao com outros algoritmos de busca e otimizagao foram estudadas. Também
sao apresentados os problemas utilizados. Foi concluido que a hibridizacao é uma boa
abordagem para solucao de problemas usando Programacao Genética.

Evolucao Diferencial (ED) foi introduzida por Storn e Price| (1995) e foi desenvolvida
para resolver um problema de ajuste polinomial de Chebychev. Em 1996, participou da
primeira competicao internacional em computagao evolutiva, conquistando o terceiro lugar
geral (BERSINI M. DORIGO;(1996)). E uma técnica poderosa, apesar de sua simplicidade,
principalmente para realizacao de otimizagao continua, pois opera naturalmente sobre os
nimeros reais (STORN; PRICE, |1997). [Plagianakos et al. (2008)) fizeram um levanta-

mento sobre o desempenho do algoritmo nas principais areas de aplicacao, mostrando sua
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eficiéncia.

A Estratégia Evolutiva (EE) foi desenvolvida por |[Eigen (1973)). Desenvolvida inicial-
mente para otimizagao em mecanica de fluidos, recebeu entao um foco maior para fungoes
reais em geral (FOGEL] [2005)).

Com o objetivo de realizar ajuste de coeficientes em problemas de regressao simbdlica,
Motta et al. (2017) utilizaram um hibridismo entre PGG e ED. A ED foi utilizada apenas
durante a evolugao da PGG. A pesquisa realizada resultou no trabalho (MOTTA et al.,
2018) em que atacou-se o mesmo conjunto de problemas, porém utilizando também a EE
para realizar esse ajuste de coeficientes.

O objetivo é gerar melhores solucoes com uma PGG via hibridizagao, principalmente
para problemas que utilizam coeficientes continuos. Para isso, abordagens de hibridizagao
de PGG com ED e EE sao propostas para melhorar os coeficientes numéricos dos modelos
obtidos pela PGG.

Para a regressao simbdlica, uma analise do desempenho nas funcoes sugeridas por Ni-
colau et al|(2015) foi feita. Essas expressoes abrangem diversos tipos de comportamentos
de funcgao, sendo um conjunto de testes bem diversificado. Também foram utilizadas
as fungbes propostas por Motta et al.| (2017), que sugeriram diversas func¢oes de apenas
uma dimensao. Para aplicacao em problemas de classificacao, foram utilizadas algumas
das bases mais conhecidas da literatura (BUSCEMA et al., 2010; (CHARYTANOWICZ
et all), 2010; [FISHER), 1936; SIGILLITO et al., 1989 MANGASARIAN et al., [1990)). Sao
conjuntos que representam dados dentre diversas aplicacoes, que vao de conjunto com
caracteristicas de flores até descricao de pacientes diagnosticados com cancer de mama.
Foi entao realizada uma comparacao das técnicas propostas com a PGG em sua forma

padrao.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Alguns trabalhos para realizar busca de coeficientes usando Programagao Genética (PQG)
podem ser encontrados na literatura.

Howard e D’ Angelo (1995)) exploraram um hibridismo entre PG e Algoritmos Genéticos
(AG) para realizar regressao simbolica, utilizando PG para evoluir as expressoes enquanto
de forma simultanea o AG foi utilizado para evoluir os coeficientes utilizados na expressao.
Com este trabalho, os autores perceberam a necessidade de um alto ntimero de dados
para treinamento, ja que os individuos estavam apenas super ajustando os dados e no
momento de testa-los estavam com baixo desempenho. Com maior niimero de dados para
treinamento foi percebida uma melhora em relagao a uma PG tradicional.

Funie et al. (2014) abordaram o problema de estratégias para alta frequéncia de mo-
vimentagao de agoes. Os individuos da PG foram modelados como uma arvore binéaria,
sendo verdadeiro (1) (compra) e falso (2) (venda). Logo apés a etapa de avaliagao dos in-
dividuos em uma PG, o algoritmo proposto naquele trabalho executa uma Otimizacao por
Enxame de Particulas(OEP) nos melhores individuos da populagao. No préximo passo,
todos os individuos que foram alterados pelo OEP sao submetidos aos operadores genéti-
cos (cruzamento e mutagao) e depois formam a nova populac¢do junto aos que nao foram
alterados. Foi concluido que o algoritmo ajuda a identificar e analisar o comportamento
do mercado assim como identificar regras de movimentagao que podem causar mudancas
significativas.

Alonso et al.| (2009)) sugeriram o uso da Estratégia Evolutiva (EE) para atacar o
problema de geragao de constantes para uma PG. Assim que finalizada a evolugao da PG,
a EE ¢ utilizada para determinar os melhores valores das constantes encontradas para
problemas de regressao simbdlica. Para andlise da eficiéncia da técnica, foram utilizados
seis problemas de regressao simbdlica. O principal parametro avaliado pelo trabalho foi
a porcentagem do processamento computacional que cada uma das técnicas deve ocupar,
foram utilizados a PG comum, assim como o uso da EE com 25%, 50%, 75% do or¢amento.
Com o algoritmo hibrido desenvolvido, foi possivel perceber que a proposta que designa
25% do orcamento para a EE foi a de melhor resultado, por ser superior em 4 das seis

funcoes testadas.
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Hibridizagao da Evolugao Diferencial (ED) com outras técnicas pode ser facilmente
encontrada na literatura, porém apenas alguns trabalhos explorando a combinagao com
PG foram feitos. Roy et al. (2012) sugerem melhorar a inicializagao do vetor da ED com
o uso de uma PG. Para isso a PG utiliza um método de aprendizado para gerar diversas
estratégias de inicializacao para a ED. E concluido que a utilizagao dessa técnica € 1til
principalmente pela facil adaptacao a diferentes problemas. Os resultados apresentados
mostram uma melhoria consideravel se comparado a uma ED comum.

Neste trabalho é proposta a utilizagao de uma PGG hibridizada com outra técnica de
otimizacao para realizar o ajuste dos coeficientes. Como opgoes foram testadas tanto ED
como BEE.

O método proposto aqui se difere dos demais por (i) adaptar a gramética durante
a evolucao, adicionando as constantes encontradas a ela (ii) utilizar uma PGG ao invés
de uma PG tradicional (iii) realizar um comparativo tanto em regressao simbdélica como
em classificacdo (iv) utilizar tanto Estratégias Evolutivas como Evolugao Diferencial em

conjunto com a PGG
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3 FUNDAMENTOS

Para que todos os conceitos do desenvolvimento deste trabalho fiquem claros, este capi-
tulo faz uma introducao do conteudo utilizado. Através de exemplos e explicagdes mais
aprofundadas do contetido, os conceitos a serem introduzidos aqui, sao: Programacao
Genética (PG), Programacao Genética Gramatical (PGG), Evolucao Diferencial (ED),

Estratégia Evolutiva (EE), regressao simbdlica e classificacao.

3.1 PROGRAMACAO GENETICA

A evolugao das espécies é uma teoria sugerida por Darwin| (1859)) que propoe explicar
como uma populagao evolui ao longo do tempo. Segundo Darwin, a evolugao de uma
espécie ocorre por meio de processos que agem sobre a populacao. Esses processos sao
denominados como reproducgao, mutacao, competicao e selecao. Mutagao e reproducao
sao processos genéticos que afetam diretamente a forma como cada individuo é composto,
também descritos como os operadores responsaveis pela variabilidade dos individuos de
uma populagao. Na competicao e na selecao, os organismos mais bem adaptados ao meio
tém maiores chances de sobrevivéncia do que os menos adaptados, deixando um niimero
maior de descendentes.

Com base nessa teoria e baseado no trabalho de Holland| (1975), foi implementada uma
técnica denominada Programagcao Genética (PG) (KOZA| 1992)). A PG é uma técnica de
computacao evolutiva que visa automatizar a construcao de programas de computador.
Utilizando uma populagao de programas de computador, a técnica busca otimizar os
individuos avaliando-os através de uma funcao objetivo.

Problemas de aprendizado de maquina supervisionado sao uma das mais comuns apli-
cagoes dessa técnica, o qual programas representam modelos que mapeiam entradas em
safdas. E possivel encontrar aplicacoes de Programacao Genética em diversos problemas
de otimizacao, como indicado por (LANGDON et al., 2008]).

O Algoritmo [I] representa um pseudo-cédigo da PG, do qual uma populagao inicial é
criada aleatoriamente, no primeiro laco ocorre a substitui¢ao de individuos, no lago mais
interno os filhos sao gerados.

Na Programacao Genética alguns parametros devem ser definidos antes da execucao,
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Algoritmo 1: Pseudo-cédigo da Programagao Genética (BROWNLEE, [2012)

Programacao Genética (TP, MUT,CR, P)
Entradas: Numero maximo de avaliagoes de funcao objetivo P, Tamanho da
populacao TP, Fator de cruzamento C'R, Fator de mutacao MUT
Saida : Individuo best
inicio
Pop «+ CriarPopulagaolnicial Aleatéria(1TP);
Popymp < 0;
Avaliar Pop;
while P nao ¢ atingido do
while | Popy,,,| < TP do
Selecionar p; e py pertencentes a Pop por torneio;
Copiar p; para p} e py para ph;
aleatorio < numeroAleatorio(0, 1);
if aleatorio < C'R then
‘ Aplicar cruzamento em p) e pl;
end if
if aleatorio < MUT then
‘ Aplicar mutagao em p) e ph;
end if
Avaliar p) e ph;
Inserir p) e ph em Popyyy;

end while

Pop < elite(Pop) U elite(Popimp);
Esvaziar Popim,y;

end while

best < melhorInd(Pop);

return best
fim
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como, operadores e operandos, inicializacao da populacao, calculo de funcao objetivo,

critério de parada, selecao, mutagao, cruzamento e substituicao da populagao.

3.1.1 DEFINICAO DOS OPERADORES E OPERANDOS

A definicao dos operadores e operandos é crucial pois é a partir deles que todo individuo
da populagao serd construido. Os elementos mais comuns encontrados sao: estruturas
condicionais (IF - ELSE, SWITCH), estruturas de repeti¢ao (FOR, WHILE, DO WHILE),
constantes (4.3, m, -2), varidveis (a, b, x) , operadores relacionais (<,>) e operadores

aritméticos (+, -, *, /).

3.1.2 REPRESENTACAO DOS INDIVIDUOS

Em PG os individuos da populagao sdo comumente representados por arvores (POLI et
al., 2008). Por exemplo, a Figura representa a expressao 2 x (y — x). As varidveis e
constantes dos programas sao as folhas das arvores, na PG esses elementos sao denomina-
dos terminais. As operacoes que podem aparecer em um individuo ficam nos nés internos

e sao chamadas de fungoes.

) X

Figura 3.1: Exemplo de arvore que representa a expressao 2 (y —z). Adaptado de (POLI
et all 2008).

Comumente na PG as expressoes sao representadas na forma prefixada, de forma
similar a utilizada em LISP (LANGDON et al.,2008)). Por exemplo, a expressao 2x*(y—x)
ficaria (% 2 (— y x)). Essa notacao facilita a visualizac@o da relagio entre as sub-expressoes

e suas sub-arvores correspondentes.

3.1.3 INICIALIZACAO DOS INDIVIDUOS

O principal desafio da inicializacdo de populacao em uma PG é prover o maximo de

diversidade possivel. Para lidar com esse conceito algumas técnicas sao sugeridas e as
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mais populares sao: Full, Grow e Ramped half-and-half (POLI et al., [2008).
Na inicializacao utilizando a técnica full um nimero é escolhido aleatoriamente e entao
a arvore é gerada cheia até esta altura escolhida, como na Figura |3.2] Esse processo é

repetido para cada individuo da populagao

§ 41 ™

Figura 3.2: Arvore gerada através do método full com altura = 3

Para a técnica grow (ver Figura3.3)) os nés da drvore sdo derivados de forma aleatéria.

Com isso um individuo pode tomar diferentes formas.

-2.5 Tt

Figura 3.3: Arvore gerada através do método grow

Na Ramped half-and-half a cada individuo que for gerado, um sorteio entre as duas
técnicas anteriores € realizado, dessa forma cada individuo pode ser gerado de qualquer
uma das duas formas, o pseudo-cddigo para esse método é apresentado no Algoritmo [2]

O célculo da aptidao de um individuo varia de acordo com o problema a ser tratado.

Nas Segoes [3.5] e [3.6] esses célculos sao explicados com mais detalhes.

3.1.4 CRITERIO DE PARADA

O critério de parada entao nao pode sempre se basear na busca da solugao exata, com isso
alguns outros critérios de parada sao usualmente utilizados, como: aptidao em uma faixa
aceitavel, nimero maximo de geracoes, nimero maximo de avaliagoes da funcao objetivo,

tempo de execugao e estagnagao do processo evolutivo (POLI et al. 2008)).
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Algoritmo 2: Pseudo-cédigo para Ramped half-and-half que gera a populagao inicial
da PG

RampedHH (T'P)
Entradas: Tamanho da populacao T'P

Saida : Populagao inicial Pop
inicio
Pop « 0;
for + < 0 to k do
aleatorio <— numerolnteiroAleatorio(1,2);
if aleatorio == 1 then

| Pop; < GerarFull(i);
end if
else

| Pop; < GerarGrow (i);
end if
end for
fim
return Pop

No caso de solugao exata, a busca deve ser interrompida apenas quando um individuo
da populacao representa a solucao exata para o problema. A aptidao dentro de uma faixa
aceitavel é utilizada quando se sabe o quao preciso o modelo deve ser para atender a
necessidade da aplicacao. Sua desvantagem é o fato de que o processo é encerrado assim
que atinge essa faixa, porém ha a possibilidade da aptidao melhorar se algumas geragoes
a mais forem usadas. A estagnacao do processo evolutivo finaliza a execucao quando nao
encontra melhorias por algumas geragoes. Seu problema é que o processo evolutivo pode
demorar para realmente estagnar fazendo evolucgoes pequenas, ou até mesmo estagnar por
apenas algumas geracoes mas sairia desse minimo local com mais algumas geracoes.

A parada através de um numero maximo de geracoes é muito utilizada quando duas
técnicas distintas sao comparadas. O problema é que algumas geracoes podem fazer
diferenca entre duas técnicas. Assim como a parada pelo nimero maximo de geragoes,
a parada pelo numero maximo de avaliagoes da funcao objetivo é utilizada quando duas
técnicas sao comparadas. Tendo como vantagem ser mais adequada para técnicas hibridas
que consomem mais avaliacbes durante suas geracoes. A utilizacao do tempo de execucao
como critério de parada ¢ 1til quando se tem um tempo predeterminado para um sistema.
Como a execucao ¢ encerrada assim que o tempo ¢ atingido entao pode acontecer do
processo estar num momento critico da evolugao. Também é afetada pelas configuragoes

do computador, assim como pela habilidade do programador.
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3.1.5 SELECAO

Na selecao natural Darwiniana, os melhores individuos tendem a procriar com maior
frequéncia. Algumas técnicas para reproduzir esse comportamento sao: proporcional a
aptidao (roleta), ranking e torneio.

Para realizar a selecao proporcional a aptidao, deve-se realizar a soma total da aptidao
da populagao e entao aplicar uma divisao da aptidao individual pelo total. Esse valor
obtido é proporcional a probabilidade de ele ser selecionado.

A selecao por ranking surgiu como alternativa para a selegao por roleta (GREFENS-
TETTE; BAKER, [1989). A principal diferenga entre elas, é que ao invés de utilizar a
aptidao do individuo para calcular sua probabilidade de ser selecionado, utiliza-se a sua
posicao em uma lista ordenada do pior para o melhor em funcao da aptidao.

A selecao por torneio consiste em realizar repetidos torneios entre alguns individuos
escolhidos aleatoriamente. O vencedor de cada uma dessas selecoes é selecionado para
o cruzamento. De acordo com o tamanho do torneio, a pressao pode ser alterada. O

Algoritmo [3| representa uma sele¢ao por torneio.

Algoritmo 3: Pseudo-codigo de uma selecao por torneio
Torneio (Pop, TP,n, k)
Entradas: Populagao Pop, Tamanho da Populacao T'P, Tamanho do torneio n,
Numero de individuos a ser selecionado k

Saida  : Populagao depois da selecao Pop/

inicio

PopTemporaria <+ 0;

Pop' + 0;

for 1 < 0 to k do
PopTemporaria < n individuos aleatérios da populacao Pop;
Pop'U melhorIndividuo(PopT emporaria);

end for

fim

3.1.6 CRUZAMENTO

Ao menos dois pais sao necessarios para realizar o cruzamento. Logo apds a selecao desses
individuos, um ou mais filhos sao gerados. Para gerar dois individuos o cruzamento
seleciona aleatoriamente uma sub-arvore de um pai e realiza a troca com uma sub-arvore

do outro pai. Sempre respeitando a construcao da arvore, ou seja os novos individuos nao
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podem ser infactiveis. Essa operacao pode ser vista na Figura 3.4}

A B

Bv

AI

1.1 0

Figura 3.4: Exemplo de operador de cruzamento de uma PG gerando dois filhos. A e B
sao os pais e A’ e B’ correspondem aos filhos.

3.1.7 MUTACAO

A mutacao é o operador genético responsavel por introduzir e manter diversidade da
populacao de uma geracao para outra. Eo operador responsavel pela parte de exploracao
do espago de busca. Existem diversas formas de realizar a mutacao, a mutagao por
encolhimento reduz o tamanho do individuo por trocar um né pai por um né filho. Pode-
se também substituir um né aleatério e somente ele por um novo, chamada de mutacao
do alelo. Também existe a mutagao por permutacao, o que ocorre é a troca de duas
sub-arvores selecionadas aleatoriamente dentro de um mesmo individuo.

A mutacao canonica como representada na Figura [3.5] substitui uma sub-arvore alea-

téria por uma completamente nova.
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nova derivacao

1 10

Figura 3.5: Exemplo de mutagao canonica. A é um individuo da populacao e A’ é obtido
pela substituicao da nova derivagao no né indicado.

Nesse momento do algoritmo diversos novos individuos foram gerados. Como a po-
pulacao tem de respeitar um limite maximo, deve ser realizada a substituicao de alguns

elementos da populacao.

3.1.8 CRIACAO DE CONSTANTES

Kozal (1992) relata o problema da Programagao Genética em conseguir gerar constantes
para um modelo. Uma alternativa comum para atacar esse problema ¢ a geracao aleatoria,
da qual uma constante é gerada aleatoriamente dentro de uma faixa predefinida de valores.
Poli et al. (2008)) relata que essa alternativa pode fazer com que o comportamento de um
individuo varie sempre que chamado, mesmo utilizando parametros iguais de entrada.
Alguns trabalhos propéem métodos matematicos como busca local gradiente para rea-
lizar essa busca (TOPCHY; PUNCH, 2001)). Enquanto outros utilizam técnicas evolutivas

para gerar e otimizar esses valores (ALONSO et al., [2009)).
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3.1.9 ALGUMAS VERTENTES DA PROGRAMACAO GENETICA

Com a percepcao do poder da PG, diversas vertentes surgiram ao longo do tempo. A
Programagao Genética Cartesiana (CGP) surgiu para realizar a evolu¢ao de circuitos
digitais desenvolvido por Miller et al. (1997)). O termo “Programacao genética cartesiana”
apareceu primeiro em (MILLER] 1999) e foi posposto como uma forma de Programagao
Genética por [Miller e Thomson| (2000). Denominado como CGP pois representa um
programa utilizando uma grade bi-dimensional de noés.

Na Programacao Genética Linear (PGL) os programas sao representados como uma
sequencia de instrugoes de linguagem de programacao imperativa. Banzhaf| (1993)) realizou
uma abordagem linear e Nordin| (1994)) utilizou esses conceitos, operando diretamente em
representacao imperativa.

Gramaticas sao utilizadas como formas de representacao de estruturas na ciéncia da
computacao. Com todo seu poder de restringir estruturas, se tornaram uma ferramenta
importante também na Programacao Genética. Os primeiros sistemas de Programagao
Genética baseados em gramatica surgiram no meio dos anos 1990 (WONG; LEUNG]|
1995b,a; WHIGHAM| 1995; GEYER-SHULZ, 1997, WONG; LEUNG, 1997) e rapida-

mente seu uso cresceu.

3.2 PROGRAMACAO GENETICA GRAMATICAL

Na formalizagdo de graméticas proposta por (CHOMSKY], 1956, 1957)), uma gramatica
G consiste dos seguintes componentes: Um conjunto finito N de simbolos nao terminais,
um conjunto finito ¥ de simbolos terminais, um conjunto finito P de regras de producao
sendo cada uma da forma: (XU N)*N(X U N)* — (X U N)* onde * é o simbolo para o
operador fecho de Kleene e U denota o conjunto uniao. Isto é, cada regra de produgao
mapeia de um conjunto de simbolos para outro. Uma gramética é formalizada entao como
a tupla (N, X%, P, S).

Na PGG todo individuo é gerado por meio de uma gramatica formal. Uma de suas
principais utilidades é a de limitar expressoes simbélicas sintaticamente. Isso pode ser
tanto para determinar expressoes vélidas como para reforgar restri¢oes de tipo (HOP-
CROFT J.E.; MOTWANI, 2014).

Na lingua portuguesa ha restricao pela gramética regente. Por exemplo, a estrutura
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basica de uma frase é constituida por sujeito, verbo e entao predicado, assim, tem-se um

exemplo utilizando gramatica formal.

< frase > = < sujeito >< verbo >< predicado >

< sujeito > == O Joao | A Maria | O amor

< werbo > = caiu | comprou | é

< predicado > ::= uma casa | eterno(a)
<frase> <frase>

TR YO

<sujeito> <verbo> <predicado> <sujeito> <verbo> <predicado>

O Joao é eterno O amor comprou uma casa
(a) Derivagao 1 (b) Derivagao 2

Figura 3.6: Exemplo de duas derivacoes diferentes para a mesma gramatica

Por mais que a frase “O amor comprou uma casa” nao seja semanticamente correta
por nao haver sentido, sua estrutura sintatica respeita as regras gramaticais regentes sob
a lingua portuguesa, portanto é considerada sintaticamente correta.

A juncao da PG com gramaética recebe o nome de Programagao Genética Gramatical
(PGG). Whigham)| (1995)) utilizou gramética livre de contexto como a estrutura regente
para um individuo de uma PG.

PGG é uma técnica de PG que utiliza gramatica formal para limitar as expressoes
geradas durante a busca. Assim sendo, tem algumas vantagens, como, (i) aplica¢gdo mais
limpa de restri¢oes semanticas, (ii) espago de busca reduzido, (iii) introdugao de viés, (iv)
possibilidade de extensao como operadores genéticos adicionais e (v) evolugao da prépria
gramatica (MCKAY et all 2010). Por outro lado, seu conceito é mais complexo e sua
implementagao mais trabalhosa.

A maioria dos elementos de uma PG sao preservados em uma PGG. Por exemplo,
o procedimento de selecao nao depende do tipo de representacao e pode ser o mesmo

utilizado na versao padrao da PG.
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Algoritmo 4: Pseudo-cédigo de uma Programacao Genética Gramatical

ProgramacaoGenéticaGramatical

inicio

fim

Entradas: Numero limite de avaliagoes de fun¢ao objetivo P, Tamanho da

populacao TP, Fator de cruzamento C'R, Fator de mutacao MUT,

Criar populagao inicial Pop de tamanho T'P;
Inicializar Popyy,, vazio;

Avaliar (Pop);

while P nao atingido do

while |Popyy,| < TP do
Selecionar p; e py por torneio;
Copiar p, para p| e pa para ph;
if aleatorio < CR then

‘ Aplicar cruzamento em p} e pl;
end if
if aleatorio < MUT then

‘ Aplicar mutagao em p) e ph;
end if
Avaliar p) e ph;
Inserir p} e phy em Popyyy;

end while
pop <« elite de Pop U elite de Popymy;
Esvaziar Popimp;

end while
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Cada individuo continua sendo representado por uma arvore. No entanto na PGG eles
sao arvores de derivacao. As arvores de derivagao sao compostas por sentenca e simbolos
nao terminais derivados de uma gramatica formal regente como visto nas Figuras [3.7] e
8.8 Em uma arvore de derivagao, o individuo gerado é sintaticamente correto no que diz
respeito as regras adotadas pela gramatica. Uma expressao candidata pode ser lida pelas
suas folhas na notacao de pés ordem. Portanto, pode-se perceber que todas as folhas sao
simbolos terminais da gramaética.

Para realizar o cruzamento na PGG os conceitos da PG sao aproveitados. Assim como
na forma original, os nds selecionados em ambos individuos devem respeitar a composi¢ao
sintatica da gramatica, ou seja, ao escolher um né interno de um pai, o cruzamento sé pode
ser realizado com outra arvore que contenha um né nao terminal de derivacao coincidente.

Dois individuos (pais) geram dois filhos. Para realizar essa opera¢ao uma sub-arvore é

escolhida de cada pai e a prole é criada com caracteristicas de ambos pais, como mostrado

na Figura [3.7

Arvore de derivacdo 1 Arvore de derivacdo 2

<expry

[<va r>] [<va I’>)

Figura 3.7: Exemplo de operador de cruzamento de uma PGG

A mutagao é uma perturbacao ocorrida em um individuo. Primeiro um né nao terminal
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é escolhido aleatoriamente. Entao uma sub-arvore é criada realizando outra derivacao a
partir da gramatica come¢ando do simbolo nao terminal correspondente, como mostrado

na Figura 3.8|

Arvore de derivacdo 1

(<UOp>) /Kexpry [<uop)
Rexprs) £expry) (<op> | - )

[<v?r>] [<var>]

fexpr

nova derivagao
Eexprj

var

Figura 3.8: Exemplo de operador de mutacao de uma PGG

3.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Considerada como uma técnica evolutiva, utiliza um método estocastico de busca para
realizar a otimizacao. Sao aplicadas mutacao e cruzamento para gerar novos individuos
na populagao, logo apds é feita a selecao e assim uma nova geragao é criada.

(CHENG; HWANG, 2001)) relatam caracteristicas pertinentes ao algoritmo, descrevendo-

as:

e E um algoritmo de busca estocastica, originalmente motivado pelos mecanismos da

selecao natural

e Nao é propicio a estagnar em 6timos locais, pois como opera em uma populacao de

solugoes, realiza a busca em diferentes regioes do espago de busca

e Recomendado para fungoes descontinuas, pois nao utiliza suas derivadas
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e Geralmente ndo ha a necessidade de utilizar uma grande populagao (acima de 10

individuos)

e Funciona também com otimizacao local, pois os diferenciais gerados eventualmente

tornam-se infinitesimais

3.3.1 OPERADORES

Os operadores utilizados na Evolucao Diferencial sao baseados no principio da evolucao
natural, dessa forma sao utilizados para manter a diversidade da populacao, evitar con-
vergéncias prematuras e obter a melhor solucao possivel.

Na variante mais basica, trés individuos sao selecionados aleatoriamente para que
ocorra uma mutagao. O algoritmo realiza uma diferenca vetorial ponderada de dois des-
ses individuos. Depois ¢é realizada a soma ao outro vetor escolhido, gerando assim um
novo individuo. Esse processo de mutacao é o mais comumente utilizado, chamado de

“DE/rand/1” e é calculado como:
‘/z‘,G—H = XQ,G + F % (Xﬁ’G — X%G) (31)

onde a, B,v € 1,2,..., TP | a # B # 7 # i representam indices da populacao, sendo TP o
tamanho da populagao. V;g41 € o individuo a ser gerado, X, ¢ ¢ o vetor base, F > 0 ¢
uma constante real que representa a ponderagao da diferenca entre os vetores Xg o X, ¢

Existem outras variantes para mutacao em uma ED (DAS; SUGANTHAN]| 2011), sdo

algumas delas:
e DE/best/1: Vg1 = X(best) + F x (Xoc — Xpa)
o DE/best/2: Vigi1 = X(best) + F * (Xoc — (Xga) + F * (X, 6 — Xsc)
e DE/rand/2: Vo1 = Xog+ F* (Xpo — Xy0) + F* (Xso — X 0)

Assim como na Equagdo 3.1} «, 8,7,0,n € 1,2,...,TP | a # 8 # v # & # 1 represen-

tam indices da populacao. Um exemplo bidimensional de mutagao na ED pode ser visto

na Figura 3.9

Para aprimorar a diversidade da populacao, o cruzamento ocorre apds gerar o vetor

base através da mutacao.



35

Figura 3.9: Exemplo bidimensional da mutagao em uma ED. Adaptado de (BOCCATO
et al. |2009)

Para o cruzamento binomial, inicialmente é escolhido um nimero aleatério, sendo este
menor que o numero de variaveis D (dimensao do vetor), o nimero escolhido funciona
como ponto inicial do vetor base (x). Também ¢é determinado um nimero L, que é
utilizado para determinar o nimero de componentes que o vetor doador (v) contribuird
para o vetor base. Com esses valores determinados, é possivel obter o vetor resultante (u)

através de:

v;; se (rand[0,1] <TC ou j = jrand)
U,iJ =

T;,j Senao

3.3.2 SELECAO

A selecao é realizada para manter constante o tamanho da populacao, para isso o algoritmo
determina quem deve sobreviver para a proxima geracao. O operador de selecao pode ser

descrito como na Equagao:

i ic) < flx
TiG41 = i 50 {fline) < flasg) (3.2)

i se (f(uia) > flwic))

Um pseudo-cédigo para a ED pode ser visto no Algoritmo [5
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Algoritmo 5: Pseudo-cédigo da Evolugao Diferencial (BROWNLEE] 2012)

Evolugao Diferencial (TP, MUT,CR,GEN)
Entradas: Tamanho da populacao T'P, escala de mutacao MUT, taxa de

cruzamento T'C', numero de geragoes GEN

inicio

G+ 0;

CriarPopulagaolnicial Aleatéria(T P);
for i =0 até TP do

‘ Avaliar f(?zg) ; // ?LG é um individuo na populagio
end for
for G «+ 1 até¢ GEN do
for i < 1 até NP do

SelecionarAleatoriamente(ry, ra, r3) ; /] i FE e F 3£
jRand < RandInt(1, N) ; // N é o nimero de variaveis
for j < 1 até N do
if Rand(0,1) < CR or j = jRand then

‘ UijGr1 = Try g+ F(Trj6 — Tryja);
end if
else

‘ Wi j,G+1 = Lij5,G3
end if
end for

if f(U;ge1) < f(7i¢) then

‘ ,G+1 — U4 G+1;
end if
else

‘ 7z‘,G+1 = 71,6‘;
end if
end for

end for

fim
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3.4 ESTRATEGIA EVOLUTIVA

As Estratégias Evolutivas constituem uma classe de algoritmos evolutivos utilizados como
técnica de busca para problemas de otimizagao de fungoes reais (RAGGETT) [1982; BACK
et al., 1991)). Ela utiliza repetidas variagdes estocasticas (mutacao) seguida por selegao,
da qual uma nova prole é gerada, avaliada e os melhores serao os pais da proxima geracao.

Uma ideia importante introduzida na EE é a adaptacao dos parametros de forma
online. Ou seja, enquanto ocorre o processo evolutivo, os parametros da estratégia sao
adaptados através da introducao dos mesmos na representacao genética dos individuos.
Esses parametros sao, taxa de mutacao, desvio padrao da mutacao, e probabilidade de
recombinacao.

A EE é considerada uma técnica com bons resultados para otimizagao continua (HAN-
SEN et all 2015). Seus individuos normalmente sao compostos por vetor de parametros
reais de dimensao n.

A técnica e seus parametros sao normalmente definidos pelo nimero de filhos (A),

nimero de pais (p) e a estratégia de substituicao.

3.4.1 ESTRATEGIAS DE SUBSTITUICAO

Existem alguns tipos de estratégias de substituicao em uma EE (HANSEN et al., |2015)),
sao elas: (14 1)-EE, (u+ \)-EE, (1 + 1)-EE, (i, \)-EE

(1 + 1)-EE é composta por apenas um individuo, nesse tipo de abordagem apenas
o operador genético de mutacao é utilizado. Uma representacao interessante para essa
estratégia é a do individuo ser um par de vetor real do tipo (z,0). Onde x é um ponto
no espaco de busca, e o representa o vetor de desvios padroes utilizado para atualizar x.

Para otimizar x, a mutacgao segue da seguinte forma:

21 = 2t + G(0,1) (3.3)

Onde G(0,0) é um vetor de nimeros gerados por uma fun¢ao gaussiana de média 0 e
desvio padrao o que deve ser atualizado de forma online.

A mutacao gaussiana respeita a teoria biolégica de que filhos herdam caracteristicas dos
pais, assim como pequenas variagoes sao mais frequentes do que grandes variagoes (BACK

et al., [1991)).
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O individuo que sofreu mutacao ¢ inserido na nova geracao apenas se ele possuir uma
aptidao melhor que a do pai. Apesar de existir apenas um individuo, essa estratégia tam-
bém é conhecida como de dois membros pois o filho compete com o pai (MICHALEWICZ,
1996)).

Para utilizar o conceito de populagao nas EE, |[Eigen (1973)) introduziu o aumento do
nimero de pais (4 > 1) mas mantendo um unico filho. E uma abordagem que se assemelha
ao método de gradiente probabilistico, do qual tem perturbacao Gaussiana e adaptativa.

Com a possibilidade de mais de um pai, o cruzamento passa a ser possivel via um
operador de recombinacao denominado operador de recombinacao discreto e é equivalente
ao crossover uniforme em algoritmos genéticos (BACK et al., 2000). O operador de sele¢ao
entao remove o individuo menos apto dentre os pais e filhos.

As EE passaram a trabalhar com populagdes de individuos (BORN, |1980; RAGGETT,
1982)). Na (u+ A)-EE p pais produzem A filhos e a populagao gerada pelos dois é reduzida
para p individuos. Dessa forma, pais que possuem aptidao melhores que as dos filhos sao
mantidos até que um filho superior a eles seja produzido.

Schwefel (1993)) sugeriu restringir o periodo de vida de cada individuo para uma geragao
apenas. Entao, na (u, A\)-EE os g melhores filhos sdao escolhidos para sobreviver até a

geragao seguinte como representado no Algoritmo [0}

3.5 REGRESSAO SIMBOLICA

Regressao simbdlica é um tipo de andlise regressiva que busca no espaco das expres-
soes matematicas encontrar um modelo que melhor se ajusta a um dado conjunto de
dados (KEIJZER)] 2008)). Diversos problemas podem ser modelados matematicamente,
desde uma analise de custo de um produto até problemas mais complexos como testar a
eficicia de um tratamento médico. Esse tipo de problema é comumente utilizado para

testes de desempenho em Programacao Genética.

3.5.1 AVALIACAO DE APTIDAO

Durante o processo de evolucao é necessario realizar uma avaliacao da expressao, para
assim saber o quao adequada essa expressao ¢ em relacao ao conjunto de dados.

Dois fatores podem ser levados em conta para avaliar a aptidao de uma expressao: sim-
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Algoritmo 6: Pseudo-cédigo da (4, \) — EE (BROWNLEE], 2012)

(:uv)‘) —EE (:u’v )‘7TP)

Entradas: Quantidade de pais p; Quantidade de filhos A\; Tamanho da
populacao T'P

Saida : Melhor individuo gerado denotado como Sy,einor

inicio

Pop < InicializarPopulacao(u, TP);

AvaliarPopulacao(Pop);

Shethor <— ObterMelhor(Pop,1);

while — CriterioDeParada() do

Filhos < 0;

for : < 0 to A do

Pai; < ObterPai(Pop,i);

S; < 0;

Siproblema — MUtar(PiproblemaaPiestrategia);

Siestrategia <~ MUtaI'(Piestrategia);

Filho « 5;;

end for

AvaliarPopulacao(Filhos);

Smelhor — ObterMelhor(FilhOS +Smelhor;1);

Pop < SelecionarMelhor(Pop,Filhos,u);

end while

return S, nor;

fim
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plicidade e desempenho. Para simplicidade, diferentes individuos podem gerar a mesma

expressao, apenas simplificando sua interpretacao. A equagao

rxxr+2
22 4+35%03%x2—-0.1

flx) =

também pode ser escrita em uma forma mais simplificada como

2 +2
=2
ou
fla) =1

Na regressao simbodlica no entanto o que é mais comumente levado em conta para
avaliar uma boa resposta para o problema é o erro dos valores indicados pelo modelo
candidato quando comparado com os valores esperados. Ou seja, o quao boa essa expressao
é em relacao aos dados. Para avaliar uma expressao, pode-se verificar o quao préxima é
a curva da funcao avaliada aos pontos.

A Tabela é um exemplo de conjunto de dados para uma regressao a qual o y;
corresponde a saida de cada x;. Com isso é possivel calcular sua aptidao usando a Equa-

Gao 3.4

Tabela 3.1: Exemplo de dados de um problema de regressao

Li Yi
-1.0 | -1.0
-0.5 | 0.0
0.0 | 1.0
0.5 |20
1.0 | 3.0
aptidao = Z lyi — f(x;)] (3.4)

i=1
Dessa forma para calcular a aptidao de um individuo que represente a fungao f(x) =

2z — 1 tem-se



41

aptidao = | —1 = (=3)| + |0 = (=2)| + |1 = (=1)] + 2= 0] +[3 = 1| = 10

Para um problema artificial e sem ruido, a aptidao de um individuo em uma regressao
simbdlica é zero quando ele alcanca a equagao que gerou os dados. Para a Tabela [3.1] o

individuo f(z) =2z + 1 é a fun¢ao que gerou tais dados, logo sua aptidao serd como

aptidio = | —1— (=1)|+]0—=0] + |1 —1|+[2—2[+ 33| =0

A aptidao é comumente utilizada como forma de representar a qualidade da solucao
candidata, neste trabalho o problema a ser otimizado ¢ de minimizagao, ou seja, quanto
mais proximo de 0 melhor é a solugao candidata.

Na regressao simbodlica, um problema a ser tratado é o tamanho do espaco de busca
das expressoes matematicas, dada a infinidade de possibilidades de expressoes.

Otimos locais sdo outro problema constantemente abordado em regressao simbdlica.
Um algoritmo pode ficar preso em uma resposta por nao haver melhores opgoes em seu

entorno.

3.5.2 VANTAGENS DE UTILIZAR PROGRAMACAO GENETICA PARA
REGRESSAO SIMBOLICA

Diversos métodos podem realizar regressao simbdlica (DEKLEL et all [2017; WATANA-
CHATURAPORN, 2016; [DIVEEV et al. 2017, MELO et al., 2015). As redes neuronais,
por exemplo conseguem mapear dados de entrada em dados de saida. A vantagem do uso
da Programacao Genética é a possibilidade de extrair conhecimento através da fungao
modelada (PAPPA et al 2008; DEVANEY; HAGEDORN]| [2002)) e redes neuronais, por
sua vez, geram funcgoes as quais a interpretacao é uma tarefa muito dificil.

Apesar da PG produzir modelos interpretéveis (MEIER et al., 2013; [KOZA, [1999),
ela demanda alto custo computacional, dado o nimero de avaliacoes de funcao objetivo
necessarias para alcancar uma boa solu¢ao. Para modelar fenomenos dinamicos, por

exemplo, pode requerer a solucao numeérica de equacoes diferenciais ordindrias durante a
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fase de avaliacao.

3.6 CLASSIFICACAO

Classificacao é o processo que utiliza dados ja classificados para gerar um modelo classifi-
cador (AMARALJ 2016)). Uma vez definido esse modelo os dados nao sao mais necessarios.
A cada nova instancia com novos dados, estes sao aplicados ao modelo que vai prever,
com uma margem de erro, a qual classe o dado pertence.

Um exemplo simples ¢ identificar se uma determinada compra realizada por cartao de
crédito é do perfil do usuario ou nao. Assim, a operadora pode realizar uma verificagao se a
compra realmente foi feita pelo seu cliente. Para isso, a operadora utiliza as caracteristicas
de compras anteriores realizadas por seu cliente, como: local, tipo de produto, valor
do produto, entre outros. Dessa forma é possivel determinar qual o perfil do usuario.
Possibilitando que qualquer compra realizada possa ser verificada como condizente ou
nao a esse perfil.

Quanto maior a base de dados para classificagao, maior a quantidade de elementos
para treinar um classificador, dessa forma o modelo criado pode apresentar uma menor
margem de erro (SUG, 2010).

As formas de classificacdo podem ser vistas na Tabela onde VP ocorre quando
instancias positivas sao classificadas corretamente, FN quando instancias verdadeiras sao
classificadas de forma errada, FP ocorre quando negativos sao classificados como positivos

e VN quando valores negativos sao classificados corretamente.

Tabela 3.2: Matriz de confusao

Objeto previsto Objeto nao previsto
Objeto pertencente Verdadeiro positivo (VP) | Falso negativo (FN)
Objeto nao pertencente | Falso positivo (FP) Verdadeiro negativo (VN)

Na Tabela [3.3] tem-se representada uma base de dados com conjuntos de dados balan-
ceados, onde a coluna y; indica a classe correspondente aos dados z1 e xs.
Sendo um problema de maximizagao (utilizando calculo da porcentagem de acerto) é

possivel entao realizar o calculo de aptidao com a seguinte férmula:

VP+ VN
VP+VN+ FP+ FN

aptidao =
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Tabela 3.3: Exemplo de dados balanceados de classificagao

1 X2 Yi
0 O 1
0.2 -0.12 |1
1 0 0
04 -3 1
1.7 1.1 0
2.1 0.8 0

Tendo como objetivo a maximizacao da aptidao do individuo representado no Algo-

ritmo [7], com base na Tabela [3.3] tém-se:

243
tidio — — =2 .8333... 3.6
APRaae = s 0+ 1 (36)

Algoritmo 7: Exemplo de individuo aleatério de classificacao

if ;1 < 0 then
‘ return 1;
end if
else
if 9 > 0 then
‘ return O;
end if
else
‘ return 1;
end if
end if

Dessa forma este individuo tem uma acuracia de 83.33%.
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4 METODO PROPOSTO

No método proposto neste trabalho, é sugerido a execucao da ED/EE para realizar oti-
mizagoes nas constantes geradas pela PGG tradicional. Existem duas variantes no fluxo
de execugdo do método proposto, sao elas: Execugdo da ED/EE durante a evolucao da
PGG e execugao da ED/EE apéds a evolugao da PGG.

Para a execucao do otimizador durante a evolucao, a PGG realiza seu fluxo de execucao
normalmente, porém logo apds a execucao da mutagao € realizada uma verificacao, caso
o ED/EE nao deva ser executado nessa geragao o algoritmo segue seu fluxo padrao. Caso
o otimizador deva ser executado, sao executadas © instancias do otimizador, onde ©
representa os melhores individuos da PGG, no método proposto definimos © = 1 (apenas
no melhor individuo) e © = elite. Para cada instancia a ser executada, um individuo é
passado para a ED/EE como um individuo da populagao inicial do método, os demais
individuos da ED/EE sao gerados aleatoriamente. Apés isso a ED/EE realiza a otimizagao
das constantes desses individuos e retorna os individuos otimizados para a PGG como pode
ser visto na Figura e [£.2] nesse passo a gramética da PGG é atualizada com as novas
constantes geradas dentro da ED/EE. A partir desse passo a PGG segue para a proxima
geracao. A Figura representa o fluxograma desse processo. O Algoritmo [8| descreve
um pseudo-cédigo do método criado.

Para o caso de execucao do otimizador apds a evolugao, a PGG realiza toda sua evo-
lugdo normalmente e apenas apés o término da execugao da PGG a ED/EE é executada.
Uma instancia da ED/EE para cada um dos © individuos é criada, e da mesma forma a

ED/EE executa sua evolugao.

4.1 ED/EE DURANTE A EVOLUCAO DA PGG

Nessa abordagem, a ED/EE ¢é executada 10 vezes em intervalos intercalados. A medida
que a ED/EE encontra novas constantes elas sdo inseridas na gramética, para que assim

a PGG possa utilizé-las durante sua evolugao padrao.
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/ Populagdo A ™\ /7~ Populagao A' "\

(1) 2x + 3 (1') 0.458x + 2.7
(2) 2x + 3 (2) 2x + 3
(3) -x + x2 Executar ED/EE| (3) -x + x2

(4) X2/ (5-x)  |sob o melhor | (4) x2 / (5-X)
(5) x * (5) x

(6) 5x * x2 (6) 5x * x2
(7) x2 + x -2 (7) X2 + x -2
(8) x+x2 (8) x+x2

(9) -2 (9) -2

\ (10) -3 / \(10) -3 )

Figura 4.1: Exemplo de uma execucao da ED/EE apenas no melhor individuo da popu-
lacao. Caso o individuo nao apresente melhora no calculo de aptidao entao sua versao
original é mantida.

7 Populagdao A ™\ /~ Populagao A' ™\

(1) 2x + 3 (1') 0.458x + 2.7
(2) 2x + 3 (2") 1.21x + 3
(3) -x + x2 Executar ED/EE| (3) -x + x2
g; X2/ (5-X) |sob a elite (4) x2 / (5-x)

X * (5) x
(6) 5x * x2 (6) 5x * x2
(7) x2 +x-2 (7) X2 + x - 2
(8) x+x2 (8) x+x2
(9) -2 (9) -2

\ (10) -3 / \(10) -3 )

Figura 4.2: Exemplo de uma execugao da ED/EE na elite da populagao, com uma elite
de 20%.
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Algoritmo

8: Pseudo-cddigo para PGGED/PGGEE

PGGED/PGGEE (P,N,FC,FM,0)

inicio

EE

fim

Entradas: Numero limite de avaliagoes de funcao objetivo P, Tamanho da

populacao TP, Fator de cruzamento C'R, Fator de mutacao MUT,
Nimero de individuos a ser otimizado ©

Criar populagao inicial Pop de tamanho T'P;
Inicializar Popy,, vazio;
Avaliar Pop com otimizador ; // Otimizador pode ser tanto ED como

while P nao ¢é atingido do

while |Popy,| < TP do
Selecionar p; e ps por torneio;
Copiar p; para p e p para ph;
if aleatorio < C'R then
‘ Aplicar cruzamento em p} e ph;
end if
if aleatorio < MUT then
‘ Aplicar mutagao em p) e ph;
end if
Avaliar p) e ph;
Inserir p} e ph em Popimy;
end while
if Fxecutar otimizador nessa geracao then
for cada indivduo em ObterMelhoresIndividuos(®©) do
| Otimizador(individuo) ; // Algoritmo |5 e Algoritmo @
end for
end if
pop < elite de Pop U elite de Popyy,;
Esvaziar Popimy;

end while
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IArvore #1 , Arvore #1
6{\8 Arvore #2 Arvore Avaliar Dados
farvore #3 selecio- Populacdo ; :ﬁtrada
o gle —— Arvore #4——— nada 6{\8 Arvore #2 :
I :
8’{(}% 6‘{}’}, Arvore #TP &, iArvore #Tp
\_(_ Cruzamento ) / \__ (Selecdo por torneio) / \_ (__Populacdo inicial ] /
o N '
Arvore selecionada N\ e’Zc ig,?'gra /~___Melhores individuos "\
"""""""""" te C '773’N
enCos nulhg e,fici~
Avaliar tr, adg,. 'Os
N2
Populagio Executar Y
>>§ ED/EE nessa Mutagdo dos coeficientes numéricos
geragao?
. Arvore J\’ g:’g
Sub-arvore mutada
gerada

\_ ( Mutacdo ) \_( ED/EE ) J

0.751y(—2.8z + y°)

Critério de
parada
satisfeito?

Sim

Modelo obtido

N ) /

Figura 4.3: Fluxograma do método proposto
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4.2 APOS O TERMINO DA EVOLUCAO DA PGG

Um orcamento €2 é definido pelo usudrio, e esse valor representa a porcentagem do custo
computacional inicial que serd utilizado para evolu¢ao da ED/EE. Por exemplo, se definido
2 = 10, entdo a PGG evolui utilizando 90% do custo computacional e a ED/EE utiliza

os 10% restantes para o ajuste dos coeficientes.
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5 RESULTADOS

Foram escolhidas 7 bases de classificacao para realizar os experimentos do método pro-
posto. Para regressao simbodlica, 23 fungoes foram escolhidas para os testes. Foram entao
utilizados os Perfis de Desempenho (PD) para comparar as técnicas propostas. Foram
realizadas 30 execucoes independentes para cada variante, os resultados obtidos sao apre-
sentados através de tabelas contendo valores minimos encontrados, mediana, média, desvio
padrao e maximo das execucoes. Para uma comparacao estatistica foi utilizado o teste
nao paramétrico de Wilcoxon, sendo assim foi possivel comparar as técnicas em cada um
dos problemas testados.

A técnica que utiliza a ED para otimizacao das constantes foi denominada como Pro-
gramacao Genética Gramatical com Evolugao Diferencial (PGGED). Analogamente, a
utilizacao da EE como otimizador foi denominada Programacgao Genética Gramatical

com Estratégia Evolutiva (PGGEE).

5.1 IMPLEMENTACAO

O algoritmo foi implementado utilizando a linguagem C++. A linguagem foi escolhida por
ser muito difundida entre aplicacoes cientificas. Também com a possibilidade de programa-
cao orientada a objetos, fazendo dessa linguagem a de escolha para implementacao. O c6-

digo para a técnica proposta pode ser acessado em: https://github.com/Gloomtail/PGG.git

5.1.1 DEFINICAO DOS PARAMETROS

Para realizar os testes, os dados foram divididos em trés conjuntos: conjunto de treina-
mento (usado para evoluir a populagao), conjunto de validagao (usado para escolher qual
modelo deve ter menor erro esperado de generalizacdo), e conjunto de teste, que é utilizado
para avaliar o modelo criado. A divisao realizada foi feita de forma que o treinamento
conteve 60% dos dados, a validacao utilizou 20% e o teste os outros 20%.

Experimentos preliminares foram realizados para determinar os parametros pu e A da
PGGEE. O parametro A da PGGEE foi escolhido do conjunto {1,2,4}, o valor de p foi

fixado em 1. Também foram feitos experimentos para determinar o nimero de chamadas
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(©) do otimizador. Foi escolhido €2 = 10; ou seja, o algoritmo executara a ED/EE 10
vezes em intervalos igualmente intercalados durante todo o processo.

O individuo que ¢é transferido da populagao da PGG ¢ utilizado como um individuo
da populacao inicial na ED. Os outros 9 que compoe a populagao inicial sao gerados
aleatoriamente dentro de um determinado intervalo. Esse intervalo é determinado com
base nos problemas a serem resolvidos, o que foi feito, é a utilizacao dos valores maximo
e minimo que as variaveis assumem para gerar os dados.

Para inicializacao da EE o individuo a ser otimizado é a populagao inicial, e assim é
feita a evolugao padrao da EE.

Por existir diversas variantes, foi criada uma nomenclatura para as técnicas testadas.
Para todos os casos em que a EE é utilizada, o nome inicia-se com PGGEE, quando a ED
é utilizada, o nome entao inicia-se com PGGED. Para os casos com EE a préxima parte
refere-se ao valor A utilizado.

Para todos os casos em que a ED/EE ocorre apds a execugao da PGG, o valor de 2 é
adicionado ao nome. A proxima parte dos nomes refere-se otimizador ser aplicado apenas
ao melhor individuo da PGG (sem simbolo adicionado ao nome) ou aplicado a elite da
populacao, denominado como “E”.

Portanto tem-se:

1. PGG (PGG na sua forma padrao)

2. PGGED (Executa-se a ED no melhor individuo durante a evolugao)
3. PGGEDE (Executa-se a ED na elite durante a evolugao)

4. PGGED5 (Executa-se a ED no melhor individuo apéds a evolu¢ao com 5% do orca-

mento total)
5. PGGEDSE (Executa-se a ED na elite apds a evolugao com 5% do or¢amento total)

6. PGGED10 (Executa-se a ED no melhor individuo apés a evolugdo com 10% do

or¢amento total)

7. PGGEDI10OE (Executa-se a ED na elite apds a evolugdo com 10% do orgamento
total)

8. PGGEEL (Executa-se a EE(1+1) no melhor individuo durante a evolucao)



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

ol

. PGGEE2 (Executa-se a EE(14-2) no melhor individuo durante a evolugao)

PGGEE4 (Executa-se a EE(1+4) no melhor individuo durante a evolugao)
PGGEELE (Executa-se a EE(1+1) na elite durante a evolugao)
PGGEE2E (Executa-se a EE(1+42) na elite durante a evolugao)
PGGEE4E (Executa-se a EE(14+4) na elite durante a evolugao)

PGGEEL5 (Executa-se a EE(1+1) no melhor individuo apés a evoluc¢ao com 5% do

or¢amento total)

PGGEE25 (Executa-se a EE(1+42) no melhor individuo apds a evolu¢ao com 5% do

or¢amento total)

PGGEE45 (Executa-se a EE(1+44) no melhor individuo apds a evolu¢ao com 5% do

or¢amento total)

PGGEEI5SE (Executa-se a EE(1+1) na elite apds a evolucao com 5% do or¢amento
total)

PGGEE25E (Executa-se a EE(1+42) na elite apds a evolucao com 5% do or¢amento
total)

PGGEE45E (Executa-se a EE(144) na elite apés a evolu¢ao com 5% do orgamento
total)

PGGEE110 (Executa-se a EE(141) no melhor individuo apds a evolu¢ao com 10%

do orgamento total)

PGGEE210 (Executa-se a EE(142) no melhor individuo apéds a evolu¢ao com 10%

do orcamento total)

PGGEE410 (Executa-se a EE(14+4) no melhor individuo apéds a evolu¢ao com 10%

do orcamento total)

PGGEE110E (Executa-se a EE(1+1) na elite apés a evolugao com 10% do orgamento
total)
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24. PGGEE210E (Executa-se a EE(1+42) na elite apds a evolugao com 10% do or¢amento
total)

25. PGGEEA10E (Executa-se a EE(1+44) na elite apds a evolugao com 10% do or¢amento
total)

Para cada técnica, 30 execucoes independentes foram executadas em cada problema
solucionado.

Os parametros da PGG em todos os casos podem ser vistos na Tabela [5.1]

Tabela 5.1: Parametros utilizados na evolugao da PGG

Parametro PGG
Avaliagoes de funcao objetivo 100000
Populacao 1000

Elite 10%

Altura méaxima da arvore 10

Fator de cruzamento 0.9

Fator de mutacao 0.9

Selecao por torneio 2 individuos aleatorios

O numero de avaliagoes de fungao objetivo referentes a ED/EE variam de acordo com
a abordagem utilizada. Para a execucao durante a evolugao da PGG, a técnica utiliza
10% do orcamento da PGG, dividido em 10 execucoes intercaladas.

A ED foi definida com uma populacao de tamanho 10, uma escala de mutacao e taxa

de cruzamento em 0.9. A EE foi definida com um g igual a 1, o A varia entre 1,2 4.

5.2 PERFIS DE DESEMPENHO

Para facilitar a visualizagao do desempenho de técnicas de otimizacao, Dolan e Moré
(2002) criaram os perfis de desempenho. Barbosa et al.| (2010) sugeriram o uso de Perfis
de Desempenho (PD) para comparar o desempenho de técnicas de busca estocastica para
solucionar problemas de otimizacao. E uma ferramenta analitica para visualizacao e
interpretacao dos resultados obtidos.

Barbosa et al.| (2010) apresentaram um exemplo para ilustrar o uso dos PD. A Tabela
mostra o desempenho hipotético para as técnicas A, B, C. A Figura corresponde
os PD dessas técnicas.

Na Figura[5.1a] pode-se enxergar o ponto p, sendo x a técnica. Quando 7 vale um, tem-

se a representagao de quantas vezes cada técnica foi a melhor no conjunto de problemas
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Tabela 5.2: Tabela com exemplo de desempenho das técnicas A, B, C executadas para os
problemas PO a P9

Al B ]| C
PO |15 |1.0]4.5
P1|20|1.0]4.2
P2 1201015
P3 1221011
P4124116]1.0
P5 1251810
P6 1262210
P7|128(24|1.0
P8129125]10
P9 130140110

09

08

Area

p(7)

07

02 ! b 06

0 L L L L L L L 05
1 1.5 2 25 3 35 4 45 A B [

Algorithm

(a) Exemplo do desempenho gréfico das técnicas, (b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas
A, B, C.

Figura 5.1: PD das técnicas A, B e C

analisados. Nesse exemplo tem-se pc(1) > pp(1) > pa(l) portanto a técnica C é a
que mais comumente resolve melhor os problemas do conjunto. Pode-se perceber que
pa(1) é igual a 0, o que significa que esta técnica nunca apresenta melhor resultado
para os problemas propostos. A Figura [5.1b| representa o grafico de barra para as areas
normalizadas sob a curva (AsC). A drea composta pelos algoritmos segue a ordem AsCe >
AsCp > AsCy. A técnica A pode ser considerada a de melhor confiabilidade, pois é a
primeira a alcangar o topo do gréfico (com 7 = 3).

E utilizado PD nos valores de medianas obtidos para comparar o desempenho das téc-
nicas propostas. Como os PD podem nao ser conveniente para analisar simultaneamente
um grande nimero de técnicas, a andlise dos métodos sera realizada em dois estagios. Pri-
meiro, uma andlise de parametros da proposta hibrida entre PGG e PGGED
et all, foi realizado. As melhores variantes da PGGEE e PGGED foram entao
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selecionados de acordo com a AsC, e finalmente comparadas ao método PGG padrao.

5.3 REGRESSAO SIMBOLICA

A gramatica formal para os problemas de regressao simbdlica é composta pelo seguinte

conjunto de regras de derivacao:

<expr > = <expr ><erpr><op> | <wvar> | <exrpr><uop >
| < const >
<op>u= 4| — | x|/ | pow

< uop > 1= exp
<wvar > =11 | X9

<const>u= —5| —4| =3| =2 —=1|0]1]|2|3]4]|5

Nicolau et al.| (2015) forneceram diretrizes para definir problemas de benchmark, assim
como apresentou algumas fungdes a serem utilizadas para testes. Motta et al. (2017)) adap-
taram diversas funcoes apresentadas por Nicolau et al. para que contenham coeficientes
com valores reais.

Funcoes de ambos os trabalhos foram utilizadas aqui para executar os testes e estao
representadas na Tabela [5.3|

Os PD das técnicas que executam a ED em conjunto com a PGG estao representadas
na Figura[5.2al Entre as técnicas comparadas, é possivel perceber que utilizar a ED para
evoluir apenas o melhor individuo da populacao da PGG durante a execucao da mesma
apresenta melhores resultados.

Os resultados de todas as técnicas que usam EE durante a evolucao da PGG podem
ser vistos na Figura [5.3al De forma geral a PGGEELE obteve melhores resultados, e a
AsC é a maior, como representado na Figura [5.3b]

Para as técnicas que utilizam 5% dos cédlculos de funcao objetivo nos © individuos
utilizando a EE apds a evolugao da PGG, o que apresenta melhor resultado é a estratégia
(1 + 4), independente de utilizar a elite ou o melhor individuo para a melhoria.

Por fim, serao apresentadas as técnicas que utilizam 10% dos cédlculos de funcao ob-

jetivo nos O individuos utilizando a EE apds a evolucao da PGG. Pode-se perceber que



Tabela 5.3: Definicao das fungoes utilizadas nos experimentos computacionais.

Funcgoes de (NICOLAU et al., 2015)

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7

F8

f(z1, x2) = 6sin(z1)cos(xs) .
flzy,29) = (4 —43)(:1:2 - 3) + 2sin((xy —4)(z2 — 4))
r1—3 z2—3)°—(z2—3
f(crlyx2> - ( 11 )(:2(22)4%10( 2-3)
f<x17x2) = T4z 2 + R
oy, @) = o — 20® + 29%/2 — 2y
flw,22) = 5mm
f(l'l,ilfz) = 3713/5 + ZIZ’23/2 — T2 — 1
(@ -1)?
f(xla x?) -1 2+ (2 25)2

Fungoes de (MOTTA et al., 2017)

F9

F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18

F19
F20
F21
F22
F23

f(z) = 2t + 22° — 132 — 142 + 24

f(z) =22* — 92 — 42% + 1
flx)=a'+92° =32 —x + 1

f(z) =a* — 2 + 250 + 2

f(x) = 0.52% + 1.52° — 13.52% — 13.52 + 24.5
f(z) = 2.52* —9.52% — 3.522 + 1.5
f(x)—1.5x4+95x3—2.5x — 0.5z + 1.5
f(x) = 1.52* + 0.5z — 0.5z + 25.52 + 1.5
fxy,29) = 6.7sin(x1)cos(xs)

f(x1,22) = (x1 — 3.91)(xg — 3.33)+

2.26sin((xy — 4.74)(z2 — 4.53))
( (£1—3.96)*+(22—3.41)3 —(22—3.11)
L1, X2 | (2290711057
xlu ) L5

T2) =
) 193+x1—4 + 1.64+z2—4
)—l’l — X1 +I22/2 7].-.%‘2
) =

) =

8
o

8
>

8.47
2.59+x12+x52
51313/5 92+[L‘23/2 98 — T9 — I1

95
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I
1 | .
0.8 |- ]
0.6 .
=
=
0.4 .
0.2 PGGED s |
PGGED10 = =
PGGED10E ——
PGGEDS5 s
PGGED5SE ——
PGGEDE
0 | | | | | | | |
1 1.1 1.2 13 1.4 15 16 17 1.8

T

(a) As AsC sdo, 1.0, 0.925, 0.925, 0.975, 0.975 e 0.886, respectivamente para PGGED, PG-
GED10, PGGEDI10E, PGGED5, PGGED5SE, PGGEDE.

09 ,
08

0.7 [

06

0.5

PGGEDE PGGED10E PGGED10 PGGEDSE PGGEDS5 PGGED
Algorithm

Area
|

(b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas

Figura 5.2: PD das técnicas que utilizam ED para regressao simbdlica
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1 1 1 ' o

p(7)

PGGEE1 = = 7]
PGGEE1E e
PGGEE2 ———
PGGEE2E ———
PGGEE4 - - - -
0 ‘ ‘ ‘ PGGEE4E -
1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

T

(a) As AsC sao, 0.967, 1.0, 0.984, 0.974, 0.954 e 0.991, respectivamente para PGGEE1, PG-
GEE1E, PGGEE2, PGGEE2E, PGGEE4, PGGEE4E.

1 =
0.9 | ,
0.8

0.7 [

06

0.5

PGGEE4 PGGEE1 PGGEE2E PGGEE2 PGGEE4E PGGEE1E
Algorithm

Area
|

(b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas

Figura 5.3: PD das técnicas que utilizam EE durante a evolugao da PGG para regressao
simbolica
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p(7)

PGGEE15 mmmm
PGGEE15E s
PGGEE25 ———
PGGEE25E — -
PGGEE45 ———
PGGEE‘}SE
1 1.005 1.01 1.015 1.02 1.025

T

(a) As AsC normalizadas sdo, 0.961, 0.961, 0.955 e 0.955, 1.0 e 1.0, respectivamente para
PGGEE15, PGGEEL5E, PGGEE25, PGGEE25E, PGGEE45, PGGEE45E.

= =
0.9 | ,
0.8 | ,
0.7 | ,
0.6 | ,
0.5

PGGEE25 PGGEE25E PGGEE15 PGGEE15E PGGEE45 PGGEEA45E
Algorithm

0 | | | |

Area

(b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas

Figura 5.4: PD das técnicas que utilizam EE apds a evolugao da PGG com 5% de orca-
mento para regressao simbodlica
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a utilizacao de elite ou melhor individuo nao altera o resultado final. A PGGEE410E
obteve melhores resultados quando analisado a AsC como representado na Figura [5.5b]
A Figural5.6alapresenta os PD das quatro melhores técnicas selecionadas anteriormente
com a inclusao da PGG padrao. Na Figura [5.6b, pode-se ver o grafico de barra para as
AsC normalizadas.
Quando comparadas as melhores técnicas com a PGG, a PGGED obteve menor AsC e
piores resultados do que a PGG padrao. Apesar disso, ela apresenta melhor confiabilidade,

devido aos melhores resultados obtidos no pior caso.
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1 =
|
——
| —— r
0.8 _
0.6 N
-
=
0.4H» _
0-2! PGGEE110 memm |
PGGEE110F s
PGGEE210
PGGEE210E ==
PGGEE41Q s
. | | | | | | PGGEE410E =——
1 1.0001 1.0002 1.0003 1.0004 1.0005 1.0006 1.0007 1.0008

T

(a) As AsC normalizadas sdo, 0.886, 0.886, 0.983, 0.983, 1.0 e 1.0, respectivamente para PG-
GEE110, PGGEE110E, PGGEE210, PGGEE210E, PGGEE410, PGGEE410E.

09 ,
0.8
0.7
0.6
0.5

PGGEE110  PGGEE110E PGGEE210  PGGEE210E PGGEE410  PGGEE410E
Algorithm

Area
T

(b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas

Figura 5.5: PD das técnicas que utilizam EE apds a evolugao da PGG com 10% de
orcamento para regressao simbélica
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0.8

0.6

0.4

0.2

PGG = =

PGGED

PGGEE1E  m—

PGGEE410E s
PGGEE45E ‘
2

| |
1 1.2 1.4 1.6 1.8
T
(a) As AsC normalizadas sdo, 0.936, 0.911, 1.0, 0.906 e 0.950, respectivamente para PGG,
PGGED, PGGEE1E, PGGEE410E, PGGEE45E,

Area

PGGEE410E PGGED PGG PGGEE45E PGGEE1E
Algorithm

(b) Gréfico de barra para as AsC normalizadas

Figura 5.6: PD das melhores técnicas selecionadas anteriormente e a PGG padrao para
regressao simbolica
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As Tabelas [5.4] e apresentam os seguintes valores para os erros dos modelos:
minimo, mediana, média, desvio padrao (DP) e valor méximo para cada técnica testada
em todas as funcoes utilizadas. Os melhores resultados encontrados estao destacados em
negrito.

Para melhor visualizacao dos resultados obtidos pelas técnicas a Tabela representa
um somatoério do nimero de vezes que determinada técnica obteve o melhor resultado
para cada categoria analisada.

A PGGEE45E obteve a maioria dos melhores resultados (9 dos 23 problemas de re-
gressao considerados aqui, como visto na Tabela. A PGGEELE obteve o melhor valor
para mediana no pior caso, significando que é mais confiavel que os outros. PGGEE1E
obteve também a maior AsC normalizada, 9% maior que a técnica com ED, 6% maior
que a PGG padrao e 5% maior que a segunda melhor EE.

Considerando o valor maximo (o pior valor encontrado nas 30 execugoes independen-
tes), a PGGED superou os outros algoritmos em 8 dos problemas.

Com relagao aos melhores resultados encontrados, a PGGEE45E obteve melhor de-
sempenho, tendo obtido o melhor resultado em 9 dos 23 problemas. Tanto a PGG padrao
como a PGGED obtiveram pior desempenho nesse quesito, tendo cada uma encontrado o
melhor resultado em 5 das funcoes analisadas.

E importante perceber que analisando o desvio padrao, a PGGED conseguiu alcancar
o melhor resultado em 11 (de 23) fungoes. Isso sugere que a PGGED ¢ mais robusta que
as outras técnicas.

Comparando os valores da mediana entre a PGGEE1E com a PGG padrao, a proposta
hibrida obteve melhores resultados em 3 das 8 funcoes de Nicolau et al. Observando as
fungoes de Motta et al. , foram alcangados os melhores resultados em 10 das 15 funcgoes.
No geral a PGGEE1LE obteve melhor resultado de mediana em 11 dos 23 problemas. Sendo
7 em 8 em relacao as fungoes de uma variavel.

Também é interessante perceber que na média obtida, a PGGEEILE obteve melhores
resultados em 9 das 23 funcoes testadas, sendo a de melhor desempenho entre todas
técnicas.

Para analise estatistica foi utilizado o teste de Wilcoxon. Este teste elicita quando dois
conjuntos podem ser considerados estatisticamente diferentes. Sempre que o teste indica

diferenca entre os resultados de duas técnicas, a de pior é marcada com um asterisco.
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Tabela 5.4: Resultados para as funcoes em [Nicolau et al.| (2015).

F  Técnica Min Mediana Média DP Max
PGG 8.55986e+00 9.03084e+00 2.93727e+139  1.58177e+140 8.81181e+140
PGGED 8.31154e+00 9.00507e+00 9.79067e+35 5.27244e+36 2.93720e+4-37
F1 PGGEELIE 8.49919e+00 8.99557e+00 1.27945e+01 2.05469e+01 1.23435e+02
PGGEE45E  8.49894e+-00 9.02636e+00 1.22680e+66 6.60652e+66 3.68040e+-67
PGGEE410E  8.49894¢+-00 9.02952e+00 1.07991e+61 5.81549e+-61 3.23973e+62
PGG 1.91048e-+00 5.52579¢e+01 5.78408e+01 3.17618e+01 1.27485e+02
PGGED 1.88257e+00 5.59574e+01 5.77267e+01 2.75899e+01 1.11872e+02
F2 PGGEELE 1.91048e+00 4.60891e+01 5.29214e+01 3.12387e+01 1.20429¢e+02
PGGEE45E  2.78832e¢+00 5.49738e+01 5.68279¢+01 3.31688e+01 1.24353e+02
PGGEE410E 2.78832e¢+00 5.49711e+01 5.68489%¢+01 3.31718e+01 1.24353e+02
PGG 4.46397e+02 1.25409e+03 inf nan inf
PGGED 7.07300e4-02 1.37913e+03 1.44596e+03 4.71864e+02 2.31376e4-03
F3 PGGEELE 2.96217e+02 1.27009¢+03 1.26373e+03 6.22658e+02 2.48989e+-03
PGGEE45E  5.04233e+02 1.02869e+03 1.14408e+03 4.53971e+02 2.21432e-+03
PGGEE410E 5.04233e+-02 1.00488e+03 1.15386e+03 4.56161e+02 2.21432e+03
PGG 9.71693e-02 1.76233e-01 1.76717¢-01 3.37827e-02 2.28535e-01
PGGED 1.13561e-01 1.80404e-01 1.83878e-01 3.26310e-02 2.47603e-01
F4 PGGEELE 1.33358e-01 1.87282¢-01 1.87338e-01 3.04711e-02  2.45933e-01
PGGEE45E  9.12514e-02 1.71325e-01  1.76182e-01  3.97268¢-02 2.53018e-01
PGGEE410E 9.12514e-02 1.71325e-01  1.76273e-01 3.96146e-02 2.53023e-01
PGG 6.99766e+02 2.12322e+03 3.53820e+03 2.58538e+03 8.89310e+03
PGGED 5.51637e+02 2.89011e+03 4.35083e+03 3.24561e+03 9.59374e+03
F5 PGGEELE 2.95440e+02 2.12972¢+03 3.81496e+03 2.82688e+-03 8.89908e+03
PGGEE45E  3.86655e+02 2.12322e+03 3.41892¢+03 2.68302e+-03 9.08872e+03
PGGEE410E  3.86655e+02 2.12322e+03 3.41812e+03 2.68301e+03 9.08872e+03
PGG 2.40122e-01 3.37980e-01 3.37526e-01  3.37993e-02 3.96340e-01
PGGED* 2.86783e-01 3.59618e-01 3.60859¢-01 2.61792e-02  4.22752e-01
F6 PGGEELIE 1.76623e-01  3.42697e-01 3.44083e-01 3.87147e-02 4.04482e-01
PGGEE45E  2.84118e-01 3.36873e-01  3.38041e-01 2.71599e-02 3.96340e-01
PGGEE410E 2.83739e-01 3.36935e-01 3.38028e-01 2.71883e-02 3.96340e-01
PGG 4.83534e+01 9.57940e+01 9.29019e+01 1.65596e+01 1.23517e+02
PGGED 4.48136e+01 1.03285e+02 9.80973e+01 1.54329e+01 1.18742e+02
F7 PGGEELE 3.53868e+01 9.79214e+01 9.26309e+01 2.07353e+01 1.30663e+02
PGGEE45E  4.51185e+01 9.74953e+01 9.28218e+01 1.71080e+01 1.08696e-+02
PGGEE410E 4.51185e+01 9.74957e+01 9.28303e+01 1.71118e+01 1.08696e-+02
PGG 4.75414e-03 1.07161e-02 1.04455¢e-02 2.81370e-03  1.55907e-02
PGGED* 4.63069e-03  1.16188e-02 1.18554e-02 3.84851e-03 2.30298e-02
F8 PGGEELE 5.02520e-03 1.06111e-02 9.86379e-03  3.07961e-03 1.53554e-02
PGGEE45E  4.71422¢-03 9.37627e-03  1.00397e-02 2.96666e-03 1.65019e-02
PGGEE410E 4.71422¢-03 9.33808e-03  1.00306e-02 2.96212e-03 1.65019e-02
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F Técnica Min Mediana Média DP Max
PGG 1.29678e+02 7.98313e+02 7.58367e+02 1.52837e+02 9.67035e+4-02
PGGED 5.92367e+02 7.63638e+02 7.86367e+02 1.17038e+02 9.99348e+02
F9 PGGEEILE 5.09145e+02 7.52078e+02 7.61722e+02 1.47871e+02 1.31488e+-03
PGGEE45E 1.24546e+02 7.68676e+02 7.31483e+02 1.43593e+02 9.16186e+02
PGGEE410E  1.24546e+02 7.68676e+02 7.30306e+02 1.42249e+02 8.82025e+02
PGG 9.35517e+01 3.73518e+03 4.03321e+03 2.85533e+03 1.29154e+404
PGGED 1.06695e+02 2.45982e+03 3.10349e+03 3.04951e+03 1.43499e+-04
F10 PGGEEILE 1.10938e+01 1.93974e+03 2.96434e+03 2.92488e+03 1.28108e+04
PGGEE45E 3.06463e+01 3.81089¢+03 3.78743e+03 3.06909¢e+03 1.40452¢e+-04
PGGEE410E  3.07473e+01 3.81089%¢+03 3.78743e+03 3.06909e+03 1.40452e+04
PGG 1.08140e+02 4.11884e+03 6.09788e+03 4.74892¢+03 1.94962e+04
PGGED 8.15904e+02 3.53245e+03 4.70760e+03 3.65790e+03 1.90697e+04
F11 PGGEELE 9.99613e+02 3.41395e+03  5.13493e+03 5.47124e+03 2.72265e+04
PGGEE45E 8.88269e+01 3.61293e+03 4.84355e+03 4.11148e+03 1.93562e+-04
PGGEE410E  8.88269e+01 3.61293e+03 4.84429e+03 4.11220e+403 1.93562e+04
PGG 4.63924¢e+00 3.22735e+02 4.76098e+02 5.96483e-+02 3.16440e+03
PGGED 1.89650e+01 4.97906e+-02 5.25856e+02 3.91861e+02 1.56364e+03
F12 PGGEELE 3.06325e+01 2.75155e+02  4.90343e+02 5.88165e+02 2.65138e+03
PGGEE45E 3.90095e+00 3.54209e+02 5.57976e+02 7.50069¢+02 3.17666e+03
PGGEE410E  3.90095e+00 3.54209e-+02 5.57918e+02 7.50099e+02 3.17666e+03
PGG 3.53437e+02 6.48406e+02 6.43104e+02 1.22059¢+02 9.89653e+-02
PGGED 5.69943e+02 6.69520e+02 6.98879¢+02 1.04421e+02 9.77665e+02
F13 PGGEELE 2.75153e+02 6.42876e+02 6.46422e+02 1.60315e+02 9.90008e+-02
PGGEE45E 1.97256e+02 6.41918e+02 6.48612e+02 1.46429e+02 9.89653e+-02
PGGEE410E  1.97591e+02 6.41928e+02 6.48340e+02 1.46440e+02 9.89653e+-02
PGG 9.98863e+01 2.69640e-+03 4.25789¢e+03 5.07320e+03 2.22566e+04
PGGED 2.11112e+02 2.39309e+03 2.66089e+03 1.62410e+03 5.98448e+03
F14 PGGEELE 1.09798¢e+02 2.31166e+03 4.18319¢+03 7.04165e+03 3.92575e+-04
PGGEE45E 9.98863e+01 3.28749e+03  4.47970e+03 5.04059¢+03 2.27698e+04
PGGEE410E  9.98863e+01 3.30572e+03 4.48091e+03 5.04028e+03 2.27698e-+04
PGG* 1.50551e+03 9.10249e+03 1.12164e+04 7.64453e+03 3.05093e+-04
PGGED 2.27566e+02 6.34047e+03 7.35257e+03 4.41348e¢+03 2.24148e+04
F15 PGGEEILE 9.99613e+02 3.41395e+03 5.13493e+03 5.47124e+03 2.72265e+04
PGGEE45E*  1.09950e+03 8.98445e+03 1.07079e+04 6.82002e+03 2.38952e+04
PGGEE410E*  1.09950e+03 8.98445e+03 1.07078e+04 6.81966e+03 2.38952e+04
PGG 6.13112e+02 1.49147e+03 1.86961e+03 1.13160e+03 6.37766e+403
PGGED 7.91915e+02 1.66019¢+03 1.78506e+03 7.84720e+02 3.69971e+403
F16 PGGEEILE 9.36107e+02 2.08976e+03 2.36118e+03 1.35777e+03 6.39645e+403
PGGEE45E 6.13112e+02 1.49212e+03 1.95292e+03 1.25680e+03 6.34435e+03
PGGEE410E  6.13112e+02 1.49325e+03 1.95295¢+03 1.25689¢+03 6.34480e+-03
PGG 1.01437e+01 1.11092e+4-01  5.55350e+09 2.99065e+10 1.66605e+11
PGGED 1.01427e+01 1.12288e+01 1.14610e+01 1.60068e+-00 1.98315e+01
F17 PGGEEILE 1.02531e+01 1.12599e+01 1.12503e+01 4.33217e-01 1.20471e+01
PGGEE45E 1.01437e+01 1.11215e+01 5.55350e+09 2.99065e+10 1.66605e+11
PGGEE410E  1.01437e+01 1.11215e+01 5.55350e+09 2.99065e+10 1.66605e+11
PGG* 3.46555e+01 7.60644e+01 8.38878e+01 3.76000e+01 1.90323e+02
PGGED* 2.63412e+01 1.02578e+02 8.21005e+02 3.00087e+03 1.59688e+04
F18 PGGEEILE 1.59719e+01 7.54346e+01 9.08657e+01 4.28061e+01 1.78512e+02
PGGEE45E 3.41315e+01 6.90215e+01 7.87513e+01 4.00894e+01 1.94658¢e+02
PGGEE410E  3.44179e+01 6.90147e+01  7.87820e+01 4.00666e+-01 1.94658e+02
PGG 1.43219e+03 3.11123e+03 3.13171e+03 8.56063e+02 5.14068e+03
PGGED 1.65645¢+03 2.89304e+03  3.25887e+03 1.33690e+-03 6.94200e+-03
F19 PGGEEILE 1.13734e+03 2.93676e+03 2.99717e+03 1.17913e+03 6.61260e+4-03
PGGEE45E 1.43219¢+03 2.92932e+03 2.94337e+03 9.63226e+02 5.29452e+03
PGGEE410E  1.43219e+03 2.92932e+03 2.94280e+03 9.62423e+02 5.29466e+03
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Tabela 5.6: Resultados para as fungdes em (MOTTA et al., [2017)

PGG 9.46260e-02 1.56097e-01 1.58346¢-01 2.87419e-02 2.37879e-01
PGGED 1.05100e-01 1.55742e-01 1.57239e-01 2.54110e-02 2.03227e-01
F20 PGGEEILE 1.05004e-01 1.48891e-01  1.52120e-01  2.44020e-02  2.01838e-01
PGGEE45E  9.87611e-02 1.54265e-01 1.54571e-01 2.83066e-02 2.03392e-01
PGGEE410E 9.87624e-02 1.54265e-01 1.54638e-01 2.83821e-02 2.04685e-01
PGG 5.65314e+01 1.98899e+03 2.24950e+04 1.08169e+05 6.04884e+-05
PGGED 5.51637e+02 2.89011e+03 4.35083e+03 3.24561e+-03 9.59374e+03
F21 PGGEELE 3.58893e+02 2.10183e+-03 3.16602e+4-03 2.44331e+03 1.00446e+04
PGGEE45E  2.58323e+02 2.08673e+03 3.76134e+03 7.46448e+-03 4.21457e+04
PGGEE410E  2.58299e+02 2.08673e+03 3.76156e+03 7.46439e+-03 4.21457e+04
PGG 1.67640e-01 2.48479e-01 2.47770e-01  2.67083e-02 3.00313e-01
PGGED* 2.23265e-01 2.58630e-01 2.57323e-01 1.98019e-02  3.21704e-01
F22 PGGEELE 2.19848e-01 2.48478e-01  2.52500e-01 2.00361e-02 3.24735e-01
PGGEE45E  1.46593e-01 2.49717e-01 2.48003e-01 3.01043e-02 3.00313e-01
PGGEE410E 1.46718e-01 2.49668e-01 2.47964e-01 3.00476e-02 3.00313e-01
PGG 3.10290e+-01 4.73336e+01 4.60150e+01 4.10836e+00 5.07818e+-01
PGGED 3.60356e+01 4.94871e+01 4.77123e+01 5.86100e+-00 6.64206e+-01
F23 PGGEELE 3.77568e+01 4.91047e+01 4.73692e+01 3.47028e+4-00 5.06090e4-01
PGGEE45E  3.10290e+01  4.81859e+01 4.70008e+01 4.12407e+00 5.27829e+-01
PGGEE410E 3.10290e+01  4.81859¢+01 4.70017e+01 4.12448e+00 5.27829e+-01

Tabela 5.7: Somatoério do nuimero de vezes em que determinada técnica obteve melhor
resultado nos problemas de regressao para cada uma das categorias analisadas. O ntimero
de vezes que determinada técnica foi considerada inferior pelo teste nao paramétrico de
Wilcoxon esta representado pelo asterisco

Somatorio
Min Mediana Média DP Max Total *
PGG 5 6 5 5 5 26 2
PGGED 5 1 3 11 8 28 4
PGGEELE 7 9 9 6 7 38 0
PGGEE45E 9 6 3 1 4 23 1
PGGEE410E 7 5 3 0 5 20 1
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Em todas funcoes utilizadas, a PGGEE1E teve no minimo a mesma relevancia esta-
tistica quando comparada a PGG, PGGED, PGGEE45E e PGGEE410E, como mostrado
na Tabela[5.4] Tabela[5.5 e Tabela[5.6] Isso significa que mesmo quando essa técnica tem
pior resultado nos valores das medianas, nao pode ser considerado estatisticamente pior
do que o de melhor resultado. A PGG padrao foi marcada em dois casos, ou seja, nessas
funcoes ela pode ser considerada estatisticamente diferente da melhor. Estatisticamente
a técnica de pior resultado é a PGGED, sendo marcada em 4 funcoes.

Finalmente, é possivel encontrar valores “Inf” como resultados de F3. Isso pode ser
explicado por o pior modelo obtido pela PGG conter indefini¢ao (como por exemplo divisao
por zero) quando avaliado no conjunto de teste. Essa indefinigdo gera um resultado “Not

a number (nan)’(ndo é um nimero) no desvio padrao.

5.4 CLASSIFICACAO

A gramatica formal para os problemas de classificacao é composta pelo seguinte conjunto

de regras de derivagao:

<expr > = < §>else <result >
<s>u= <cond>if <result> | <s><s>
< cond > = <war ><val >< comparison > | < cond >< cond >< logical >

< logical > ::= and | or

< comparison > = < | <= | > | >=
<wvar > =21 | T2 | .. | Taimensao
<wal > == < const > | < const >< op >< const >
< result > = zero | ... | numeroDeClasses
<op>u= 4| — | x|/ ]| pow
<const>:u= —5| =4 =3| =2 —=1|0]1]|2|3]4]|5

As bases de classificacao utilizadas neste trabalho sao:
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54.1 IONOSPHERE

Criada pelo grupo de fisica espacial da universidade Johns Hopkins. A base de dados
descreve registros de radares feitos na ionosfera. Foi criada para observar elétrons livres da
ionosfera, os registros mostram quando algum tipo de estrutura foi detectada (SIGILLITO
et all 1989).

E composta por 361 registros, cada um composto por 33 atributos, sendo 30 continuos
e 3 inteiros. As classes sdo descritas como Good (g) que ocorre quando o radar retorna
evidencias de algum tipo de estrutura na ionosfera. E Bad para quando nao ha evidencias;
seu sinal passou diretamente pela ionosfera. A frequéncia de registros das classes estd

descrita na Tabela (.8l
Tabela 5.8: Frequéncia de elementos para cada classe da base Ionosphere

Classe ‘ g b
Quantidade | 225 126

5.4.2 1IRIS

Provavelmente a base de dados mais conhecida utilizada para classificagao, a base foi ca-
talogada em 1935 por |Anderson| (1935) e disponibilizada por |Fisher| (1936). Foi criada
para descrever diversas medicoes realizadas sobre a planta iris, é composta por 150 regis-
tros, contendo quatro atributos cada, sendo eles: comprimento e largura da sépala, assim
como comprimento e largura das pétalas (todos valores reais). Os dados sao distribuidos
uniformemente em trés classes diferentes: setosa, versicolor e virginica. Numeradas de 1

a 3 respectivamente, a distribuigao estd descrita na Tabela [5.9]

Tabela 5.9: Frequéncia de elementos para cada classe da base Iris

Classe ‘1 2 3
Quantidade | 50 50 50

54.3 SEED

Base criada por [Charytanowicz et al.| (2010), ela descreve através de 7 atributos reais,
trés variedades de trigo, Kama, Rosa e Canadense. Cada um com 70 elementos na base,

totalizando 210 instancias, assim como pode ser visto na Tabela [5.10}
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Tabela 5.10: Frequéncia de elementos para cada classe da base Seed

Classe ‘1 2 3
Quantidade ‘ 70 70 70

544 STEEL PLATES

Essa base descreve placas de aco através de 33 atributos, como, luminosidade e orienta-
¢ao. E composta por 1941 instancias cada uma classificada como defeituosa ou nao, a
distribuigao das classes pode ser vista na Tabela [5.11] A base foi doada por Semeion,
Research Center of Sciences of Communication, Via Sersale 117, 00128, Rome, Italy. E
utilizada pela primeira vez em (BUSCEMA et al., 2010).

Tabela 5.11: Frequéncia de elementos para cada classe da base Steel Plates

Classe ‘ 1 2
Quantidade | 1269 673

54.5 VERTEBRAL

Base de dados construida em 2011 pelo Group of applied Research in Orthopaedics (GARQO)
em Lyon, Franca. A classificacao é utilizada para determinar se o paciente estda com a
coluna normal ou tem hérnia de disco e Espondilolistese. Caracterizadas por 6 atributos

reais, a base contem 310 instancias, das quais a distribui¢ao pode ser vista na Tabela [5.12]

Tabela 5.12: Frequéncia de elementos para cada classe da base Vertebral

Classe ‘ 1 2
Quantidade | 210 100

54.6 BREAST CANCER

Uma das bases mais utilizadas para avaliar técnicas de classificagao, criada na universidade
de Wisconsin Hospital (MANGASARIAN et al.,|1990). Cada registro contém nove valores
relacionados a tumores localizados nas mamas das pacientes. As amostras tem atributos
que descrevem a forma do tumor, como por exemplo, uniformidade no formato da célula
e espessura do tumor.

A base contém 32 dimensoes, todas de valores reais. Sao 569 amostras que classificam

o cancer como maligno ou benigno, e a quantidade de dados de cada classe pode ser vista
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na Tabela [5.13] Sendo 1 para benigno e 2 para maligno.

Tabela 5.13: Frequéncia de elementos para cada classe da base Breast Cancer

Classe ‘ 1 2
Quantidade | 357 212

5.4.7 WINE

Essa base contém resultados de analises quimicas de vinhos cultivados em uma mesma
regiao da Itélia porém vindos de trés diferentes cultivadores. Sao 178 registros contendo
a quantidade de 13 constituintes encontrados em cada um dos trés tipos de vinho. A
base contém apenas valores numéricos, sendo estes representados por valores reais. A

quantidade presente de tipos de vinho estd representada na Tabela [5.14]

Tabela 5.14: Frequéncia de elementos para cada classe da base Wine

Classe ‘1 2 3
Quantidade ‘ 59 71 48

5.4.8 RESULTADOS

A Figura [5.74] representa os PD das técnicas que executam a ED em conjunto com a
PGG. Entre as técnicas comparadas, é possivel perceber que ao contrario dos problemas
de regressao simbolica, utilizar a ED para evoluir apenas o melhor individuo da populacao
da PGG durante a execugao da mesma apresenta os piores resultados como pode ser visto
na Figura Nesse caso a utilizacao da ED apds a evolucao da PGG apresentou os
melhores resultados. Além disso é possivel perceber que em todos os casos que a técnica
executa apos a PGG nao hé diferenca entre melhorar apenas o melhor individuo ou a elite
da populagao. Segue-se entao com a PGGEDS5 para comparagoes futuras.

Os resultados de todas as técnicas que usam EE durante a evolugao da PGG podem
ser vistos na Figura [5.8al De forma geral a PGGEE4 obteve melhores resultados, e a
AsC é a maior como representado na Figura [5.8b] Também é interessante perceber que
a PGGEELE que foi a de melhor desempenho para os problemas de regressao simbdlica,

aqui apresenta o pior desempenho. As técnicas que otimizaram a elite durante a evolugao
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também foram piores que a versao de otimizacao para um individuo para este conjunto
de problemas.

Para as técnicas que utilizam 5% dos calculos de funcao objetivo nos © individuos
utilizando a EE apds a evolucao da PGG, todas que aplicam a otimizacao apenas no
melhor individuo apresentam melhores resultados, como pode ser visto nas Figuras [5.9a]
¢[5-9bl Nesse caso a estratégia PGGEE25E serd utilizada para andlise futura.

Por fim, as técnicas que utilizam 10% dos célculos de fungao objetivo nos © individuos
utilizando a EE apods a evolucao da PGG. Através da andlise da Figura pode-se
perceber que a otimizacao apenas no melhor individuo apresenta melhora no resultado
final. PGGEE210 obteve melhores resultados quando analisado a AsC como representado
na Figura [5.5b|

A Figura apresenta os PD das quatro melhores técnicas selecionadas anterior-
mente com a inclusao da PGG padrao. Na Figura tem-se o grafico de barra para
as AsC normalizadas.

A PGGED5 obteve a maior AsC normalizada, 6.5% maior que a melhor técnica com
EE e 7% maior que a PGG padrao. Junto com a PGG padrao, a PGGEE4 obteve o

melhor valor no pior caso, significando que sao mais confiaveis que os outros.
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Figura 5.8: PD das técnicas que utilizam EE durante a evolugao da PGG para classificagao
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Figura 5.9: PD das técnicas que utilizam EE apds a evolu¢ao da PGG com 5% de orca-

mento para classificacao
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P Técnica Min Mediana Média DP Max
PGG 0.00000e+00 0.00000e+00 2.33333e-02 3.45875e-02 1.00000e-01
PGGED5 0.00000e+00 0.00000e+-00 2.33333e-02 3.45875e-02 1.00000e-01
Iris PGGEE4* 0.00000e+00 3.33333¢e-02 5.66667¢e-02 5.97217e-02 1.66667e-01
PGGEE25 0.00000e+00 0.00000e+00 2.33333e-02 3.45875e-02 1.00000e-01
PGGEE110 0.00000e-+00 0.00000e+00 2.33333e-02 3.45875e-02 1.00000e-01
PGG 1.80412e-01 2.79640e-01  2.78350e-01 3.32997¢-02 3.47938e-01
PGGED5 1.82990e-01 2.87371e-01 2.81615¢-01 3.19209¢-02 3.50515e-01
Steel-plates PGGEE4 1.18557e-01 2.87371e-01 2.77234e-01 4.50044e-02 3.42784e-01
PGGEE25*  1.82990e-01 2.89949¢-01 2.83333e-01 3.08773e-02 3.45361e-01
PGGEE110 1.80412e-01 2.80928e-01 2.80498e-01 3.20120e-02 3.50515e-01
PGG* 6.19469¢-02 1.06195e-01 1.13274e-01 2.76467¢-02 1.59292¢-01
PGGED5* 4.42478e-02  1.32743e-01 1.17404e-01 3.03073¢e-02 1.59292¢-01
breast-cancer PGGEE4 5.30973e-02 8.84956e-02 9.35103e-02 2.40390e-02 1.32743e-01
PGGEE25* 6.19469¢-02 1.19469e-01 1.15044e-01 2.84472e-02 1.50442¢-01
PGGEE110* 4.42478e-02 1.19469e-01 1.10914e-01 2.53137e-02 1.59292e-01
PGG 7.14286¢-02 1.42857e-01 1.28095e-01 2.93891e-02 2.14286¢-01
PGGED5 7.14286¢-02 1.42857e-01 1.31429¢-01 4.01358¢e-02 2.42857¢-01
ionosphere PGGEE4 7.14286¢-02 1.42857e-01 1.33810e-01 3.71582¢-02 2.14286e-01
PGGEE25 7.14286e-02 1.42857e-01 1.30476e-01 3.12404¢e-02 2.00000e-01
PGGEE110  7.14286e-02 1.42857e-01 1.32381e-01 3.90243e-02 2.42857e-01
PGG 1.42857e-01  1.90476e-01  2.07143¢-01 4.43948¢-02 3.57143e-01
PGGED5 1.42857e-01  1.90476e-01  2.09524¢-01 4.45011e-02 3.57143e-01
seed PGGEE4 1.42857e-01  1.90476e-01  1.95853e-01 4.97634¢-02 3.33333e-01
PGGEE25 1.42857e-01  1.90476e-01  2.09524¢-01 4.32084e-02 3.57143e-01
PGGEE110* 1.66667e-01 2.61905e-01 2.56349¢-01 4.54602¢-02 3.57143e-01
PGG 1.61290e-01 2.58065¢-01 2.39247¢-01 3.97453¢-02 3.06452¢-01
PGGED5 1.61290e-01 2.41935¢-01 2.38710e-01 3.84853¢-02 3.22581e-01
vertebral PGGEE4 1.61290e-01 2.17742e-01 2.17742e-01 4.42205e-02 2.90323e-01
PGGEE25 1.45161e-01  2.41935e-01 2.30107¢-01 4.03623¢-02 2.90323e-01
PGGEE110 1.61290e-01 2.25806e-01 2.22043e-01 2.75247e-02 3.06452¢-01
PGG 2.85714¢-02 2.85714e-02 5.04762e-02 4.81965¢-02 2.57143e-01
PGGED5 2.85714e-02 2.85714e-02  5.52381e-02 4.83375¢-02 2.57143e-01
wine PGGEE4 0.00000e+00 4.28572¢-02 5.71429¢-02 4.42628e-02 1.71429e-01
PGGEE25*  2.85714e-02 2.85714e-02  5.42857e-02 4.91285¢-02 2.57143e-01
PGGEE110* 2.85714e-02 2.85714e-02  5.90476e-02 5.56633¢-02 2.28571e-01

A Tabela apresenta os seguintes valores para os erros dos modelos: minimo,

mediana, média, desvio padrao (DP) e valor méximo para cada técnica testada em todas

funcgoes utilizadas. Os melhores resultados encontrados estao destacados em negrito.

Assim como nos problemas de regressao, para melhor visualizacao dos resultados ob-

tidos pelas técnicas a Tabela representa um somatério do nimero de vezes que de-

terminada técnica obteve o melhor resultado para cada categoria analisada.

A PGGEE4 obteve a maioria dos melhores resultados (5 dos 7 problemas de classifi-
cagao considerados aqui, como visto na Tabela [5.16]).

No geral, a PGGEE4 obteve uma das menores AsC e piores resultados do que a PGG

padrao, apesar disso ela apresenta melhor confiabilidade, devido aos melhores resulta-

dos obtidos no pior caso. Considerando o valor maximo, a PGGEE4 superou os outros
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Tabela 5.16: Somatério do nimero de vezes em que determinada técnica obteve melhor
resultado nos problemas de classificacao para cada uma das categorias analisadas. O nu-
mero de vezes que determinada técnica foi considerada inferior pelo teste nao paramétrico
de Wilcoxon esta representado pelo asterisco

Somatodrio
Min Mediana Média DP Max Total *
PGG 3 4 3 2 1 13 1
PGGED5 4 3 1 1 1 10 1
PGGEE4 5 4 4 2 5 20 1
PGGEE25 4 3 1 3 3 14 3
PGGEE110 3 3 1 2 1 10 3

algoritmos em 5 dos 7 problemas.

Com relacao aos melhores resultados encontrados, a PGGEE4 obteve melhor desem-
penho, tendo obtido o melhor resultado em 5 dos 7 problemas.

A PGGEE25 obteve melhores resultados quando analisado o desvio padrao, ela conse-
guiu alcangar o melhor resultado em 3 (de 7) fungoes. Isso sugere que a técnica seja mais
robusta que as outras.

Apesar de apresentar o melhor resultado de mediana em 4 dos 7 problemas testados.
A PGG obteve melhor resultado sem empate em apenas 1 das 7 funcoes de classifica-
¢ao. Olhando dessa forma, a PGGEE4 foi a de melhor desempenho sem empate, com 2
problemas.

Também pode-se perceber que em relagao a média, a PGGEE4 obteve melhores resul-
tados em 4 das 7 fungoes testadas, sendo a de melhor desempenho entre todas as técnicas.

Para analise estatistica, mais uma vez foi utilizado o teste de Wilcoxon. Assim como
nos casos de regressao, sempre que o teste indica diferenca entre duas técnicas, a pior é
marcada com um asterisco.

Para esse conjunto de problemas de classificacao, todas as técnicas obtiveram uma
relevancia estatistica inferior a de melhor resultado em pelo menos um problema. Ambas
as técnicas que utilizam a EE apds a evolucao apresentaram relevancia estatistica inferior
que as demais em 3 problemas testados. Na base breast-cancer a PGGEE4 superou esta-
tisticamente as demais técnicas. No geral, tanto a PGG, como a PGGEDb5 e a PGGEE4
foram marcadas em apenas um caso, ou seja, nessas fungoes elas podem ser consideradas
estatisticamente diferentes da melhor.

Para as 3 bases com 30 ou mais dimensoes, a PGGEE4 obteve um desempenho melhor
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quanto ao pior valor obtido em 2 dos trés casos. Nessas bases, tanto a PGGEE4, PGGED5
e PGGEE110 obtiveram melhor resultados em 2 casos. Quanto ao teste de Wilcoxon,

nesses 3 casos, apenas a PGGEE4 obteve desempenho igual ou superior aos demais.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Para os problemas de regressao, a proposta que utiliza a EE durante a execucao da
PGG apresentou melhores resultados, enquanto nos problemas de classificacao a proposta
com ED apds a evolugao da PGG foi a de maior AsC nos PD. As propostas com melhores
resultados para os problemas de regressao, nao foram as mesmas que as para os problemas
de classificacao. O que indica uma diferenga na analise do tipo de problema.

Para os problemas de regressao simbdlica, o nimero de individuos a serem otimizados
nas propostas que utilizam EE apos a evolugao da PGG nao é fator determinante para o
resultado, uma vez que esse valor nao alterou o desempenho final. Das 24 propostas tes-
tadas em classificacao, todas que utilizaram elite para evolucao das constantes obtiveram

pior resultado que sua versao para apenas um individuo.
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6 CONCLUSOES

A Hibridizagao da Programacao Genética Gramatical (PGG) com Evolugao Diferencial
(ED) e Estratégia Evolutiva (EE) foi proposta neste trabalho, no qual utiliza-se a ED/EE
para melhorar os coeficientes numéricos dos modelos encontrados pela PGG. Também foi
sugerido uma atualizacao da gramatica durante a evolugao do algoritmo, com a insergao
dos coeficientes numéricos encontrados pelo otimizador. As técnicas desenvolvidas foram
comparadas entre si e com a PGG padrao. A utilizacao de um otimizador exclusivo para
as constantes dos individuos da PGG apresentou melhora no modelo criado.

Para os problemas de regressao simbodlica, a técnica que utiliza a estratégia (1 + 1)-
EE aplicada na elite da populacao durante a evolucao da PGG foi a de melhor resultado.
Particularmente, os melhores valores de mediana foram encontrados pela PGGEE1IE em
12 das 23 funcoes testadas.

Nos problemas de classificacao, a técnica que utiliza ED apds a evolucao da PGG
padrao com 5% de orcamento foi a que apresentou maior AsC. No total, o melhor valor
de mediana dos 7 problemas testados.

No geral é possivel perceber que os algoritmos propostos apresentam bons resultados,
tanto em problemas de classificagdo como em problemas de regressao simbdlica. A dife-
renca de comportamento das técnicas propostas entre os dois tipos de problemas é visivel.
Enquanto nos problemas de regressao simbélica a aplicagao do otimizador na elite ou no
melhor individuo nao surtiu muita diferenca, a variacao dos parametros do otimizador
(principalmente o nimero de filhos da EE) fez o resultado das dreas normalizadas sob a
curva variar. Ja para os problemas de classificagdo, o contrario pode ser percebido. A
variagao dos parametros do otimizador nao surtiram muita diferenca, mas a definicao do
valor © (ndmero de individuos a terem seus coeficientes numéricos melhorados) trouxe
melhora aos resultados.

Diversas modificagoes podem ser estudadas em trabalhos futuros, como por exemplo:
uma andlise de sensibilidade dos parametros (Momentos de execugao do otimizador, ta-
manho do © e orgamento do otimizador). Também pode ser realizado um estudo sobre
as técnicas de melhor desempenho aplicadas a problemas mais complexos, como exemplo,

a inferéncia de modelos de redes de regulacao génica.
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