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RESUMO

A Regressao Simbélica (RS) é uma técnica de modelagem cujo objetivo é encontrar
uma expressao completa, e nao apenas ajustar coeficientes de um modelo fixo, como ocorre
em métodos de regressao convencionais. A RS consiste em descobrir automaticamente a
estrutura de um modelo a partir de dados, o que pode resultar em solugdes mais precisas
e interpretaveis para problemas complexos. A utilizacao da Programagdo Genética (PG)
para resolver problemas de RS é particularmente vantajosa, pois a PG explora o espago
de solugoes de forma eficiente e garante que as expressoes matematicas geradas sejam
sintaticamente validas. Além disso, o uso de gramaticas formais livres de contexto (GLC)
gera a Programagcao Genética Gramatical (PGG), que possibilita a definigdo de regras
e delimitacoes no espaco de solugoes a ser explorado durante a regressao. Isso é crucial
em RS, onde simplicidade e interpretabilidade dos modelos sao fatores determinantes.
Contudo, a geracao livre de candidatos em métodos de RS frequentemente leva a criacao
de solugdes redundantes ou irrelevantes. A Programacao Genética Seméntica (PGS),
ao considerar a semantica dos candidatos durante suas operagoes, mostrou-se capaz de
evitar esses problemas entre diversas abordagens, aumentando tanto a eficiéncia da busca
quanto a qualidade das solugoes. Isso resulta em modelos de RS que capturam de maneira
mais precisa as relagoes intrinsecas nos dados. A Programacao Genética Gramatical
e Seméntica (PGGS) combina as gramaticas livres de contexto da PGG com o uso de
semantica, aprimorando ainda mais a capacidade de orientar a busca para a producao de
expressoes que sejam tanto validas quanto semanticamente relevantes para o problema em
questao. Neste trabalho, a PGGS é estudada em profundidade, com foco em seu operador
de recombinagao, considerando diferentes abordagens e seus efeitos sobre a busca e a
qualidade das solugoes geradas. Propoe-se o Roulette Semantic Crossover (RSC) como um
novo operador de recombinacao, que cria uma roleta entre as solugoes candidatas baseada
em suas seméanticas, aumentando as chances de gerar novos candidatos relevantes. Além
disso, é realizada uma analise paramétrica desses operadores e do desempenho da técnica
em um conjunto de problemas de um benchmark desenvolvido para avaliar métodos de
RS, destacando as vantagens e limitagdes da abordagem proposta. O RSC demonstrou ser
robusto, alcangando a maior &rea sob a curva nos Perfis de Desempenho (PP) e obtendo
o maior numero de sucessos nos testes. Esses resultados indicam que a PGGS é uma

abordagem promissora para RS.

Palavras-chave: Programacao Genética, Seméntica, Gramaticas Formais Livres de

Contexto, Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

Symbolic Regression (SR) is a modeling technique aimed at finding a complete
expression, rather than just adjusting coefficients in a fixed model, as is done in conventional
regression methods. SR involves automatically discovering the structure of a model
from data, which can result in more accurate and interpretable solutions for complex
problems. The use of Genetic Programming (GP) to solve SR problems is particularly
advantageous because GP explores the solution space efficiently and ensures that the
generated mathematical expressions are syntactically valid. Additionally, the use of
context-free grammars (CFG) leads to Grammatical Genetic Programming (GGP), which
allows for the definition of rules and boundaries within the solution space to be explored
during regression. This is crucial in SR, where simplicity and interpretability of models
are key factors. However, the unrestricted generation of candidates in SR methods often
leads to redundant or irrelevant solutions. Semantic Genetic Programming (SGP), by
considering the semantics of candidates during its operations, has shown the ability to
avoid these issues across various approaches, enhancing both search efficiency and solution
quality. This results in SR models that more accurately capture the intrinsic relationships
within the data. Grammatical and Semantic Genetic Programming (GSGP) combines the
context-free grammars of GGP with the use of semantics, further enhancing the ability
to guide the search towards producing expressions that are both valid and semantically
relevant to the problem at hand. In this study, GSGP is analyzed in depth, focusing
on its recombination operator and considering different approaches and their effects on
search and solution quality. We propose the Roulette Semantic Crossover (RSC) as a new
recombination operator that creates a roulette among candidate solutions based on their
semantics, increasing the likelihood of generating relevant new candidates. Furthermore,
a parametric analysis of these operators and the technique’s performance is conducted
on a benchmark set of problems developed to evaluate SR methods, highlighting the
advantages and limitations of the proposed approach. RSC demonstrated robustness,
achieving the highest area under the curve in Performance Profiles (PP) and obtaining the
highest number of successes in the tests. These results indicate that GSGP is a promising

approach for SR.

Keywords: Genetic Programming, Semantics, Context-Free Grammars, Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO

A modelagem precisa de relagoes complexas sao essenciais para descrever fenémenos
em diversos dominios. Modelos sdo ferramentas para representar fenémenos muitas vezes
abstratos e complexos de uma forma simplificada e compreensivel. Eles podem ser usados
para realizar predicoes e simular o fendomeno em diferentes condicoes. Sua aplicacao é
ampla, desde a pesquisa cientifica de base até a pratica no dia a dia das pessoas, passando
pela industria e comércio. A capacidade de representagdo dos modelos é enorme, cobrindo
fen6menos naturais como o clima, o movimentos de fluidos, o funcionamento de maquinas e
algoritmos, a analise de dados em ciéncias sociais e econdmicas, agentes em processos, entre
muitos outros (Bernardino, 2012; Little, 2013; Veiga et al., 2015; de Freitas et al., 2015).
Tao importante quanto a capacidade de modelar e reproduzir esses fendomenos, conseguir
compreender os fatores que os regem é crucial. A regressao simbodlica é uma ferramenta
eficaz para extrair modelos a partir de dados, mantendo um alto grau de interpretabilidade
e explicabilidade (Koza, 1992; Bongard and Lipson, 2007; Schmidt and Lipson, 2009). Ao
contrario dos métodos tradicionais de regressao, que assumem uma estrutura de modelo
predefinida, a regressao simbdlica busca, no espago de expressoes fornecido, a forma de
um modelo que melhor se ajusta aos dados. Essa flexibilidade permite descobrir padroes e

relagoes intrinsecas que poderiam permanecer ocultos.

A Programagao Genética (PG) (Koza, 1992) estabeleceu-se como uma técnica
poderosa na regressao simbodlica, principalmente devido a sua capacidade de encontrar
modelos utilizando o conceito de sele¢ao natural (Darwin, 1859), através de operagoes
bioinspiradas como a recombinacao e mutacao genéticas, além da selecdo baseada em
aptidao. A PG se mostrou capaz de gerar solugoes promissoras em diversos tipos de
problemas e aplicacoes, sempre aliando a capacidade de generalizacao com representacao
das solucoes de forma simbdlica. No entanto, uma parte consideravel de suas operagoes de
recombinacao frequentemente nao resultam em mudancas significativas na estrutura dos
modelos, consumindo processamento sem contribuir para o processo evolutivo do algoritmo.
Essa ineficiéncia pode ser atribuida a um processo de recombinacao cego, sem considerar o
impacto que a operagao causa, resultando em descendentes que sao muito semelhantes ou
radicalmente diferentes de seus pais, sem melhoria significativa no desempenho e levando

a uma baixa diversidade genética.

Para resolver esses problemas, a semantica pode ser incorporada a PG para melhorar
tanto a diversidade da populagao quanto sua localidade (Nguyen et al., 2009). Abordagens
baseadas em semantica garantem que as operacoes de recombinacao produzam descendentes
que introduzem variagoes tteis, melhorando a eficiéncia do processo evolutivo. Essas
abordagens diferem entre si no formato de aplicagdo da semantica, comecando com
estratégias mais simples, como evitar que sejam geradas novos individuos idénticos aos

pais, como no caso do No Same Mate (NSM) que evita inserir na populagiao novos individuos



16

idénticos a um dos pais. Outra alternativa é explorar mais uma recombinacao entre os
pais, gerando uma quantidade maior de filhos, como no caso do Soft Brood Selection (SBS)
(Tackett and Carmi, 1994), onde somente o filho gerado com melhor aptidao é inserido na
populacao. Esse tipo de abordagem considera, ainda que de uma forma mais simples, o

uso de informagoes das solugdes como critério de entrada na populacao.

O uso da semantica vai além disso, é baseado em considerar essa informacao de
forma mais enfatica. O Approzimating Geometric Crossover (AGC) (Krawiec and Lichocki,
2009) associa uma semantica as solugoes, e de forma similar ao SBS gera um conjunto
de filhos durante a recombinagao, porém o critério de entrada na populacio deixa de ser
aquele com melhor aptidao, mas passa a ser aquele mais similar a ambos os pais. No
entanto, o custo computacional da operagao ¢ alto, dado que ¢é necessario gerar muitos
filhos para escolher apenas um. Ja o Semantically Driven Crossover (SDC) (Beadle and
Johnson, 2008) se assemelha ao NSM, adicionando o filho na populacao se for diferente
semanticamente dos pais. Esse tipo de abordagem ainda considera a seméantica apenas
do modelo completo, enquanto técnicas de PG realizam operagdes no genoétipo, que sao
refletidas no fenétipo. Os trechos alterados dentro do gendtipo representam uma parte
do modelo, como um submodelo, e também possuem uma semantica. Essa informagao
semantica em um submodelo pode facilitar seu uso, por nao ser necessario calcular a
semantica de todo o modelo, reduzindo o custo computacional de seu calculo. Além
disso, é possivel evitar a geragao de multiplos filhos a fim de obter pelo menos um com
significancia.

No contexto da PG ja existem aplicacoes bem sucedidas de semantica, o Semantic
Aware Crossover (SAC) (Nguyen et al., 2009) apresenta uma versao de recombinacao
semantica ainda mais simples, inserindo os filhos na populagdao apenas se nao forem
equivalentes aos pais. J& sua versao aprimorada Semantic Sensitive Crossover (SSC) (Uy
et al., 2010) realiza tentativas de troca de subarvores, no entanto é verificada a seméantica
das subarvores em um conjunto reduzido de dados, e somente caso elas sejam similares é

realizada a recombinacao.

A Programagao Genética Gramatical (PGG) (de Freitas et al., 2015) é uma variante
notavel da PG é estruturada por gramaticas livres de contexto, a fim de gerar apenas
solucoes viaveis. Essa abordagem impoe regras que regem a geracao dos modelos, podendo
representar restricoes e introduzir viés com base no conhecimento prévio do problema, o

que pode melhorar significativamente a qualidade dos modelos durante a evolucao.

Uma integracao para a PGG com uso de seménticas é o operador Semantic Crossover
for Program Synthesis (SPCS) (Forstenlechner, 2019), que faz a sintese de programas
utilizando uma abordagem de PGG. Ja nesse seu caso, a semantica é fortemente dependente

da representacao, onde cada variavel do programa gerado tém sua prépria semantica.

Apesar das vantagens inerentes ao uso de gramaticas e semantica de forma in-
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dependente, sua aplicagao combinada é desafiadora devido as dependéncias intrincadas
das caracteristicas especificas do dominio do problema, podendo ser dificil alcangar uma

integracao harmoniosa.

Neste trabalho é proposto um novo operador de recombinacgao baseado em semantica
e adaptando trés outros operadores existentes da literatura para funcionar com a versao
gramatical da PG para regressao simbdélica de fungoes de valor real. Os operadores da
literatura sao SAC, SSC e SCPS. O SAC e SSC sao operadores criados para a PG, e portanto
necessitam de adaptagdes para serem aplicados a PGG, ja o SCPS ja é uma abordagem
que considera o uso de gramaticas formais livres de contexto (GLC). O algoritmo de
recombinacao proposto, Roulette Semantic Crossover (RSC), inverte a logica de uso da
semantica, onde anteriormente a semantica era utilizada para aceitar o resultado de uma
recombinac¢ao, no RSC ela passa a ser critério de escola do que sera recombinado. Além
disso, a roleta cria um mecanismo onde todas as possiveis trocas de subarvores podem
acontecer, ndo somente a mais similar, ou nao equivalente. A cada uma das possibilidades
de troca é atribuida uma probabilidade de ser escolhida, com uma vantagem para trocas

mais similares.

Para avaliar o desempenho do RSC e comparar com os resultados do SAC e SSC
adaptados para PGG, e o SCPS, um conjunto de experimentos serao realizados através
de um benchmark para PG. Os resultados sao comparados realizando testes estatisticos,
contagem de sucessos, e através da avaliagdo dos Perfis de Desempenho (PP) (Dolan and
Moré, 2002).

1.1 Organizacao do Texto

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:

o Capitulo 2: Regressao Simbdlica - Aborda o tema de regressao, apresenta a
regressao simbdlica e discute a importancia dos benchmarks para teste e comparacao

entre técnicas.

o Capitulo 3: Programacao Genética - Introduz a Programagao Genética, a
computacao evolucionista em geral, a Programacao Genética Gramatical (PGG),

gramaticas formais, a representacao da PGG e os operadores genéticos.

o Capitulo 4: Programacao Genética Semantica - Apresenta a seméantica,
conceitos de distancia, similaridade e equivaléncia, e revisa as aplica¢oes de seméantica

e métodos de recombinacao da literatura de PG.

o Capitulo 5: Estratégias Propostas - Introduz as estratégias propostas, apresenta
a PGG Semantica, a representacao da semantica na PGG e o novo operador Roullete
Semantic Crossover (RSC).
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o Capitulo 6: Experimentos Computacionais - Apresenta os experimentos pro-
postos, o protocolo experimental do benchmark, as parametrizacoes dos algoritmos e

as ferramentas de avaliacao dos resultados.

o Capitulo 7: Conclusoes e Trabalhos Futuros - Apresenta os resultados, compara
os algoritmos da literatura com a PGG e o RSC, e discute as conclusoes dos resultados

e trabalhos futuros.
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2 REGRESSAO SIMBOLICA

A busca por modelos capazes de explicar fen6menos é uma constante em todas as
areas da ciéncia, especialmente no que diz respeito a modelos matematicos que representam
conjuntos de dados. A capacidade gerar modelos a partir de dados é importante para nos
capacitar a simular e descrever o fenémeno, ganhando a habilidade preditiva e compreensao
sobre ele. A regressao ¢ um método estatistico desenvolvido para abordar esse problema,

focando na investigacao da relacao entre variaveis de um problema e seu resultado.

Tradicionalmente, os métodos de regressao incluem a regressao linear, polinomial e
nao linear (Cheng et al., 2019; Huang and He, 2023). Dessa forma, hd uma modelagem
correspondente que busca o melhor ajuste dos dados a um tipo de modelo, permitindo
desde abordagens mais simples, como a linear, até op¢oes mais complexas, como a nao
linear. Através dessas abordagens a regressao é capaz de ajustar o modelo para aqueles
dados.

No entanto, em alguns casos esse tipo de modelagem pode néao ser capaz de fornecer
um grau satisfatério de representatividade dos dados. Surge entao a necessidade de utilizar
métodos computacionais que tenham maior capacidade de representacao, como algoritmos
de CE capazes de resolver problemas de maior complexidade. Esses métodos devem
funcionar como uma regressao, mas devem também possuir a habilidade de encontrar, de

forma autdénoma, uma expressao para o problema em questao.

Figura 1 — Regressao Simbdlica é uma subarea de Computacao Evolucionista, mas também
pode ser aplicada em outras areas.
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Fonte: Angelis et al. (2023)
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A Regressao Simbélica (RS) surge como uma solugao para esse desafio, sendo
mais flexivel que a regressao classica e utilizando algoritmos para encontrar uma forma
funcional mais adequada ao problema. Essa busca pode ser realizada de forma sistematica
ou heuristica, variando entre diversos métodos com o mesmo objetivo. Em geral, métodos
de Aprendizado de Méaquina (AM) sdao empregados para realizar essa busca, devido a
sua capacidade de lidar com a complexidade da busca a um custo computacional menor
do que uma abordagem sistematica. A complexidade da busca depende de diversos
fatores, como o conjunto de variaveis do problema, as estratégias de geracao de constantes
numéricas, a quantidade de parametros e sensibilidade das operagcoes que podem aparecer
no modelo, além do custo computacional da avaliacdo de uma solugao (execugao do modelo
no conjunto de dados) (Orzechowski et al., 2018). Outro fator de complexidade é o
tamanho dos modelos e as possibilidades de relagao entre as variaveis. Por exemplo, um
modelo polinomial como f(x) = 2 + 3 pode ser maior que o modelo néo linear f(x) = e,
mas o segundo é muito mais sensivel as variagoes de x, onde dependendo do dominio, uma

pequena alteragao no valor no expoente leva a uma imagem muito diferente da funcao.

Dentre as abordagens de AM utilizadas em RS, a Programagao Genética (PG) tem
se mostrado como uma das com maior potencial, sendo capaz de realizar a regressao de
diversos tipos de problemas baseados em dados, especialmente aqueles que envolvem valores
numéricos. Sua capacidade de abstragdo e de lidar com ruidos nos dados resultou em
desempenhos notaveis, permitindo a descoberta de padroes anteriormente desconhecidos.
Além disso, a RS via PG é capaz de captar comportamentos intrinsecos aos dados, onde
dependendo da modelagem do problema pode ser capaz de detectar até mesmo o fendmeno
que explica uma classe de problemas, e nao apenas aquela instancia do evento representado
pelos dados (Schmidt and Lipson, 2009).

Além da capacidade de geracao de modelos e da habilidade de definir regras para
sua formagdo, a PG ainda oferece um diferencial extremamente importante: a legibilidade
e interpretabilidade dos modelos. Uma vez que os modelos sao gerados através de regras da
gramatica, eles sdo escritos na linguagem definida por ela, tornando-se facilmente legiveis e
compreensiveis, além de serem simplificaveis quando possivel. Aliando essas caracteristicas
a precisao dos modelos, a PG se torna uma ferramenta de grande relevancia no campo da
RS e da AM como um todo.

Um caso especial de RS é sua aplicagao com a PG, e em especial a PGG. A
caracteristica principal da PGG ¢é o uso de GLC, o que agrega muito valor a busca de
modelos. Através de gramaticas, é possivel definir o conjunto de varidveis e operadores que
serao utilizados para construir os modelos, assim como em outros métodos. Mas além disso,
é possivel estabelecer facilmente regras para a formagao das expressoes que irdo compor
o modelo. Dessa maneira, pode-se elaborar uma gramatica que gere modelos lineares,
polinomiais e nao lineares. Ao mesmo tempo, é possivel controlar aspectos dos modelos,

permitindo que certos elementos sejam presentes ou completamente eliminados, como
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Figura 2 — Exemplo de problemas resolvidos pela Programacao Genética. A imagem

ilustra diferentes sistemas fisicos, onde sao extraidos dados como a posi¢ao das massas

ao longo do tempo, e entao sdo encontrados modelos que descrevem as leis que regem o
movimento das massas nos fenémenos.
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restringindo certas relacoes entre varidveis ou expressoes com variaveis como expoentes.
Além disso, a definicao de constantes numéricas é possivel, através de operacoes entre
constantes presentes na gramatica. Também ¢é viavel explorar conhecimento prévio sobre o
problema e, por meio das regras, incorpora-lo ao processo de busca, como nas expressoes
génicas onde existem cinéticas conhecidas como Michaelis-Menten (Srinivasan, 2020) que

tem um formato especifico.

Para verificar as capacidades de algoritmos, especialmente em AM, geralmente
sao utilizados benchmarks. Um benchmark é uma ferramenta desenvolvida para avaliar e
comparar o desempenho de diferentes metodologias de forma justa e equivalente (Orze-
chowski et al., 2018). Essa capacidade comparativa torna os benchmarks muito presentes
na validagao de algoritmos em AM, especialmente para RS e PG. Alguns elementos podem
ser destacados, como a padronizacao de comparagao entre métodos, com conjuntos de

dados estabelecidos ou regras para geracao das bases de dados, além de critérios de avalia-
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¢ao. Também se destacam a validacao de modelos, a avaliagdo de robustez, medig¢oes de
desempenho e verificacao de resultados. Isso facilita que novos trabalhos sejam comparados
com a literatura existente, ou que os algoritmos comparados nao precisem ser executados

novamente.
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3 PROGRAMACAO GENETICA

Este capitulo apresenta a area da Computagao Evolucionista e introduz os Algorit-
mos Evolucionistas na linha de desenvolvimento da Programagao Genética. Em seguida
sao apresentados seus fundamentos, mecanismo de busca, operadores genéticos e sua

adaptacao para a Programacao Genética Gramatical.

3.1 Introducao

A automatizacao de processos vem sendo aprimorada através dos séculos, mas
foi impulsionada de forma impar nos ultimos anos com o advento e rapido avanco da
computagao moderna, e é expressada especialmente pelo Aprendizado de Maquina (AM).
O AM desenvolve modelos que aprendem a realizar tarefas a partir de dados, melhorando

o desempenho automaticamente sem intervengao explicita (El Naga and Murphy, 2015).

Nesse contexto, um conjunto amplo de técnicas apresenta caracteristicas baseadas
em conceitos biolégicos, e em especial no conceito de selecao natural, a Computacao
Evolucionista (CE). Nesse grupo, técnicas como a Programagao Genética (PG) foram
desenvolvidas com o intuito de auxiliar na descoberta de conhecimento, especialmente em
areas cientificas. A PG, formalizada por Koza (1992), é uma meta-heuristica bioinspirada
nos principios da sele¢gdo natural propostos por Darwin (1859). Embora compartilhe
semelhangas com outros métodos de CE como os Algoritmos Genéticos (AG), a PG se
destaca como um dos algoritmos evolutivos mais relevantes, sendo objeto de extensa

pesquisa em suas diversas variacoes e aplicagoes.

O principal objetivo da PG ¢é a criagao automatica de programas. A PG busca
gerar um programa que resolva um determinado problema da maneira mais precisa
possivel, utilizando uma abordagem simbdlica que se baseia em um conjunto de simbolos
definidos pelo usuario. Diferentemente da regressao classica, onde a forma do modelo é
pré-estabelecida, na regressao simbdlica e, em particular, na PG, a estrutura do modelo é

livre e nao imposta a priori.

A capacidade de descobrir programas automaticamente é extremamente valiosa,
especialmente em situagoes onde nao existe uma solugao conhecida. Além disso, a PG
pode ser utilizada para encontrar representacoes alternativas de solucoes ja conhecidas,
mas que apresentem menor complexidade ou maior acuracia. Outro aspecto relevante
é a avaliacao da PG em termos de sua eficacia em identificar solugoes especificas. A
automatizagao desse processo nao apenas torna a descoberta de conhecimento viavel, mas
também é crucial para a resolucao de problemas que exigem uma leitura e interpretacao

cuidadosa das solugoes obtidas.

As aplicacoes da PG sao vastas e abrangem diversas areas, como engenharia,

biologia e ciéncia da computagdao. Na engenharia, por exemplo, a PG tem sido utilizada
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para otimizacao de projetos e sistemas complexos, permitindo a criacao de solugoes
inovadoras que atendem a requisitos especificos, como a identificacdo de componentes
para o calculo da maxima deformacao longitudinal em dutos com amassamento, a fim
de identificar avarias criticas em dutos utilizados na extracao de petréleo (de Freitas
et al., 2015). Em biologia, a PG tem sido utilizada para a descoberta de padrdes em
dados genomicos, contribuindo para avangos na pesquisa biomédica, como a inferéncia de
desenvolvimento de alergia em jovens no nordeste do Brasil (Veiga et al., 2015, 2018). A
versatilidade da PG em lidar com problemas complexos e sua habilidade de gerar solugoes
criativas a tornam uma ferramenta poderosa em contextos onde métodos tradicionais

podem falhar.

3.2 Aprendizado de Méaquina

A automatizacao de processos é uma pratica que remonta a séculos, mas ganhou
um impulso significativo com o advento da computacao e, em particular, métodos de
Aprendizado de Maquina (AM) ganharam muito destaque. O AM é um campo da compu-
tagao focado no desenvolvimento de modelos que buscam aprender, de forma autoénoma,
a realizar tarefas. Esse processo de aprendizado busca melhorar automaticamente o seu
desempenho de resolucao da tarefa sem intervengao explicita (El Naga and Murphy, 2015),
e pode ser baseado em dados ou nao. Quando o aprendizado utiliza dados para treinar é
chamado aprendizado supervisionado, ja quanto nao sao utilizados dados de treinamento é
chamado de nao supervisionado. Alguns elementos estao comumente presentes em métodos
de aprendizado, como dados, parametros e formas de avaliagdo de solugdes. Os dados sao
elementos fundamentais para o aprendizado supervisionado, pois seu objetivo ¢ aprender
a resolver problemas a partir de deles. Geralmente, esses dados sao apresentados em
diferentes momentos aos métodos de aprendizado: o primeiro é o treinamento, e depois ha
um processo de validagao e/ou teste. O treinamento é o processo de apresentar uma parte
dos dados ao algoritmo utilizado, e entao avaliar aquela solucao. Esse conjunto de dados
¢é chamado de dados de treinamento. Dado o resultado, é possivel medir o desempenho
daquela solucao, e essa informagcao é considerada pelo processo de aprendizagem. Ao longo
de iteracoes, as solugoes vao se adaptando a fim de aumentar seu desempenho, geralmente
minimizando o erro ao resolver o problema utilizando a solucdo. Ao final do processo
de aprendizado é obtido uma solucao, e, para validar se essa solucao é generalista, sao
apresentados novos dados, que nao participaram do treinamento, sendo chamado de con-
junto de validacao. Ainda, ao comparar diferentes métodos de aprendizado supervisionado
resolvendo os mesmos problemas, pode-se definir ainda um conjunto de teste, separado

dos demais.
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3.3 Computacao Evolucionista

Dentre os diversos algoritmos de otimizac¢ao no escopo da Inteligéncia Artificial,
destaca-se a subarea da Computacao Evolucionista (CE) (De Jong, 2010). As metaheu-
risticas desenvolvidas em CE sdo conhecidas como Algoritmos Evolutivos (AEs), que
constituem um conjunto de métodos de busca e otimizagao inspirados biologicamente e
fundamentados na teoria darwiniana da sele¢ao natural (Darwin, 1859). Os AEs operam,
em geral, como algoritmos que promovem a melhoria de solugoes por meio de operagoes
sobre uma populacao de candidatos ao longo de diversas iteracoes. Essas operacoes geram
novas solucoes baseadas nas anteriores, com a tendéncia de adaptacao ao problema, através
das pressoes de selecao, onde as solugoes de maior aptidao perpetuam seus genes, refletindo

o processo observado na selecao natural.

Os AEs geralmente iniciam o processo evolutivo criando uma populagao inicial
utilizando alguma estratégia, que pode gerar individuos de forma aleatéria ou heuristica.
Essa populacao contém diversos candidatos a solu¢ao do problema, cada um com suas
caracteristicas contidas nos seus genes, e também uma medida de qualidade da solugao
que define a aptidao. Cada iteracao do algoritmo é chamada de geragao, durante a qual
ocorrem os processos de selecao, reproducao, modificagao via mutagao e substituicdo da

populagao.

A selecao é o processo de escolher dentre as solugoes candidatas aquelas que irao
reproduzir e gerar filhos, perpetuando seu material genético. Em geral a selecao envolve
a competicao entre solugoes para determinar quais terao acesso a reproducao, sendo
geralmente aquelas mais adaptadas ao problema as selecionadas, propagando seu material
genético e suas caracteristicas. A producao de novas solugoes é conhecida como reproducao,
que geralmente se baseia na reproducao sexuada, onde um par de pais selecionados gera
filhos com a mistura de seus materiais genéticos. Contudo, em alguns casos, essa reproducao
pode envolver apenas um ou mais de dois pais. A modificacao das solugoes é realizada
por meio da mutagao, um processo aleatério que ocorre na natureza e que introduz
variabilidade na populacao. A pressao de selecao favorece a reproducao de individuos com
maior qualidade de solugao, enquanto a mutagao adiciona novas informacgoes ao espaco de

busca, levando a uma gradual adaptacao das solugoes ao longo das geracoes.

A representacao das solugoes nos individuos pode variar de um AE para outro,
dependendo do tipo de problema e das capacidades do algoritmo em questao. As re-
presentagoes podem variar desde um tnico ntimero inteiro ou em ponto flutuante até
listas de valores e estruturas mais complexas, como arvores e grafos, que oferecem maior
capacidade de representagao. Problemas menos complexos como o ajuste de parametros
de modelos geralmente sao representados usando valores que sao posteriormente mapeados
no modelo desejado. Problemas de permutacao irdo apresentar uma representacao com

uma lista de valores tinicos. Ja problemas mais complexos irdao demandar uma capacidade
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de representagao mais robusta.

As diversas classes de problemas a serem resolvidos, na pratica levam ao surgimento
de AEs com caracteristicas variadas. Desde os mais basicos, como os Algoritmos Genéticos
(AG), até os mais complexos, como a Programacao Genética (PG). Existem AEs que sdo
aptos a lidar com problemas numéricos, como a Evolugao Diferencial (ED), e outros que
geram circuitos 16gicos através de grafos, como a Programaciao Genética Cartesiana (PGC)
(Moller et al., 2023).

Embora muitos métodos utilizem as caracteristicas béasicas de um AE, alguns
apresentam particularidades unicas. A Estratégia Evolutiva (EE) (Arnold and Beyer, 2003;
Sharifipour et al., 2018; Motta et al., 2018), em sua variagao (1 + 1), por exemplo, possui
uma populacdo de tamanho um, mantida a cada geracao. Além disso, a geracao de novas
solugoes depende de apenas um pai nesse tipo de variagao. Em outros cenarios, existem

métodos que utilizam exclusivamente a mutagao, dispensando a recombinacao.

3.3.1 Algoritmo Genético

Um dos mais simples algoritmos evolutivos, e amplamente utilizado, é o Algoritmo
Genético (AG). Desenvolvido na década de 1960 e formalizado por Holland (1992), um
AG é um Algoritmo Evolutivo que incorpora os principais operadores evolutivos: selecao,
cruzamento, mutacao e substituicdo. Tipicamente, as solugoes sao codificadas em um
individuo por meio de uma estrutura especifica do problema, como um vetor, uma matriz
ou outra estrutura de dados. Em geral, os AGs lidam com cromossomos de valores,
frequentemente binarios ou numéricos. Esse vetor de valores ¢ chamado de genétipo, que
carrega a informacao genética do individuo, enquanto a manifestacao dessa informacao é

denominada fenétipo.

-

E comum utilizar AGs para otimizar func¢ées, minimizando o erro obtido ao
avalia-las sobre um conjunto de dados. Geralmente essa otimizacao envolve o ajuste dos
coeficientes numéricos de func¢oes, como por exemplo os coeficientes a, b e ¢ na fungao
F(x) = az* 4+ bx + ¢. Uma representagdo comum de uma solugdo num AG é o vetor de
genes [a, b, c|, compondo o gendtipo dessa solugao. O objetivo da busca é maximizar a
aptidao dos individuos, o que geralmente significa minimizar o erro calculado através da
funcao objetivo f(x), como a definida na Equacao 3.1, onde F'(x) representa os resultados
originais da funcao F', F; representa a a execucao da funcao representada pelo i-ésimo
individuo da populagao sob o conjunto = = [z, ...,2,]. A populagdo de individuos de
um AG é exemplificada na Equacao 3.2, onde cada individuo ¢ da populacao tem como
genotipo [a;, by, ¢;]. O fenétipo de uma solugdo é obtido ao avaliar o resultado de F'(z) com
as variaveis do individuo, resolvendo F;(x) = a;x% + b;x + ¢; sob um conjunto de dados, e

em seguida calculando a aptidao através da funcao objetivo.
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fila) = Z |F(z;) - Fi(z)] (3.1)
Fo(z) = apx® + boxr +co  —  ag, by, co]

populacdo = {  Fj(z) = az®* + bz +¢;  —  |ag, by, ¢l (3.2)

Fo(x) = ap2®> + by + ¢y — [an, bn, €

O Algoritmo 1 ilustra o funcionamento padrao de um AG. A populagao de solugoes
candidatas é geralmente inicializada com individuos aleatoérios ou gerados através de uma
heuristica, com valores dentro de um intervalo para cada varidvel. Apods a avaliagdo dessa
populagao, comeca o processo iterativo geracional, onde na geracao corrente sao criados

novos individuos baseados na geragao anterior.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético

1 Inicializar a populagao;

2 Avaliar a aptidao de cada individuo;

3 while Critério de Parada nao atendido do

4 while Hd espaco na nova populacio do

5 Selecionar pais para reproducao;

6 Aplicar operador de recombinagao;

7 Aplicar operador de mutacao nos filhos;
8 end while

9 Avaliar a aptidao da nova populacgao;

10 Selecionar a proxima geracao;

11 end while
12 return Melhor solugcdo encontrada na populacao final;

Para gerar novos individuos, primeiro ocorre um processo de selecao, onde sao
escolhidos na populacao aqueles com melhor aptidao, que, por selecdo natural, tem maior
propensao a gerar bons descendentes. Essa selecao envolve a competicao entre dois ou mais
individuos, onde aquele que atende aos critérios de sele¢ao participara da recombinagao.
Os critérios geralmente priorizam o individuo com melhor aptidao, mas podem incluir

outros aspectos, como para desempate ou em otimiza¢oes multiobjetivo.

Os individuos selecionados participam da recombinacao, um operador que cria
novos individuos baseados no genétipo de outros chamados pais, gerando novas solugoes
a partir dos genes dos mais aptos. E importante ressaltar que, de forma geral, todos
os individuos tém a oportunidade de acesso a sele¢do, garantindo assim a chance de
reproducao, mesmo que com baixa probabilidade. A recombinacao é a troca de informagao
genética, exemplificada na Figura 3. Utilizando o exemplo anterior, a reproducao dos

individuos F; e F}; implica a troca de material genético entre eles, ou seja, a troca de valores
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Figura 3 — Recombinagao em um AG.
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dos vetores de representacao. Existem diversas estratégias de recombinagao, como o Single-
Point Crossover (exemplificado na figura), onde é definido um ponto de corte do gen6tipo
e feita a troca dos trechos apds o ponto entre os pais. De forma similar, o Two-Point
Crossover realiza a troca no trecho entre dois pontos de corte, enquanto o Multi- Point
Crossover utiliza multiplos pontos. O Uniform Crossover seleciona aleatoriamente de qual
pai o filho herdara informacgao a cada ponto de seu gene. Esses operadores se aplicam
a problemas de dominios booleano, inteiro, real ou simboélico. O Arithmetic Crossover
realiza calculos para definir o valor do gene em cada ponto, como a média aritmética entre
os valores dos pais, sendo aplicavel a problemas de dominio real. Além disso, existem
métodos especificos para problemas de permutagao, como o PM X (Partially Mapped
Crossover), que garante uma solucao factivel mesmo apds a operagdo. Em geral, a partir
de um par de pais é gerado um par de filhos, onde seus cédigos genéticos tém contribuicao
de cada um dos pais. Em casos especificos pode-se ocorrer a troca total de genes, como
no Single-Point Crossover selecionando o inicio do vetor de representacao como ponto de
troca. No entanto, esses casos podem nao ser ideais, pois apenas geram copias dos pais, o
que aumenta a representatividade de seus genes porém nao contribuem para a diversidade

genética da populagao.

O préximo passo é a aplicagdo do operador de mutagao. FEsse operador gera
alteragoes no gendtipo de um individuo com o objetivo de provocar uma perturbacao e
reposiciona-lo no espago de busca. A mutacao é responsavel por introduzir variabilidade e

até mesmo novas informagoes ao pool genético da populagao, posicionando um individuo
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em um novo ponto do espago. O pool genético, ou reserva genética, se refere a toda a
diversidade genética disponivel dentro da populagao, incluindo todos os possiveis genes
que podem ser transmitidas para geragoes futuras. Por exemplo, considerando o problema
anterior, se os valores tinicos de a; existentes na populacao atual gerados na populagao
inicial forem positivos, e o valor ideal for a; = —1, nao serd possivel obté-lo através de
recombinacoes, pois —1 nao existe no espago de busca. Contudo, através da mutagao,
¢ possivel realizar uma perturbacao nos valores de a existentes que gere o valor —1,

disponibilizando-o no espago de busca.

Figura 4 — Mutagao em um AG.

/ 1

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

Ao final de cada geragao, ocorre a substituicao da populagao da geracao atual pelos
novos individuos. Diversas estratégias podem ser adotadas nesse processo. Uma estratégia
bésica é substituir toda a populacao antiga pelos novos individuos. No entanto, essa
abordagem pode resultar em piora entre geracoes que pode levar a um processo de busca
mais demorado em direcdo a um 6timo. Uma estratégia que visa evitar essa possibilidade é
o elitismo, onde uma elite da populacao corrente, representada pelos individuos de melhor

aptidao, ¢ mantida no lugar dos piores da nova populacao.

A Figura 5 exemplifica esse processo em uma populagao de tamanho 10 e uma elite
de 10%. A populacao da geracao 1 é representada por Genl, e esta ordenada de forma
crescente em relacao a aptidao dos individuos. Em seguida sao aplicados os operadores
gerando uma nova populacao também de tamanho 10, que também esta ordenada. Entao,
10% dos melhores individuos de Genl entram no lugar dos 10% piores da nova populacéo.

Os demais, representados em vermelho na imagem, sao descartados. Os restantes irao
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Figura 5 — Sele¢do em um AG.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

compor a nova populagao Gen2.

Essa iteracao de geragoes se repete até que um critério estabelecido seja atendido.
Esse critério pode variar de acordo com o objetivo desejado. Em casos onde se busca
encontrar a melhor resposta possivel, a satisfazibilidade da solu¢ao pode ser um critério.
Quando o tempo de execucao é limitado, o tempo de execugao pode ser utilizado como
critério de parada. Para realizar comparagoes, ¢ comum utilizar uma quantidade maxima
de calculos da fun¢ao objetivo, permitindo comparagdes mesmo com parametros diferentes,

como diferentes tamanhos de populagao.

Quando o critério de parada é atingido, obtém-se uma populagao que contém os
melhores individuos gerados na busca guiada pelos dados de treinamento. Geralmente,
essa populagao ¢ avaliada em outros conjuntos de dados, como os conjuntos de teste e
validagao, que calculam o aptidao em dados nao apresentados durante o treinamento. A
resposta da busca é frequentemente o melhor individuo em relagao ao treinamento ou

validacao, sendo entao avaliado no teste.

Uma varia¢ao dos AGs para problemas mais complexos é a Programacao Genética
(PG). A PG ¢ um AG que tem como tarefa evoluir programas para resolver tarefas. Um
programa é uma estrutura mais complexa, com maior capacidade de representacdo. Essa
complexidade é incorporada desde a representacao das solugoes até os operadores genéticos.
Além disso, variagoes de PG, como a PG Gramatical, foram desenvolvidas com o objetivo

de auxiliar a descoberta de conhecimento.
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3.4 Programacao Genética

Com a intencao de utilizar AGs para encontrar estruturas mais complexas, criando
programas de computador mais complexos e principalmente sem a necessidade de estabe-
lecer um formato fixo, no final da década de 1980 seguindo o trabalho de Holland, seu
estudante John Koza desenvolve a Programacao Genética (PG) e formaliza em seu livro
Koza (1992). A PG ¢ a especializagdo de um AG, com seu funcionamento base muito
similar: inicializa uma populagao, gera uma nova populagao através da recombinacao e
mutacao, substitui a anterior aplicando elitismo, itera as geragoes até o critério de parada

e retorna o melhor individuo.

A diferenciacao da PG é a capacidade de gerar solugoes mais complexas na forma de
programas, e também a nao necessidade de explicitamente programar as solu¢ées como em
um AG. Diversas soluc¢oes de problemas podem ser representadas como programas, como
fungbes aritméticas, até programas escritos numa linguagem de programacao como Python,
Java e C++ (de Freitas et al., 2018). Para isso, a PG conta com uma representagao
mais robusta dos problemas codificados nos individuos em seu genétipo. Além disso
os operadores de recombinacdo e mutacao sao adaptados para funcionar com essa nova

representacao, que impoe novas regras.

Em Forsyth (1981) é apresentado o primeiro trabalho que tenta evoluir programas
simples baseado em arvores para classificacdo de cenas de crime. Com a mesma inspiracao,
a representacao classica de programas em PG utiliza arvores. Primeiro sao definidos
dois conjuntos: operadores como o conjunto de operagoes permitidas, como o conjunto
[+, —, X, +,In,tanh], e terminais como o conjunto de varidveis e valores numéricos que
servem como pardmetros dos operadores, como [0, ...,9, 1, ..., xy], para um problema
com N variaveis. Nesse exemplo é possivel criar programas que representam operacoes
aritméticas utilizando esses operadores e terminais. As arvores, como exemplificado na
Figura 6 contém nés internos e folhas, sendo respectivamente valores dos conjuntos de
operadores e terminais. Assim, é possivel executar um programa realizando uma avaliagao

recursiva da arvore.

A recombinagao em PG tem o mesma funcao como no AG: gerar novos individuos
baseado no material genético de pais selecionados. Porém com uma representagao mais
robusta um operador mais complexo precisa ser empregado. No caso de uma PG classica,
a recombinacao envolve a troca de subarvores dos pais para gerar os filhos. A Figura 7
exemplifica a recombinagao entre as drvores das expressoes A = z + 1, B = sin(y?), onde
um noé das arvores é selecionado em ambos os pais, e em seguida sao trocados, gerando

dois novos individuos A! e B! com genes de ambos os pais.

A mutacao também é afetada, mas de forma muito similar a recombinagao é
orientada a subdrvores. Um né da arvore é selecionado e sua subéarvore é substituida por

uma outra gerada aleatoriamente. Esses operadores tém caracteristicas intrinsecas como a
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Figura 6 — Representacao de programas em arvores na PG. As arvores representam as
expressoes numéricas: A =z + 1, B =sin(y?), C =5z e D = 5z.

A B

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

capacidade de realizar modificagoes finas, por exemplo alterando nés proximos as folhas,
ou mais fortes alterando préximo a raiz da arvore. Assim como na recombinagdo, é gerada

uma nova subarvore para substituir aquela com raiz no né selecionado.

A representacao em um AG compreende toda solucao, sendo geralmente linear e de
tamanho fixo, enquanto representacoes mais robustas como a arvore na PG ja apresentam
tamanho e forma variaveis. Dessa forma é possivel que os individuos tenham tamanhos
diferentes, sendo necessario tomar cuidados adicionais para evitar problemas como o
crescimento indiscriminado das arvores (bloating). Uma forma comum de evitar o bloating

tanto nas trocas de subarvores na recombinacao quanto na mutacao, é limitar a altura
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Figura 7 — Operadores de Recombinac¢ao na PG. A recombinacao de A e B gerou novas
arvores com as expressoes Al = y? e B! = sin(x + 1).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

maxima da arvore durante a operacao. Os outros processos continuam os mesmos de um
AG, a selecao de pais para a recombinacao, a substituicao da populacao a cada geracao,

critério de parada, sento todos processos nao dependentes da representacao.

AFEs geralmente sao adaptados para resolver problemas especificos, como utilizar
operadores genéticos apropriados para o problema. Um exemplo claro é, ao resolver
problemas onde a solugao é uma permutacao, ¢ mais interessante utilizar recombinacoes
que levam em consideracao a natureza do problema como o Partially Mapped Crossover
(PMX) (Scholz, 2019), desenvolvido para resolver problemas de otimizacao que envolvem

permutacoes. Porém em alguns casos, ocorrem modificagbes mais expressivas, como
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Figura 8 — Operadores de Mutagao na PG.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

no caso da Ewvolugao Diferencial (ED) (Wong and Dong, 2007) que ¢ desenhada para
resolver o ajuste de valores numéricos, e tem operadores de recombinac¢ao e mutacao
desenvolvidos especificamente para trabalhar sob este dominio de forma mais eficiente,
além de estratégias de selecao e substituicao da populagdo que trazem um maior balanco

entre o custo computacional e a exploracao do espaco de busca.

Com a PG nao é diferente, existem variagoes com diferentes caracteristicas depen-
dendo do proposito. Uma das vertentes da PG, cujo objetivo é tomar mais controle sobre
o espago de busca é a Evolugio Gramatical (EG) (Ryan et al., 1998), onde sao aliados
os conceitos de PG com uma estrutura linear como a de um AG, gerando um programa

através de uma gramatica formal. Sua ideia base é manipular uma palavra composta de
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valores inteiros assim como um AG que guiam o processo de derivacao de um programa a
partir de uma linguagem definida em uma gramatica formal. Dessa forma, é possivel a
criacao de programas complexos, que é o objetivo da PG, com a implementacao do método
de busca mais simples do AG associado a derivacao dos programas guiada pela gramatica.
Variagoes como PG Linear (Markus F. Brameier, 2007), PG Cartesiana (Miller et al., 1997)
entre outras, surgiram para atender a problemas com caracteristicas especificas como a
criagao de programas em linguagem imperativa e geracao de circuitos logicos. Seguindo
a mesma linha, chega-se na Programacio Genética Gramatical (PGG), que assim como
a EG é uma técnica de PG, mas que se especializa mais para lidar com o conceito de

gramaticas de forma intrinseca.

3.5 Programacgao Genética Gramatical

A criacao automatica de programas utilizando PG trouxe grande avanco para a
area de CE, mas ainda haviam espacos a serem explorados dentro da PG, sendo um desses
a geracao de programas invalidos. Um exemplo de solugao invalida ¢ a aplicagao de um
parametro incompativel com o operador, por exemplo seno de um valor booleano, a soma
de textos que sao problemas de sintaxe, ou simplesmente uma raiz par de um valor negativo
sendo um problema de semantica. Para solucionar esse tipo de problema foi incorporado
a PG as Gramdticas Formais, criando a EG. No entanto, dentro da EG também havia
espaco para melhorias, como melhorar a sensibilidade de operagoes de recombinacgao e
mutacao que geram alteragoes muito bruscas nos programas, que sao gerados via derivacao

através da gramatica.

Contornando esses problemas surge a estratégia da PGG (McKay et al., 2010),
que se difere de uma PG classica pelo uso de gramaticas formais e especialmente na
representacao do programa no individuo. Na PGG, a representacao passa a ser uma
arvore de derivacao. Os operadores genéticos sao adaptados para funcionar com essa

representacao e obedecer a suas regras, e o mecanismo de busca continua sendo o mesmo

de um AG.

3.5.1 Gramaéticas

Dentro da Ciéncia da Computacao, as Gramdticas Formais Livres de Contexto
(GLC) sao ferramentas chave para a criagao e representacao de estruturas. Elas sdo capazes
de definir uma linguagem a partir de um conjunto de regras, formando um certo dominio,
definido por um subconjunto composto somente por expressoes sintaticamente validas. As
GLCs sao amplamente utilizadas para impor restrigoes e definir estrutura de sentencas

(McKay et al., 2010), se tornando popular em PG com a EG.

A GLC atua como uma geradora de sentencas que obedece a um conjunto de regras
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estipuladas, e é definida pela quadrupla G = (N, %, S, P), onde:

N : alfabeto de nao terminais (elementos auxiliares da gramatica)
Y : alfabeto de terminais (elementos que compoem os programas)
S :regra inicial S € N
P

: conjunto de produgoes (possibilidades de derivagao de cada regra)

Cada elemento de N é um nao terminal da gramatica, e possui um conjunto de
possibilidades de derivagao chamadas de produgoes. Uma ilustracao das producoes de

uma GLC pode ser como:
< NT > = prodl | prod2 | prod3

onde < NT > é um nao terminal, e prodl, prod2 e prod3 sao suas produgdes. Isso significa
que, em uma sentenca sendo derivada, o nao terminal < NT' > pode ser substituido por
qualquer uma de suas producoes. Cada producao pode ser composta por combinagoes
de elementos de N e X, e sao realizadas substituicoes de regras por producoes até que a

sentenca seja formada somente por simbolos de 3.

A gramaética a seguir exemplifica um conjunto de regras que definem uma linguagem

de programas para a geracao de expressoes aritméticas posfixadas:

<expr> = <expr><expr> < op > | <expr> <uop > | <wvar > | < const >

<op>u= 4| — | x|/ ]| pow

< wop > == log | exp | sqrt | sen | cos | tg

<war>:z=zx|y|z
<const>u=1[2|3]4|5|6|7|8]9]|n

3.5.1.1 Representacao

Ao adotar uma representacdo em estrutura de arvore combinada com GLC, os
programas passam a ser arvores de derivagao, onde os nés internos sao nao terminais de N
e as folhas terminais de 3. Devido a suas caracteristicas, esta representacao foi escolhida
para a PGG, trazendo ganho de estrutura para as operagoes genéticas. A derivagao de
um modelo a partir de uma GLC ¢é ilustrada na Figura 9. A partir do nao terminal
inicial (<expr>), uma de suas produgoes é escolhida aleatoriamente, e cada um de seus
elementos tornam-se os noés filhos da raiz da arvore de derivacao. Em seguida, para cada
nao terminal gerado ¢é feito uma nova derivacao seguindo o mesmo procedimento. Esses
passos se repetem até que seja gerado um né terminal (folha), encerrando a recursao da

gramatica. Neste exemplo sdo necessarios 12 passos para obter um modelo.
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Figura 9 — Exemplo da derivacgao utilizando a GLC.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

3.5.1.2 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos na PGG sao derivados de operadores da PG, seguindo
a mesma légica mas com particularidades dependentes da representacao do individuo e
das regras da GLC utilizada. De forma geral, as operagoes podem ser aplicadas somente
nos nos internos das arvores, ou seja, em nao terminais da gramatica. Os operadores
sao orientados pela regra do né escolhido, seja para realizar uma recombinac¢do ou uma

mutacao.

O primeiro operador aplicado é a recombinagao. Originalmente, em PG, a recombi-
nacao seria a troca entre duas subarvores aleatérias, mas qualquer troca de subarvores é
valida. J& na PGG a recombinagdo deve obedecer as regras da GLC, assim como outras
restricbes como a altura maxima da arvore. Na recombinacao entre as arvores A e B, é

primeiro selecionado um né nao terminal NT nt; € A e toda sua subarvore. Em seguida
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Figura 10 — Exemplo da geracao de um modelo ao acaso usando uma GLC.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

todas as subdarvores de B com raiz N'T' = nt; sdo identificados e um deles escolhido para
realizar a recombinacao. Isso garante que, independente da troca, obedecendo a regra
definida na gramatica sempre é obtido um par de filhos A" e B’ validos. Caso algum tipo
de logica seja embutida na gramatica, seu efeito sera mantido. Por exemplo, pode-se
garantir que o modelo seja sempre linear, impedindo que varidveis estejam no expoente de

operagoes de poténcia. A Figura 11 exemplifica a recombinacao entre dois individuos.

De forma similar, a mutacao também é guiada pela gramatica e deve obedecer as
mesmas regras e restricoes que a recombinacao. Para aplicar a mutacao em uma arvore é
selecionado um nao terminal nt; € A’ e toda sua subarvore, que sdo removidos da arvore.
Utilizando a GLC é gerada uma nova subarvore a partir da regra nt;. Por ser gerada a
partir da mesma subarvore, a garantia de validade sintatica é mantida, e outras restri¢oes
como altura méaxima também deve ser mantida. A Figura 12 exemplifica a mutacao de

um individuo.

Alguns detalhes devem ser observados ao realizar as operagoes de recombinacao,
mutacao e até mesmo a geracao da populacao inicial. As arvores tém uma altura limitada
para evitar que as arvores crescam de forma desenfreada gerando programas com um
ajuste excessivo aos dados (overfit), perdendo a capacidade de generalizagdo. Dessa
forma, pode-se favorecer uma maior generalizacao do modelo e garantir que ha memoria
suficiente para as computagoes. Ao mesmo tempo que uma altura muito pequena pode

limitar muito o modelo que nao conseguira generalizar o problema de modo satisfatério.
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Figura 11 — Exemplo de Cruzamento na PG.
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Figura 12 — Exemplo de Mutacao na PG.
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4 PROGRAMACAO GENETICA SEMANTICA

Este capitulo define os conceitos de seméntica, apresenta a Programacgao Genética
apoiada por Semantica, e explora a literatura de operadores de recombinacao adaptados

para lidar com a semantica.

4.1 Semantica

O conceito de semantica faz parte de diferentes dreas de conhecimento como
Psicologia, Linguagem Natural e Ciéncia da Computagao (Uy et al., 2010). Associado a
semantica, geralmente vem acompanhado o conceito de sintaxe onde, de forma simplificada,
a primeira define o significado de uma sentenca enquanto a outra sua forma. Em Ciéncia
da Computagdo pode-se interpretar a sintaxe como a sequéncia de instrugoes que geram

um programa correto, e a semantica como seu significado, ou, seu resultado.

A relacao entre semantica e sintaxe é particular, onde entre dois programas com
mesma sintaxe obtemos sempre a mesma semantica. Porém é uma relacdo que pode
nao ser reciproca, pois nem sempre a mesma semantica ¢ obtida por sintaxes idénticas.
Por exemplo as Equacoes 4.1 e 4.2, apesar de apresentarem sintaxes diferentes, possuem
a mesma semantica, pois independente do conjunto de dados em que sejam avaliados

produzem o mesmo resultado.

Yy=xXx (4.1)

y = 2° (4.2)

Trés grandes grupos de semantica aplicada a PG podem ser identificados, em relacgao
a forma como ela é aplicada, como a semantica baseada em gramaticas, em métodos formais

ou em representacao, abordagens utilizadas para inserir ou extrair semantica dos modelos
(Uy et al., 2010).

As gramaticas de atributos sao extensoes de GLCs (Knuth, 1968), onde um conjunto
finito de atributos utilizados para incorporar informacoes semanticas diretamente na
representacao dos individuos. Essa incorporagao de semantica permite eliminar individuos
de menor aptidao da populagao ou prevenir a geracao de individuos semanticamente
invalidos. No contexto de PG, os individuos das arvores geradas pela gramatica de
atributos podem utilizar essas informacoes semanticas para guiar o processo evolutivo.
Porém a utilizacao de atributos para incorporar a semantica geralmente é dependente do
problema em questao, e nao é sempre facil como determinar atributos adequados para um
problema (Wong and Leung, 1995; Cleary and O’Neill, 2005).
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A incorporacao da seméantica através de Métodos Formais ¢é feita através de técnicas
matematicas, geralmente utilizadas para a especificacao, desenvolvimento e verificacao de
sistemas de software e hardware (Johnson, 2002, 2004, 2007). Esses métodos suportam
a extracao e aproximacao de declaracboes matematicas tteis para o design e verificagao
de sistemas. A informacao semantica extraida por métodos formais é utilizada para
quantificar a aptidao dos individuos em problemas onde as medidas de aptidao tradicionais
baseadas em amostras sao indisponiveis ou enganosas. Em (Keijzer, 2003), é aplicado
como a analise de intervalos, verificando se um individuo esta definido em todo intervalo
dos valores de entrada, e caso nao esteja definido em algum lugar é atribuido uma aptidao
minima. Assim, a semantica é utilizada para fornecer orientagao adicional ao processo

evolutivo.

A semantica aplicada a representacao é também muito comum em PG, onde a
semantica de um programa ¢é obtida a partir de sua representacao, como por exemplo em
arvores. Assim como com gramaticas de atributos, a semantica é dependente do problema,
mas aqui pode ser mais generalizada para algumas classes de problemas, como booleanos,
inteiros, reais, discretos, entre outros. Inicialmente testado com problemas no dominio
booleano, a semantica foi aplicada em operagoes de recombinagao onde os individuos
eram transformados em Reduced Ordered Binary Decision Diagrams (ROBDDs) (Bryant,
1986). A arvore é avaliada e extraida dela sua forma ROBDD, possibilitando comparar o
individuo de forma objetiva. Caso duas arvores tenham o mesmo ROBDD, mesmo que com
estrutura (sintaxe) diferente, sdo semanticamente equivalentes. Nesse caso ao recombinar
pais, seus filhos sdo comparados e verifica-se se sao equivalentes aos pais, e caso sejam,
sao descartados e a recombinagao ocorre novamente. Foi destacado que esse processo
aumentou a diversidade da populagao, levando a uma melhor desempenho da PG. Assim
como no caso booleano, outras categorias de problemas podem ter sua sintaxe incorporada
na representac¢ao, como veremos nos operadores de recombinagao para problemas de valor
real. Assim, a incorporagao da semantica na PG nao apenas assegura a correcao sintatica

para a construcao de programas eficazes.

Além das estratégias de atribuicao da seméntica aos individuos, existem diferentes
abordagens do uso da seméantica no mecanismo de busca, cada uma com um efeito e uma
finalidade. Quando é aplicado na selecao dos individuos que irao participar da proxima
populagao, pode-se obter um efeito de uma populacao que nao é composta apenas pelos
melhores modelos, mas modelos que sao diferentes entre si em relacao a seu resultado, o
que leva a uma maior variedade de solugoes real. A variedade é real pois uma variedade
genética pelo ponto de vista sintatico pode existir, com diferentes gendtipos presentes na
populagao, no entanto é possivel que muitos deles apresentem uma semantica similar ou até
mesmo igual, como no caso das equagoes 4.1 e 4.2. Ao ser aplicado na operacao de mutacao,
pode-se obter um efeito de gerar mutagoes de maior significado (Beadle and Johnson, 2009).

Através dessa abordagem é possivel gerar mutagoes que gerem uma perturbagao grande
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o suficiente para ser expressiva, e gerar uma alteracao real no fenétipo de um individuo,
evitando que o esfor¢co computacional gere resultados irrelevantes na operagao. Também
pode ser possivel controlar mutacoes mais agressivas que geram maiores perturbacoes,
explorando de forma mais bruta o espaco de busca, ou uma mutac¢ao mais ténue explorando
o espaco de busca de forma mais refinada. Ao ser aplicado na recombinagao, podem existir
diferentes abordagens em qual momento aplicar a seméntica. Ao ser utilizado no passo de
selecionar os individuos para operar, é possivel encorajar que a operacao seja realizada
entre individuos semanticamente diferentes, onde seus filhos tendem a ter uma diversidade
genética maior, melhorando a exploracdo do espacgo de busca. Ao aplicar na escolha dos
pontos de recombinacao entre os genes dos pais, ¢ possivel evitar realizar trocas similares, o
que leva a geracao de filhos também com maior diversidade genética. Em geral, o objetivo
do uso de semantica em PG é aumentar a diversidade da populacao e explorar o espaco de

busca de forma mais inteligente.

4.2 Conceitos

Existem alguns conceitos de seméantica, que sao utilizados nas operacoes, gerando
um processo de busca guiado pela seméantica. O primeiro conceito, e também o mais
bésico, é o de distdncia semantica (DS). A ideia da DS ¢é atribuir uma distancia entre
individuos no espago seméantico, calculando a diferenca seméntica entre os programas.
A forma de calculo da distancia pode variar de problema a problema, dependendo do
dominio dos dados utilizados. Problemas binarios podem utilizar ROBDD, ou quando o
dominio das variaveis estd em um outro espaco discreto pode levar a uma distancia de
contagem simples, como a quantidade de valores iguais, ou em casos onde ha uma ordem
dos valores, a distancia de gray ou distancia de edigao. A DS utilizada aqui é a distancia
entre dois programas num espacgo semantico continuo de problemas de valor real, definida
na Equacao 4.3 (Uy et al., 2010) como sendo a média da diferenca absoluta das semanticas

da dupla.

Sejam P = [p1,p2,...,pn] € Q = [q1, ¢2, ..., qn] as semanticas de dois programas, a

DS entre elas é definida como

N
DS(P,Q) = 1%_(]' (4.3)

Outro conceito de seméntica é a Sensitividade Seméntica (e¢). A sensitividade
¢ define um valor minimo de DS para que dois individuos possam ser considerados
equivalentes ou diferentes em relacdo a suas seméanticas. A partir desse valor, pode-se

estabelecer o conceito de Equivaléncia.

A Equivaléncia Seméantica (ES) define se duas seménticas sao equivalentes, ou

seja, expressam a mesma informacao. Em problemas de valores reais, como na regressao



44

simbdlica, é muito comum o actimulo de erros numéricos, provocando pequenas diferencas

entre operacoes. Para isso tém-se que

DS(P,Q) <, ivalent
ES(P.Q) se (P,Q) <€, equivalentes (4.4)

senao |, nao equivalentes
A partir da ES é possivel evitar operacoes entre genes que nao provocarao alteracoes
significativas, pois suas semanticas sao suficientemente iguais. Assim, é possivel focar o

esforco computacional em realizar operagoes de maior significado.

A tltima relagdo é a Similaridade Semantica (SS), que indica se duas seménticas
podem ser consideradas similares. A ideia é utilizar essa informacdo para promover
operagoes de troca entre programas que nao sao idénticos mas também nao sao muito
diferentes. Dessa forma, as movimentagdes passam a ser mais significativas, evitando tanto

trocas equivalentes e ndo muito drasticas.

SS(P.Q) = se a < DS(P,Q) < 8, verdadeiro (45)

senao, falso

4.3 Operadores

A busca realizada por algoritmos evolutivos é constituida de alguns operadores
inspirados em processos da selecao natural. Desses operadores, trés sao comumente
encontrados na maioria dos trabalhos em PG: sele¢do, recombinac¢ao e mutagao. Como
ja explorado anteriormente, a selecao escolhe quais individuos irao gerar descendentes; a
recombinagao utiliza informacao genética desses pais para gerar novos filhos; e a mutagao
gera uma perturbacao em uma solugao a fim de realoca-la no espaco de solugoes, além de
introduzir novos genes ao espaco explorado pela recombinagao. Esse processo gera novos
individuos e explora os possiveis genes do espaco de busca, além de manter os individuos
com pior aptidao na populacao, participando de mais recombinagoes e assim perpetuando

seus genes através das geragoes.

No entanto, essa busca geralmente é focada apenas na aptidao dos individuos. Para
escolher quem participa da recombinagao ¢ comum que torneios entre individuos sejam
feitos, onde aqueles com maior aptidao sao escolhidos. Os filhos gerados nessa operacao
podem sofrer mutagao, independente de sua aptidao, mas ainda assim, sob efeito de uma
escolha feita sob a luz apenas da aptidao de seus pais, e ainda gerar um gene muito similar
ao que esta sendo alterado. A selecao geralmente verifica apenas a aptidao dos individuos,
mantendo na populagao aqueles mais aptos entre a elite da geragao anterior e os novos

individuos criados nessa geragdo. Até mesmo em abordagens multiobjetivo, onde a selecao
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pode envolver mais fatores, é comum que os fatores envolvidos sejam valores como aptidao

e complexidade.

Para considerar a seméantica dos individuos, operadores especificos podem ser
desenvolvidos com foco em trabalhar considerando a semantica das solugbes. Assim como
na maioria dos trabalhos que abordam o uso de seméntica em PG, aqui consideramos que
a semantica de um individuo estd associada ao seu fendtipo, ou seja, seu resultado ao ser
aplicado em um conjunto de dados do problema que esta sendo resolvido. Dessa forma, é

possivel operar individuos considerando sua aptidao e sua semantica.

Como explicado anteriormente, existem na recombinacao dois momentos onde
a semantica pode ser aplicada: na selecao de individuos ou na escolha dos pontos de
cruzamento. Cada um desses casos pode ser obtido dependendo de onde a semantica é

calculada.

O primeiro caso é uma alteragdo do processo de selecao dos individuos que partici-
pam da recombinacao, onde geralmente é feito um torneio selecionando dois pais. Seja o
individuo A, com semantica Sy, o primeiro selecionado para participar da recombinacao, o
segundo individuo B de seméntica Sp passa a ser escolhido com base no primeiro. Geral-
mente, um valor é aplicado baseado na distancia seméantica DS(A, B), onde pode-se focar
em selecionar uma DS(A, B) < € e obter um par (A, B) que sao semanticamente similares,
mesmo que nao necessariamente sintaticamente similares. Também é possivel focar em
uma DS > € e selecionar um par (A, B) semanticamente e sintaticamente diferentes. Ha
também o caso onde a DS estd compreendida num intervalo o < DS(A, B) < 3. Dessa
forma, as movimentagoes no espaco de busca durante a recombinacao passam a considerar
também a seméantica, realizando as movimentag¢oes com maior controle, sendo possivel até
mesmo escolher quando se quer dar passos menores (DS menor) ou passos maiores (DS

maior) escolhendo individuos mais parecidos ou mais distintos.

O segundo caso ¢ similar ao primeiro, mas mais refinado. Geralmente, ele ocorre
apos o passo de selecionar os pais A e B. Nesse processo, uma parte do gene, um subpro-
grama no individuo A, é selecionado para a recombinacao. Em seguida um subprograma
em B deve ser selecionado mas, ao invés de selecionar aleatoriamente e sem estratégia
um ponto de recombinacao, é escolhida uma subarvore cuja semantica atende a um de-
terminado critério. Assim como no primeiro caso, ao se escolher subarvores similares,
sao dados passos menores no espaco de busca levando a uma busca mais localizada mas
que pode ficar contida em uma regiao. Ja passos maiores sao dados trocando subérvores
dissimilares, o que pode levar a uma busca que abrange uma maior regiao, mas que pode
ter dificuldades em fazer ajustes mais finos. Em geral essa abordagem toma um maior

controle sobre a busca baseado na seméantica através da recombinacao.

Um estudo de efetividade do operador de recombina¢ao mostrou que geralmente

75% das movimentagoes nao afetam de forma expressiva a seméntica dos programas
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resultantes em relagao a seus pais (McPhee et al., 2008). Isso se deve ao fato de, a medida
que as geragoes avancam a diversidade genética diminui, e cada vez mais os individuos
se parecem com a melhor solucao encontrada até entao devido a dispersao de seus genes.
Além disso é apontado que quao maior o tamanho da arvore que representa o programa,
maior a probabilidade de que uma recombinacao nao seja efetiva. Esses dados evidenciam a
necessidade de desenvolver operagoes de recombinacao que apresentem melhor desempenho

dado o custo computacional envolvido na operacao.

A literatura apresenta diversos trabalhos propondo operadores de recombinacgao
semanticos para PG. Semantically Driven Crossover (SDC) (Beadle and Johnson, 2008)
traz uma proposta de recombinagao semantica simples e eficiente, onde um individuo
gerado entra para a populacao corrente somente se for semanticamente diferente de seus
pais, mesmo que tenha uma maior aptiddo. A premissa é que uma diversidade genética
maior dos programas na populacao leva a uma melhor exploracao do espaco de busca.
Os resultados demonstram que a técnica obtém uma melhor desempenho em relagao a
PG original, e ainda obteve solugoes menores, que tendem a ser mais simples e menos

complexas.

Em (Nguyen et al., 2009) é apresentado o Semantic Aware Crossover (SAC) como
uma adaptacao do operador de recombinacio ao conceito de semantica. E apresentado
o conceito de Equivaléncia Semantica, explicado anteriormente na Equacao 4.5. Sua
estratégia é baseada em primeiro selecionar as subarvores p na arvore do individuo P, e ¢
no individuo Q). Entdo é feita a troca entre elas gerando os filhos P’ e Q’, e verificado se
eles sdo equivalentes aos pais. Caso nao sejam equivalentes, sao inseridos na populagao,
caso contrario sao descartados. Sua estratégia busca evitar a clonagem, problema que
soma nos 75% de operacoes ineficientes. Vale ressaltar que a distdncia semantica utilizada

por Nguyen et al. (2009) é apenas a diferenga absoluta das seméanticas, e ndao sua média.

Em (Uy et al., 2010) é realizada uma adaptacao do SAC, criando o Semantic
Sensitive Crossover (SSC) que simplifica as verificagbes e aumenta a chance de sucesso em
uma recombinacdo. Seu funcionamento comeca selecionando um par de pais P e Q. E
definido entdo um pardmetro Max_Trial que define o nimero maximo de tentativas de
recombinacao. Até que seja atingido esse valor, sao selecionadas subarvores p e g de P e
() respectivamente. Sao gerados /N pontos aleatoriamente para calcular suas semanticas e
entdo a distancia entre elas. Esses pontos sdo chamados de fitness cases. Se as semanticas
forem similares, SS(p, q) for verdadeiro, entdo a recombinagao é concluida. Caso contrario
outra tentativa é realizada seguindo o mesmo protocolo. Caso nao tenha sucesso em
nenhuma dessas tentativas, uma recombinacgao tradicional é realizada. Nesse trabalho a

distancia semantica utilizada é a definida anteriormente na Equacao 4.3.

Em (Forstenlechner, 2019) é apresentado o Semantic Crossover for Program Synthe-

sis (SPCS). Sua estratégia é similar ao SSC, baseado em um ntimero méximo de tentativas,
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mas caso essa fase de tentativas falhe, ainda ha uma alternativa antes de realizar uma
recombinacao tradicional. O SCPS é aplicado no contexto de PGG para a Sintese de
Programas, e ¢ sujeito as restricoes de uma recombinac¢ao em arvores de derivacao geradas
através de uma GLC. Primeiro é selecionada uma subarvore p de um pai P. Em seguida
sao selecionadas até Max_Tries subarvores com possibilidade de troca no outro pai @, e
caso nao tenha nenhum, nao é realizada a recombinagao. A Diferenca Semantica de cada
subarvore para p é calculada e caso hajam subéarvores com diferenga, o processo segue,
caso contrario, é realizada uma recombina¢do comum. A Diferenca Semantica é uma
verificagao simples, onde ha diferenca semantica se os valores da semantica de P forem
diferentes de ) em pelo menos ponto, e iguais também em pelo menos um ponto. Ou
seja, previne uma troca entre os idénticos ou entre os totalmente diferentes. Por se tratar
da sintese de programas, ¢ selecionado aleatoriamente um tipo de variavel. Isso acontece
pois a semantica no SPCS representa um programa, e cada variavel do programa possui
uma lista de valores representado sua seméntica na subarvore. E realizada a recombinacio

entre p e a subarvore g mais semanticamente similar para o tipo de variavel selecionado.

Os operadores presentes na literatura apresentaram bons resultados, no entanto
existem caracteristicas em cada um que podem ser melhor exploradas. O SSC por exemplo,
realiza Max T'ries operacoes, mas pode selecionar o mesmo par de subarvores em cada
tentativa. O SCPS considera a semantica de uma variavel, porém pode realizar operacoes
em subarvores onde ela nao é expressa. Os operadores também se mostram dependentes
de parametros, podendo tornéa-los ineficientes ao mudar de problema sem realizar um

ajuste desses parametros.
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5 ESTRATEGIAS PROPOSTAS

Diversos trabalhos exploram o uso de PG apoiada por seméantica. Existem variantes
que consideram em qual operador genético ela serd aplicada, a forma de calcular, as
consideragoes se algo ¢ similar ou ndo, o momento da aplicacao antes, durante ou depois de
realizar a troca de genes na recombinagao, entre outras formas de lidar com a semantica. No
entanto, somente alguns trabalhos apresentam o uso de GLC em combinacao a seméntica
em regressao simbolica (Forstenlechner, 2019). Este trabalho visa explorar estratégias
encontradas na literatura, adapta-las para o presente caso, e propor um novo operador
de recombinacao seméantico para a PGG. O resultado esperado é encontrar um operador
que tenha um melhor desempenho em regressao simbolica. Além disso, uma métrica de
distancia alternativa baseada na distancia de cosseno também é proposta, a fim de verificar
se outras interpretacoes de distancia podem afetar de forma positiva a PGG apoiada por

semantica.

5.1 Programagao Genética Gramatical e Semantica

O uso de semantica em PG foi estudado em diversos trabalhos que mostraram
um aumento de desempenho em relagdo a PG padrao (Nguyen et al., 2009; Uy et al.,
2010; Forstenlechner, 2019). Em geral, a semantica de um programa é a representacao
de seu resultado para cada registro de um conjunto de dados de avaliacao. Comumente
essa semantica é armazenada em uma lista com cada um desses resultados. Em PG
podemos dizer que o fenétipo de um individuo é associado a sua seméntica. Pensando
em uma arvore classica de PG, a semantica pode ser atribuida a arvore mas também a
suas sub-arvores, visto que elas representam subprogramas completos que também podem
ser avaliados. Dessa forma, os operadores podem utilizar essa informacao semantica para
fazer manipulacoes nas operagoes genéticas tanto considerando o individuo quanto partes

do programa.

No caso da PGG nao é diferente, é possivel atribuir uma semantica para a arvore
e suas subarvores. Mas, diferente de arvores da PG tradicional, as arvores da PGG sao
arvores de derivacao, onde seus nés internos sao nao terminais da gramatica, enquanto
as folhas sdo os terminais. De forma analoga a PG, uma sub-arvore da PGG representa
um pedaco do modelo completo da arvore, um subprograma, e que é pertencente ainda a
linguagem definida pela GLC. Sendo assim, alguns dos operadores de recombinagao da

literatura podem ser adaptados para a PGG, salvo as restri¢oes impostas as operagoes da
PGG pelas regras da GLC.

5.1.1 Representacao

A fim de utilizar a informacao seméantica de forma mais precisa e computacional-
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mente otimizado, evitando recalcular a semantica de um mesmo trecho muitas vezes, é
comum que a informagao semantica seja inserida na representacao. Diferente de uma
arvore da PG, que pode ter operacoes feitas em qualquer né, a arvore na PGG s6 aceita
operacoes em noés internos, representando os nao terminais da graméatica. Adotou-se aqui
uma representacao onde cada no interno passa a ter em sua estrutura além de sua regra e
seus filhos, sua seméantica. A PGG nao faz movimentacoes nos nos folha, logo, eles nao

sao alterados.

A representacao da semantica pode variar de acordo com o tipo de problema. Em
(Forstenlechner, 2019) sua aplicacdo na Sintese de Programas traz uma seméntica atrelada
ao problema, que cria cédigos com atribuicoes de variaveis. Ao mesmo tempo, a sintese é
um problema muito generalista, onde ela tem informacoes de cada variavel gerada num
subprograma representado por uma subarvore. No caso de uma regressao, a sintese de
programas tenta encontrar apenas uma variavel. No entanto, para a regressao simbdlica
de fungoes de valor real, a seméntica pode ser mais simples, geralmente representada por
uma lista contendo as respostas da execucao do programa ou subprograma num conjunto
de dados.

Junto da representagao da semantica de um programa vém sua relacao com outros
programas de acordo com a semantica. Nogoes de similaridade e diferenca passam a
ser pertinentes, pois sao artificios usados nas operagoes de recombinacao. Aqui, serdao
importantes os conceitos de semantica explorados anteriormente: distancia, sensibilidade,

equivaléncia e similaridade.

5.1.2  Roulette Semantic Crossover

O uso da seméantica na PG geralmente envolve alteracoes nos operadores genéticos.
Esses operadores precisam ser adaptados para realizar movimentagdes sob as restrigdes do
método sob o qual sao aplicados. O objetivo em geral é promover uma maior qualidade das
operagoes realizadas sobre os individuos. De uma forma geral, a aplicacdo de semantica
em recombinacao significa incluir novas restrigoes. Essas restrigoes tém, em geral, dois
objetivos: impedir a troca de genes que expressam uma mesma semantica ou que expressam
semanticas muito diferentes. Interpretando de outra forma, os objetivos sdo evitar trocas
de subarvores equivalentes ou que representam informacoes muito distintas. Ao evitar
trocas equivalentes, a diversidade dos individuos aumenta, o que promove uma maior
exploracao do espaco de busca. De forma andloga, ao evitar trocas entre componentes
muito diferentes, sdo tomados saltos menores no espaco de busca, levando também a uma
exploracao mais refinada. No entanto, deve-se encontrar um balango entre os dois aspectos
de exploracao, visto que tanto uma busca muito focada numa regiao do espago, quanto

uma busca muito abrangente, podem atrasar a convergéncia.

As abordagens de recombinacao apoiada por seméntica mencionadas anteriormente
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apresentam resultados mostrando que seu uso aumenta o desempenho da PG. No entanto,
todas estao apoiadas em parametros, como sensibilidade, limites superior e inferior, niimero
de tentativas, o que os torna muito dependentes, visto que os valores ideais para esses
parametros podem variar entre problemas. Este trabalho propoe uma alternativa para o
operador de recombinacao com semantica, o Roulette Semantic Crossover (RSC). O RSC
¢ uma estratégia simples, que privilegia a diversidade semantica e tem um componente
aleatorio que considera a semantica como critério de escolha entre as opgoes. Ele pode
usar parametros como limites superior e inferior de similaridade, mas também pode ser
livre e aceitar qualquer subéarvore desde que a DS seja maior que zero. O RSC pode tomar
tanto passos curtos, o que privilegia a localidade, quanto passos longos, que pode tirar as

solugdes de minimos locais.

O algoritmo proposto adota o conceito de roleta para escolha da subarvore ¢ em
uma recombinacao. Geralmente, durante a recombinacao na PG, duas subarvores p e ¢
sao simplesmente trocadas aleatoriamente. Ja na PGG uma subarvore p é selecionada
no primeiro pai, e uma ¢ é escolhida aleatoriamente entre as subarvores de mesmo nao
terminal que p, salvo restrigoes como limitacdo da altura maxima da arvore. O RSC é
simples como a recombinacao tradicional da PGG entre os individuos P e (). Porém,
uma vez escolhida a subarvore p, a probabilidade de escolher cada uma das subarvores
candidatas a recombinar em () nao é igual. Uma roleta é construida para a escolha
de ¢, onde a probabilidade de escolher uma subarvore mais similar a p é inversamente

proporcional a distancia seméantica entre p e ¢

1
- DS(p,q:)
onde p; é a probabilidade de escolher a i-ésima subarvore ¢; € () para a recombinagcao.

Di (5.1)

Um valor aleatério é sorteado na roleta, onde a probabilidade de escolher uma subarvore
mais similar é maior do que uma mais diferente. Vale evidenciar novamente que, a roleta
nao pode incluir subdrvores idénticas (DS(p, q) = 0), pois haveria uma indeterminagao do

tipo divisao por zero. O Algoritmo 2 ilustra o funcionamento do RSC.

Algoritmo 2: Roulette Semantic Crossover.

1 Seleciona subarvore p no pai P

2 Seleciona as subdrvores no pai Q com mesmo NT
3 Calcula a distancia de cada par DS(p, ¢;)

4 Cria a roleta com probabilidades p; = 1/DS(p, ;)
5 Normaliza fazendo p; = p;/sum(D.S)
6 Sorteia um valor s € [0, 1]
7 Seleciona ¢, equivalente
8

swap(p, qs)

Ao nao utilizar pardmetros de limites de similaridade, a roleta funciona atribuindo
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valores menores as subarvores menos similares, porém pode ficar muito tendenciosa por
solucoes muito similares dominarem a roleta. J& ao utilizar os limites, em especial o inferior,
é possivel evitar que apenas uma solugdo domine a roleta de forma demasiada, porém o

RSC se torna dependente de problemas, o que tende a ser ruim para um algoritmo.

A Figura 13 apresenta um exemplo do RSC sendo aplicado numa recombinacao.
Seja p o nao terminal selecionado no pai A para a recombinacao, destacado em vermelho
com bordas pontilhadas na imagem. E sejam os candidatos a recombinagao os nao
terminais destacados pelas bordas pontilhadas no pai B, enumerados de 1 a 4. A Figura
14a representa a relagao de distancia entre os nao terminais candidatos, assim como
exemplifica a existéncia de limites inferior e superior de similaridade. No centro esta
<expr>, e ao seu redor vé-se os nao terminais candidatos. Cada um com sua distancia
semantica calculada, em relagao ao nao terminal que esta posicionado no centro. Existem
dois raios a partir do centro, um que delimita o limite inferior e outro que limita o limite
superior. Eles representam respectivamente a (circulo interior) e 8 (circulo exterior)
apresentados na Equacao 4.5. Métodos que utilizam essa estratégia definem uma regiao
delimitada pelo raio equivalente a esses valores, onde as trocas sao validas. Ao utilizar
a = 0 pode-se permitir que qualquer troca seja realizada, salvo casos como no RSC onde
individuos com DS nula sao eliminados. Ao remover o limite superior é permitido que

trocas entre sub-arvores totalmente distintas seja feita.

A Tabela 1 apresenta a semantica de cada uma das subarvores, assim como das
variaveis x e y. A partir desses valores, é possivel calcular as DS entre cada candidato,

que podem ser vistos na Tabela 2.

Figura 13 — Exemplo de Recombinacao com o algoritmo RSC.

<expr>

<expr>

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).
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Figura 14 — Representacao das distancias seméanticas e distribuicao de probabilidades na

roleta.

(a) Relagdo entre a distancia seméntica e limites.
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(b) Roleta com as probabilidades de escolha.
<expr>1
<expr>* P
7.6%
14.7% —
<expr>3
14.7%

<expr>2

62.9%
Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).
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Tabela 1 — Semantica das subarvores do exemplo da Figura 13

x =] 00, 1.0, 2.0, 30, 4.0, 50, 60, 7.0, 80, 90 ]

y =[ 00, 05 1.0, 15 20, 25 30, 35 40, 45 ]
<expr> =[ 10, 1.0, 1.0, 10, 10, 10, 1.0, 1.0 10, 1.0 |
<expr>' =] 00, 02, 08, 08, -0.8, -0.0, 04, -0.3, -03, 1.0 ]
<expr>2 =] 00, 02, 1.0, 2.2, 4.0, 6.2, 90, 122, 16.0, 202 |
<expr>% =[ 00, 05, 10, 1.5, 2.0, 25, 3.0, 35 40, 45 |
<expr>* =[ 00, 05, 10, 1.5, 2.0, 25 3.0, 35 40, 45 |

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

Tabela 2 — Distancia Semantica das subarvores do exemplo da Figura 13

DS(<expr>, <exrpr>') =1.23
DS(<expr>, <expr>?) = 0.15
DS(<expr>, <ewpr>3) = 0.64
DS(<expr>, <expr>*) = 0.64
Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

A Figura 14b é a representacao da roleta do exemplo, com as probabilidades de
selecdo de todas as sub-arvores candidatas. Assim, é possivel identificar que <expr>3 e
<expr>* possuem mesma sintaxe, logo, tém a mesma seméantica. Ainda, podemos ver
que <expr>' é o mais distante, seguido por <expr>2, <expr>3 e <expr>% sio iguais e
os mais préoximos de <expr>. Dessa forma a roleta toma essa configuracao, onde todos
os candidatos tém chance de serem selecionados, porém o peso para a selecdo dos mais

préximos é maior do que dos mais distantes.

5.1.3 Adaptagoes dos algoritmos para PGG

A literatura de PG apresenta alguns algoritmos de recombinac¢ao que utilizam
semantica para guiar seus movimentos. No entanto, solu¢oes aplicadas a PGG ainda sao
escassas. Apesar da aplicacao direta desses algoritmos ser possivel, pode ser vantajoso
explorar caracteristicas da PGG. No geral, a recombinagao troca genes aleatoriamente
selecionados. Ja ao se aplicar a semantica na recombinagao, passa a ser avaliado o resultado
da operacgao antes de adicionar os novos individuos a populagdo. A escolha aleatéria
apresenta uma desvantagem, pois pode realizar trocas entre arvores similares ou até até
mesmo idénticas, o que tende a contribuir menos para uma boa localidade e diversidade.
Ja a aplicagao classica de semantica em alguns operadores somente ira evitar inserir os
novos filhos semelhantes aos pais na populagao, e o custo computacional da recombinacao
deve ser repetido para gerar novos individuos. No entanto, ainda assim, a mesma escolha
pode ser feita, levando a ciclos e a necessidade de implementar dispositivos de seguranca,

como marcar trocas ja realizadas.

A fim de evitar esses problemas, e aproveitando as capacidades da PGG, os
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operadores SAC e SSC sao adaptados, tendo a avaliacdo semantica sendo feita sob
subarvores dos pais e nao sob os filhos gerados através de uma recombinacao aleatoria.
Devido a representacao do individuo na PGG, uma arvore de derivagdo, a recombinagao ¢é
feita através da troca de subarvores, que representam regras da gramatica. Para a troca
dessas subarvores ser possivel, ambas devem pertencer ao mesmo nao terminal, além de
atender a outras restrigoes como limite de altura maxima da arvore. No caso do SAC e
SSC, ao invés de realizar a avaliacdo dos individuos resultantes da recombinacao, é feita a

avaliacao nas subarvores que serao trocadas.

A adaptacao desses operadores para o contexto da PGG se inicia muito similar entre
si, e sdo proximos da recombinacao padrao. Inicialmente no primeiro pai é selecionada uma
subarvore p aleatéria. Em seguida, é identificado o nao terminal da raiz dessa subarvore e
listadas as opgoes de subarvores do outro pai cuja raiz pertence ao mesmo nao terminal.
A partir de agora, o processo incorpora o conceito de semantica. Uma vez identificadas as

subarvores candidatas, o processo do SAC e do SSC passam a se diferenciar.

No caso do SAC, é verificada a Equivaléncia Seméntica (¢). Um par é selecionado
aleatoriamente e entao sua distancia seméantica é calculada e verificada a equivaléncia
(DS(p,q) < €). Caso passe no teste, a recombinagao é realizada gerando os novos filhos
com material genético dos pais e que nao sao semanticamente equivalentes, num processo

que garante a escolha valida dadas restricoes da GLC e da semantica.

Ja para o SSC, é verificada a Similaridade Seméntica (S5S), identificando se a
distancia de um par estd dentro de um intervalo (a« < DS(p,q) < [3) e caso nao esteja
no intervalo de similaridade, ele é desconsiderado. Sao realizadas Max Tries tentativas
de realizar as trocas, aumentando as chances de sucesso e caso a SS seja verificada, a
recombinacao é completada gerando novos individuos semanticamente e sintaticamente

validos.

5.1.4 Distancia de Cosseno

A literatura explora de forma exaustiva a distdncia absoluta (ABS), definida na
Equacao 5.2, como medida de distancia entre a semantica de um par de subprogramas p e
g. No entanto, existem outras formas de calculo de distancia que podem representar a

similaridade de uma forma diferente.

ABS(p,q) = |p— 4 (5.2)

A distancia de cosseno (COS) é uma métrica amplamente utilizada para medir a
similaridade entre dois vetores em um espaco vetorial multidimensional. Ela é particu-
larmente 1til em contextos onde a orientagao dos vetores é mais importante do que suas
magnitudes, como na anélise de texto e na recuperacao de informagoes. Um estudo recente

de Juvekar and Purwar (2024) explora como COS pode ser usada para melhorar a recupe-
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racao de informacoes em grandes bases de dados, demonstrando que essa abordagem pode
ser particularmente eficaz na recuperagao de informagoes esparsas. Outro trabalho aborda
a reconciliacao entre a distancia Euclidiana e a similaridade de cosseno em problemas de
tomada de decisao individual (Mukherjee and Sonal, 2023), destacando a importancia de
escolher a medida correta de similaridade dependendo do contexto do problema. A COS

pode ser definida como

= —1—cos(f) =1— L1 .
DS(p,q) = COS(p,q) =1 (0)=1 TN (5.3)

sendo p . ¢ o produto interno entre os vetores e ||p|| ||¢|| o produto das normas. A COS
varia entre [0, 2], onde 0 indica que os vetores sao idénticos em termos de diregao (ou
altamente similares), enquanto 2 indica que os vetores sao diametralmente opostos. E
usual que a distancia seja normalizada para variar em [0, 1], onde 0 indica que niao héa

diferenga, e 1 indica a maior dissimilaridade possivel.

COS mede o angulo entre vetores, fornecendo uma medida de quao proximos estao
em termos de dire¢ao. Dois vetores podem ter uma pequena distancia de cosseno mesmo se
estiverem longe um do outro em termos absolutos, desde que apontem na mesma dire¢ao.
Apesar de que, em contextos numéricos, ABS é mais utilizada por sua facil interpretacao
geométrica, aqui propomos também o uso de COS. A interpretagdo geométrica para o uso
de COS ¢ inspirada recuperacao de informacoes e mineracao de textos. A a semantica de
um texto, neste caso um modelo, representa a informagao contida nele, e geometricamente

¢é sua direcao no espago semantico.
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos foram projetados para avaliar a eficiéncia de operadores de recom-
binagao apoiados por seméntica: o algoritmo proposto RSC, o operador de recombinagao
padrao da PGG (ilustrado na Figura 7), e outros métodos semanticos da literatura, sendo
eles 0 SAC (Nguyen et al., 2009), o SSC (Uy et al., 2010) e o SCPS (Forstenlechner, 2019).
O objetivo é determinar o impacto da incorporagdo de informagdes semanticas na busca e
mensurar a melhora do desempenho da PGG em problemas de regressao simbélica. Ainda,
os experimentos envolvem a comparacao do uso da distancia absoluta ABS e a distancia
de cosseno COS, como medidas de distancia semantica, com o objetivo de avaliar qual o

desempenho de cada uma.

Para avaliar o desempenho dos diferentes métodos de recombinacao, foi utilizado um
conjunto de 10 fungdes de benchmark extraidas de (Uy et al., 2010). Essas fungoes variam
em complexidade e nimero de dimensoes, proporcionando uma ampla gama de desafios
para os algoritmos testados. As fungoes incluem polinémios e fungoes com operadores
trigonométricos e logaritmo. A Tabela 3 lista as fungoes, assim como o niimero de variaveis,

os operadores presentes nelas, a quantidade de pontos e o dominio das variaveis.

Tabela 3 — Fungoes do benchmark utilizado nos experimentos.

Funcao # Variaveis | Operadores | # Pontos | Dominio
Fl=z2+2°+23 1 +, pow 20 -1, 1]
F2=gao+ 22+ 234 2* 1 +, pow 20 -1, 1]
F3=z+ 2%+ 2%+ 2+ 2° 1 +, pow 20 [-1, 1]
FAi=z+ 2>+ 23+ 2% + 25+ af 1 +, pow 20 -1, 1]
F5 = sin(x?)cos(x) — 1 1 pow, sin, cos 20 [-1, 1]
F6 = sin(z) + sin(z + 2?) 1 +, pow, sin 20 -1, 1]
F7=log(z +1) +log(z* + 1) 1 +, pow, log 20 [0, 2]
F8=\/z 1 va 20 0, 4]
F9 = sin(xy) + sin(x3) 2 +, pow, sin 100 -1, 1]
F10 = 2sin(z)cos(xs) 2 *. sin, cos 100 [-1, 1]

Fonte: Uy et al. (2010)

6.1 Configuracao dos Experimentos

Esta secao detalha o planejamento e execucao dos experimentos, descrevendo
de forma detalhada os parametros utilizados, a selecao e preparacao dos conjuntos de
dados, a definicao da graméatica empregada nos algoritmos e as abordagens adotadas para

comparagao de desempenho entre as diferentes técnicas testadas.



o7

6.1.1 Selecao de Parametros

A Tabela 4 apresenta os parametros utilizados nos experimentos. O calculo da
semantica tem um custo computacional associado, que deve ser considerado ao comparar
métodos que aferem a semantica de diferentes formas. Um exemplo é o SAC, que realiza
um calculo de semantica para cada filho ao realizar uma recombinacao, ja o SSC e SCPS
realizam até Max_Tries cdlculos por recombinagao. O RSC faz um céalculo para cada
subarvore candidata a recombinar, que pode variar com o tamanho das arvores e tipo
de nao terminal selecionado. O calculo de semantica é o conceito de fitness cases, onde
cada célculo de DS(p,q) é um fitness case, e sua contagem ¢é utilizada para equalizar o
custo computacional entre os operadores de recombinacao. Os valores de lower_bounds
e upper__bounds sao aplicados em cada um dos algoritmos onde podem ser aplicados,
fazendo todas as permutacoes possiveis. O termo distance se refere a qual medida
de DS foi utilizada, a distdncia absoluta entre p e ¢ ou a distancia de cosseno. Os
parametros crossover_rate e mutation_rate representam a chance de executar uma
recombinagao e mutacao respectivamente a cada chamada dos operadores, sendo possivel
que a recombinagao gere réplicas dos pais e a mutacao nao gere modifica¢oes nos filhos.
O parametro elite representa o nimero dos melhores individuos da populac¢ao atual que
serao mantidos para a proxima geracao. O parametro maz tree depth limita a altura
maxima da arvore de derivacao a fim de evitar derivagoes degeneradas e problemas como

recursos computacionais limitados.

Tabela 4 — Parametros Utilizados nos Experimentos. Os valores de lower bounds e
upper__bounds foram definidos neste trabalho, crossover rate e mutation_rate definidos
em de Freitas et al. (2015), os demais sdo definidos em Uy et al. (2010).

Parametro Valor
lower_bounds | [0,107°,107*,1073,1072, 1071, 1]
upper bounds | [0,107°,1074,1073,1072,101, 1]

distance methods [ABS,COS]|
population size 500

evaluations 15 x 108 fitness cases
crossover__rate 90%
mutation_rate 10%

elite )
max tree depth 10

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

6.1.1.1 Conjuntos de Dados

O benchmark apresentado em (Uy et al., 2010) utiliza apenas um conjunto de
treinamento de tamanho restrito, variando entre 20 e 100 registros como apresentado na

Tabela 3. No entanto, a fim de aferir a aptidao das solug¢oes encontradas no processo de
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treinamento, é comum utilizar um conjunto de dados de teste. Este conjunto serve para

medir o desempenho do modelo em dados que nao sao apresentados durante o treinamento.

Além disso, para se avaliar a robustez de métodos estocasticos, geralmente sao reali-
zados diversas execugoes independentes, onde pode-se aplicar ferramentas mais apropriadas
para medir o desempenho do algoritmo sobre todos os seus resultados, como a ferramenta
k-Fold Cross Validation (Langford, 2005), ou Validacdo Cruzada. O k-fold cross-validation,
ou validacao cruzada, é uma técnica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de
modelos preditivos, com o objetivo de medir sua capacidade de generalizacao. Ao invés de
apenas treinar e testar o modelo em um tnico conjunto de dados, o conjunto é dividido em
k partes, chamadas de folds. O modelo ¢é treinado em k-1 dessas partes e testado na parte
restante, o processo ¢ repetido k vezes, de forma que cada parte seja usada uma vez para
teste. Essa abordagem permite uma avaliagao mais robusta do desempenho do modelo em
dados nao apresentados durante o treinamento, minimizando problemas como o overfitting
(ajuste excessivo aos dados de treinamento) e o underfitting (quando o modelo ndo captura

adequadamente os padroes dos dados).

O processo de k-fold é baseado em dividir o conjunto de dados em k partes, onde
uma é utilizada para testar a solucao final encontrada através do treinamento nas outras
k — 1 partes. Em cada execucgao o fold de teste é alterado, variando de forma que todos
os folds sejam utilizados como teste ao menos uma vez. Os resultados das iteracoes
podem ser agregados para fornecer uma estimativa média da desempenho do modelo e
sua variabilidade. Um outro conjunto de dados pode ser aplicado, para validar todos os
resultados e compara-los sobre um mesmo ambiente. Neste trabalho utiliza-se o dobro
dos pontos apresentados na Tabela 3, sendo 40 e 200 pontos gerados para as fungoes de
uma e duas varidveis. Através da estratégia definida em Uy et al. (2010), os pontos sao
gerados aleatoriamente dentro de um dominio fechado. Utiliza-se a validagdo cruzada com
5-folds, mantendo os conjuntos de treinamento e teste com tamanho 20. Ao final todos os
melhores resultados sao avaliados num conjunto de 1000 pontos para comparacao entre os

algoritmos.

6.1.2 Gramatica

A GLC utilizada nos experimentos é simples e direta. Ela apresenta uma formagcao
posfixada, onde pode criar derivagoes para operadores com um ou dois parametros, além

dos terminais que variam de acordo com o problema.
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<expr> u= <expr><expr><op> | <expr><uop> | <t>
<op> =+ | — | x|/

<wop> = sin | cos | exp | log
<t>!' n=a |1
<t>% =1 | 1y

Apesar de existir um conjunto de operadores definidos para cada uma das funcoes
na Tabela 3, os experimentos realizados utilizaram a mesma gramatica, diferindo somente
no nao terminal <t>, onde <t>! define a regra do nao terminal ¢ para os problemas de
uma varidvel e <t>2 para os problemas com duas varidveis. Vale ainda ressaltar que todas

as fungdes apresentadas na Tabela 3 estao contidas na linguagem definida pela GLC.

6.1.3 Comparacao de Resultados

Uma ferramenta para comparar diferentes algoritmos em um mesmo conjunto de
problemas sao os Perfis de Desempenho (PP) (Dolan and Moré, 2002). Os PPs avaliam
o desempenho relativo de varios algoritmos em um conjunto de problemas. Dado um
conjunto S de algoritmos s; para i € {1,...,ns} e um conjunto P de problemas p; para

je{l,...,n,}, t,s representa a medida de desempenho do algoritmo s no problema p.

tp,s
min{t, s:s€S}

probabilidade de que a razao de desempenho 7, ; para o método s esteja dentro de um

A razao de desempenho 7, ; = indica o desempenho relativo do método s. A
fator 7 > 0 do melhor valor observado em S é dada por ps(7) = %Hp €eP:r,s <71},
onde py(7) define as curvas de PP. De acordo com os PPs (Barbosa et al., 2010), é
possivel identificar: (i) a abordagem que obtém os melhores resultados para a maioria dos
problemas (maior p(1)), (ii) a abordagem mais confidvel (menor 7 tal que p(7) = 1), e (iii)
a abordagem com o melhor desempenho geral, maior area sob as curvas de PP (AUC). Os
PPs serao utilizados para mensurar o desempenho dos melhores parametros para cada

algoritmo, assim como o desempenho entre os melhores algoritmos de cada tipo.

Outra forma de comparar resultados é utilizando testes estatisticos. O teste de
Kruskal-Wallis é um método estatistico ndo paramétrico utilizado para determinar se
existem diferencas significativas entre grupos independentes. Este teste é uma extensao do
teste de Mann-Whitney, que compara apenas dois grupos. O teste de Kruskal-Wallis é
particularmente util quando os pressupostos de normalidade e homogeneidade de variancias
nao sao atendidos, tornando-o uma alternativa robusta ao ANOVA (Anédlise de Variancia)
tradicional. O teste se baseia na classificacao dos dados em vez de seus valores absolutos.
Os dados de todos os grupos sao combinados e classificados em ordem crescente. Em

seguida, as classificagoes sao somadas para cada grupo, e o teste avalia se as somas das
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classificacoes diferem significativamente entre os grupos. Se a estatistica for grande o
suficiente, rejeitamos a hipdtese nula de que todas as populagoes tém a mesma distribuigao.
No contexto da comparacao dos algoritmos, o teste de Kruskal-Wallis pode ser utilizado
para avaliar se diferentes algoritmos apresentam desempenhos significativamente distintos
em um conjunto de problemas. Este método é particularmente relevante quando os
dados de desempenho dos algoritmos nao seguem uma distribui¢do normal ou quando ha
variabilidade heterogénea entre os grupos. O teste foi realizado utilizando a biblioteca

scipy em ambiente Python.

O ambiente de experimentacao ¢ Linux na distribuicao Ubuntu 22.04.4 LTS, em
um computador com processador Intel i7-10700, com 16Gb de memoria RAM. O céddigo
da PGG utilizado de Freitas et al. (2022) é implementado em C++11, onde foi adaptado
para integrar a semantica e implementar o RSC e os outros algoritmos SAC, SSC e SCPS.
Para as andlises foram utilizados notebooks Jupyter do Python, utilizando bibliotecas
como pandas e numpy para manipulacao de dados, scypy, sklearn e random para anélise

dos resultados e matplotlib para visualizacao.

Os dados experimentais, assim como o cédigo fonte esta disponibilizado no reposi-

toério open source semantic_ ggp!.

6.2 Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos nos experimentos. Inicialmente é anali-
sado o desempenho individual de cada algoritmo, comparando sua variacao paramétrica a
fim de encontrar a melhor combinacao para cada algoritmo. Essa andlise é feita através dos
PPs, analisando a area e crescimento das curvas. FEm seguida a mesma anélise é conduzida
entre os melhores resultados de cada algoritmo. Depois sdo avaliados os sucessos, ou seja,
o numero de vezes em que o algoritmo atingiu um resultado considerado sucesso, definido

na Tabela 4. Por ultimo é realizada uma andlise estatistica.

6.2.1 Desempenho dos Algoritmos

Para cada algoritmo proposto foi feita uma analise para entender o comportamento
de seus parametros, assim como identificar a melhor configuragao para resolver as fungoes
descritas anteriormente. Os resultados de cada algoritmo sdo comparados entre si, elegendo
a melhor configuracao de cada um. Ao final, esses sao comparados entre si para identificar

quais os melhores algoritmos.

L https://github.com/joao-ufjf/semantic_ ggp.git
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6.2.1.1 Roullete Semantic Crossover (RSC)

O RSC, algoritmo de recombinacao proposto neste trabalho, foi avaliado em
diferentes configuragoes, onde cada uma foi executada 100 vezes, assim como todos os outros
algoritmos. Seus parametros sao a medida de distancia, lower__bound e upper__bound.
Ambas medidas de distancia foram testadas, ABS e COS, e o par de limites (lower bound,
upper__bound) também foi testado em todas as permutagoes possiveis. Os PP sao exibidos

na Figura 15a, onde os valores de 7 estao em escala logaritmica para facilitar a leitura.

Avaliando as AUC do PP, é possivel identificar que a maioria das curvas atinge um
valor de p(7) préximo de 1 com 7 < 10!, exceto por uma curva, indicando que quase todos
os problemas sao resolvidos dentro dessa razao de desempenho. As curvas nao obedecem
um mesmo padrao, o que indica que diferentes configuragoes dos parametros tém diferentes
eficiéncias. Nao ha uma linha que se destaque claramente sobre todas as outras em todo o
intervalo de 7, mas a maior AUC é a do RSC com distancia ABS, limite inferior 107° e
superior 1072, que aqui serd nomeado (RSC, ABS, 107°, 1072). J4 a variante que obtém
sucesso na resolucao dos problemas mais vezes, ou seja, a que obtém p(7) = 1 com o menor

valor de 7, é (RSC, ABS, 107, 1072).

A Figura 15b apresenta as areas em relagao as configuragoes do algoritmo na
forma de um mapa de calor. Apesar de ABS estar presente na curva de maior area, as
configuragoes com ABS e COS estao bem distribuidas, mostrando que ambos os métodos
de distancia podem ser eficazes, mas com um pequeno favorecimento para a ABS. E
possivel evidenciar também que valores menores de lower__bound tendem a gerar melhores
resultados, assim como valores de upper__bound, o que indica que o RSC sem limite inferior
tende a nao ter os melhores resultados, assim como um com limite superior muito alto
também nao. Por outro ponto de vista, a roleta tende a ser dominada por subarvores

similares quando o limite inferior é inexistente.

6.2.1.2 Semantic Crossover for Program Sinthesys (SCPS)

O algoritmo SCPS tem somente duas configuracoes, a com distancia ABS e a com
distancia COS. As Figuras 16 apresentam os resultados dos perfis de desempenho e areas
sob as curvas dos perfis respectivamente. O SCPS possui duas etapas para selecionar uma
subarvore para a recombinacio: na primeira etapa ele identifica se existem subarvores
com diferenca seméantica, e caso existam troca pela mais similar; na segunda etapa, caso a
primeira falhe, ele seleciona aquela que tem pelo menos uma semelhancga e uma diferenca.
O método de distancia impacta a primeira fase, no passo de escolher a subarvore mais

semelhante dentre as que tem diferenca. Os resultados mostram que o método de distancia
ABS é superior ao COS.



Figura 15 — Resultados dos Perfis de Desempenho para o algoritmo RSC.
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(a) Perfis de Desempenho para o algoritmo RSC. Cada curva é uma variacao paramétrica
do RSC. Curvas com maior drea e p(7) = 1 para menores valores de 7 apresentam melhores

desempenhos.
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(b) Area sob as curvas dos Perfis de Desempenho do algoritmo RSC. Cada quadrado
representa a area do PP de uma combinacao de medida de distancia, limite superior e
limite inferior. Valores menores apresentam cores escuras e representam menores areas e
pior desempenho. Ja as maiores valores cores claras, maiores areas e melhor desempenho.
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Figura 16 — Resultados dos Perfis de Desempenho para o algoritmo SCPS.
(a) Perfis de Desempenho para o algoritmo SCPS.
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6.2.1.3 Semantic-sensitive Crossover (SSC)

O algoritmo SSC, assim como o RSC, possui limites inferior e superior. Ele aceita a
troca de subarvores desde que a candidata esteja dentro de uma certa regiao de similaridade.
Pelo perfil de desempenho na Figura 17 é possivel notar o dominio da configuracao (SSC,
COS, 107°, 1071), e depois pela (SSC, COS, 107*, 107!). Na Figura 17b é possivel
notar que os melhores resultados claramente estao associados a valores de limite superior.
Também pode-se interpretar que os melhores resultados estao agrupados ao redor do
limite inferior 10~ e superior 10~!, com uma vantagem para as configuracoes associadas a

distancia COS.

6.2.1.4 Semantic Aware Crossover (SAC)

O SAC possui apenas um limite, considerado aqui como o limite superior. Na
Figura 18a pode-se ver o dominio evidente da configuracao (SAC, COS, 0, 1071). J4
na Figura 18b pode-se acompanhar como valores maiores de limite superior produzem
melhores resultados para ambas as métricas de distancia. Em geral, a distancia COS
produziu melhores resultados, enquanto ABS teve apenas uma configuracao com resultados

expressivos.

6.2.2 Desempenho Geral

A Figura 19 apresenta o PP calculado entre as melhores variagbes paramétricas de
cada um dos algoritmos apresentados. O algoritmo padrao da PGG é nomeado aqui como
DEF. Os resultados dos experimentos mostraram que o RSC apresenta um desempenho
robusto e eficiente, superando os métodos de recombinacao padrao e outros métodos
semanticos em termos de consisténcia e eficiéncia geral. Em seguida o DEF, algoritmo
de recombinag¢ao padrao da PGG, é o segundo em eficacia, seguido respectivamente pelo
SCPS, SSC e SAC. A distancia ABS estd presente no melhor resultado com o RSC e SCPS,

enquanto SSC e SAC tiveram melhores resultados com o COS.

6.2.3 Comparagao entre Algoritmos

A comparacao entre os diferentes algoritmos foi realizada utilizando novamente os
Perfis de Desempenho, que avaliam o desempenho relativa dos algoritmos em um conjunto
de problemas. Nesta forma o PP conta com o algoritmo com a maior area para cada
uma das recombinagdes testadas. Através das curvas do PP é possivel notar que o RSC
destacou-se com uma maior area e por obter p(7) para o menor valor de 7, o que representa
seu bom desempenho. O crescimento da curva de um algoritmo denota sua robustez. Ao
aproximar de p(7) = 1 primeiro, um algoritmo pode ser descrito como mais robusto que

outro. Embora em valores baixos de 7 o RSC tenha um crescimento abaixo de outros



Figura 17 — Resultados dos Perfis de Desempenho para o algoritmo SSC.
(a) Perfis de Desempenho para o algoritmo SSC.
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Figura 18 — Resultados dos Perfis de Desempenho para o algoritmo SAC.
(a) Perfis de Desempenho para o algoritmo SAC.
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métodos como SCPS, SSC e até mesmo DEF, em torno de 7 ~ 1.3 ele passa a se destacar,

se mostrando um algoritmo robusto e também acumulando uma maior area.

O DEF mostrou um aumento gradual superior ao RSC no inicio até em torno de
7 ~ 1.2, mas em seguida é superado pelo RSC. Assim, DEF é o segundo algoritmo a
alcancar p(7) = 1. O desempenho do algoritmo padrao da PGG neste caso pode parecer
contraintuitivo, uma vez que os experimentos realizados na literatura mostram uma vanta-
gem do SAC e SSC especificamente nesse conjunto de fungoes. No entanto, o experimento
realizado por Uy et al. (2010) utiliza apenas pequenos conjuntos de treinamento, o que
pode nao ser suficiente para avaliar a robustez dos algoritmos e até mesmo compara-los
de forma satisfatoria. Na realidade, é esperado que o DEF tenha uma boa robustez, e
seja um método estavel, mas aqui vé-se que, para essas fungoes, usando os parametros

definidos nos experimentos, ele supera todos os outros métodos exceto a proposta.

O algoritmo SCPS tem a terceira maior area, onde em valores menores de 7 tem a
maior ascensao, o que garante um acumulo de area superior aos outros. No entanto, a
partir de um certo ponto, é passado pelo RSC, SSC e DEF. Ainda assim, ele foi capaz de

atingir p(7) = 1 antes de SSC e SAC, superando-os também em area.

A quarta maior area pertence ao algoritmo SSC. Os algoritmos com maior area
até entao seguem a ordem RSC, DEF, SCPS e SSC, e formam um conjunto que tem
comportamento similar no comeco do PP, caminhando razoavelmente juntos até em torno
de 7 = 1.5, onde comecam a divergir. A menor area pertence ao SAC, o unico algoritmo
que nao acompanha os outros no inicio do grafico, ficando entao defasado desde o inicio.
Além disso, o algoritmo fica abaixo de todas as outras curvas, mostrando que todos os

métodos o superam, inclusive a PGG padrao.

6.2.4 Avaliacao de Sucessos

Uma forma de avaliar o desempenho nos problemas propostos é comparar os
resultados obtidos com a solugao 6tima, ou contabilizar a quantidade de vezes que ele
obtém sucesso. A medida de sucesso pode ser erro zero ou erro abaixo de um valor de €
estipulado. Neste trabalho, utiliza-se como medida de sucesso € < 1072 (Uy et al., 2010).
A Tabela 5 exibe a contagem da quantidade de vezes em que cada algoritmo alcanga um

sucesso em cada problema.

O total de sucessos foi de 578 execugoes entre as 74000, totalizando em torno de
0,7%. Primeiro, avaliamos a quantidade de sucessos por problema, tentando identificar
alguma caracteristica dos problemas que podem favorecer as chances de obter sucesso ou
nao. Claramente, os problemas F9 e F10 apresentam maior quantidade de sucessos, e o
que os separa dos demais é serem problemas com 2 dimensoes e terem mais pontos em
seus conjuntos de dados. E possivel associar que a maior quantidade de informacao para

treinamento torna a avaliacao de solugoes mais rica, sendo mais expressiva a diferenca entre
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Figura 19 — Perfis de Desempenho para as melhores recombinagoes de cada algoritmo.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

solucoes boas e ruins. Por serem problemas com uma dimensao a mais, e terem operagoes
trigonométricas que sao mais sensiveis do que outras presentes em outras fungoes, F9 e
F10 deveriam ter um desempenho pior, porém a maior riqueza de informacoes sobrepoe
a dificuldade. O F7 foi o problema que teve a menor quantidade de sucessos, apenas 1
obtido pelo SCPS. Essa fun¢ao é formada pela soma de dois logaritmos com diferentes

argumentos, o que o torna dificil de ser resolvida, mesmo que em um dominio restrito.

O algoritmo que acumula maior quantidade de sucessos é o RSC, seguido pelo DEF
com 4 sucessos a menos. Depois SCPS, SSC e SAC, seguindo assim a sequéncia de maior

area no PP. Ja o algoritmo que mais vezes consegue o melhor resultado em um problema
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é o DEF, em 4 problemas, seguido por RSC e SCPS em 3, SSC em 1 e SAC em nenhum.

Tabela 5 — Contagem de sucessos. O algoritmo com mais sucessos ¢ o RSC. O Algoritmo
que obtém mais sucessos no maior numero de problemas é o DEF. O problema com menor
quantidade de sucessos é o F7.

Problemas RSC | DEF | SCPS | SSC | SAC | Sucessos/problema
F1 16 25 25 17 9 92

F2 6 6 11 D 4 32

F3 3 3 2 2 0 10

F4 0 2 0 1 1 4

F5 6 9 3 1 0 19

F6 10 5 6 2 4 27

E7 0 0 1 0 0 1

F8 6 5 7 1 2 21

F9 55 51 4| 36 33 219

F'10 33 25 27| 44 24 153
Sucessos/algoritmo | 135 | 131 126 | 109 7 578

Total/algoritmo 3 4 3 1 0

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

6.2.5 Avaliacao Estatistica

Os perfis de desempenho sao ferramentas que apresentam uma visualizagao intuitiva
e muito rica. No entanto, é possivel que outras formas de avaliagdo dos resultados tragam
outras interpretagoes. O teste estatistico de Kruskal-Wallis pode ajudar a indicar se
h& diferencas estatisticamente significativas entre os desempenhos entre o resultado dos

algoritmos.

Para averiguar se hé diferencas significativas, para cada problema, iremos comparar
os resultados dos algoritmos com aquele que apresentou o melhor desempenho naquele
problema. E criada a matriz M, com p linhas (problemas) e a colunas (algoritmos).
Inicialmente M é preenchida com zero em todas as posi¢oes. Para cada problema é
definido quais algoritmos alcangaram o melhor resultado, e atribuido o valor 1 em M.
Em seguida, ¢é realizado o teste estatistico KW (aj,,a%) onde aj,,, sao os resultados do
melhor algoritmo do problema p e a’; os resultados do j-ésimo algoritmo para o problema
p. Caso o p-valor seja maior que 0,05, nao ha significancia estatistica, mostrando que o
algoritmo ¢é similar ao melhor, e entao ¢é atribuido 1 na matriz. Ao final, a matriz terd
para cada problema o valor 1 na posicao do melhor algoritmo e daqueles que sao similares
a ele. Somando os valores de cada algoritmo pode-se ver seu desempenho geral para os

problemas. O Algoritmo 3 detalha melhor o processo.

A Tabela 6 exibe as comparagoes estatisticas dos algoritmos. Os resultados mostram
que o RSC, SCPS e DEF sao estatisticamente similares em quase todos os problemas,

sendo ou o melhor ou com resultados estatisticamente similares ao melhor algoritmo. Eles
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Algoritmo 3: Teste Estatistico.
Matriz M|p,a] = 0
Para cada problema p; encontra a; com melhor desempenho e faz M|[p;, a;] =1
Para cada problema p;, se p; # Pyegt, calcula KW (ppest, ;) € se maior que 0.05
entdao M|p;,a;] =1
4 Faz a contagem dos valores de cada algoritmo somando a coluna e verifica os
que tem maior valor

W N =

aparecem 9 vezes como melhor ou similar, sendo que RSC e SCPS somam 1 em todos
os problemas exceto o F10, e o SSC em todos exceto o F9. Em sequéncia, vem o SSC
somando 6, e, por ultimo, o SAC que soma 0, ndo sendo o melhor e nem similar ao melhor

em nenhum problema.

Tabela 6 — Anélise estatistica.

Problemas | RSC | DEF | SCPS | SSC | SAC
F1 1 1 1 1 0
F2 1 1 1 0 0
F3 1 1 1 0 0
F4 1 1 1 1 0
F5 1 1 1 1 0
Fo6 1 1 1 1 0
F7 1 1 1 0 0
F8 1 1 1 1 0
F9 1 0 1 1 0

F10 0 1 0 0 0
Total 9 9 9 6 0

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2024).

Ambos RSC e SCPS tém os mesmos valores na Tabela 6, e ndo conseguiram os
melhores resultados no problema F10. Esse problema ¢ um dos dois problemas que tém
2 dimensoes, é composto por operagoes de produto, seno e cosseno. Também contém a
constante 2, enquanto nao existem constantes na gramatica, deixando para o processo

evolutivo gerar genes que expressem esse valor através de operacoes aritméticas.

6.3 Discussao

Esta secao ird discutir as propostas do trabalho em relacao a seus resultados.
Inicialmente sera discutido o impacto da escolha de medida de distancia, e em seguida o

impacto da variacao paramétrica no RSC.

6.3.1 Impacto dos Métodos de Distancia

Os métodos de calculo de distancia, como a distancia absoluta e a similaridade

cosseno, mostraram desempenhos diferentes entre os métodos de recombinagao. A distancia
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absoluta geralmente apresentou melhor desempenho em comparagao com a similaridade
cosseno, especialmente em combinagoes com limites superiores pequenos. Ainda, o calculo
de COS envolve uma complexidade maior que o de ABS, que é mais amplamente utilizado na
literatura. No entanto, COS aparece na melhor variacdo paramétrica de alguns algoritmos,
mostrando que pode ser uma boa métrica de distancia dependendo do método utilizado.
A interpretacao geométrica de COS ¢é aferir o quanto dois vetores apontam para a mesma
direcdo, independente de sua magnitude. Em recuperacao da informagao, essa informacao

indica que esses vetores representam uma informagao similar.

6.3.2 Impacto dos Pardametros do RSC

O RSC tém como parametros os limites superior e inferior delimitando uma
regiao onde a distancia é aceita para a recombinacao. Os resultados evidenciam alguns
comportamentos anteriormente previstos. Um exemplo é na utilizagdo de limite inferior
zero, que poderia levar a dominacao da roleta por sub-arvores muito similares, diminuindo
a efetividade da recombinacao. Também valores muito altos de limite superior mostraram
um desempenho inferior, dado que uma maior diferenca seméantica é prejudicial para a
localidade. Além disso, é possivel observar na Figura 15b que ambos parametros geram

alteracao nos resultados.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta a aplicagao de semantica na PGG, em especial, através
do operador de recombinagao. Através de diversas abordagens existentes na literatura,
¢ evidenciado que o uso de seméantica é beneficial para técnicas de PG em geral. No
entanto poucos trabalhos abordam o uso de semantica junto da PGG, o que motivou o
desenvolvimento deste trabalho, a fim de verificar o desempenho ao resolver problemas de
RS. Para isso, os operadores de recombinacao da literatura SAC e SSC foram adaptados
para funcionar com a PGG, e também foi testado o SCPS, além do operador proposto neste
trabalho. O operador proposto RSC utiliza a informagado semantica para criar uma roleta,
onde as probabilidades de escolha sao distribuidas baseado na similaridade seméantica dos

candidatos.

Os resultados sugerem que a incorporagao de informagoes semanticas nos operadores
de recombinacao pode melhorar significativamente a eficiéncia da PGG em problemas de
regressao simbolica. Em especial, métodos mais recentes de recombinag¢ao como o SCPS
se mostraram superiores a outros métodos mais antigos da literatura, como SSC e SAC.
No entanto, também foi observado que o benchmark utilizado, composto por 10 funcoes
com uma a duas dimensoes, pode apresentar resultados diferentes da literatura quando
aplicada a estratégia de validacao cruzada. Uma diferenca em relacao aos resultados da
literatura é o desempenho da recombinacao padrao da PGG, se apresentando como um
método mais robusto que recombinagdes semanticas em alguns casos. O algoritmo aqui
proposto, RSC, apresenta a maior robustez por ter a maior area sob a curva dos Perfis de
Desempenho dentre os melhores algoritmos, mesmo que os resultados estatisticos apontem

outros métodos como sendo similares & ele.

Suas variagoes paramétricas mostram que os melhores resultados sao obtido nos
menores valores de limite inferior. Isso indica que eles sao os melhores valores, e que
valores ainda menores podem ser investigados para avaliar se podem obter um desempenho
ainda melhor do algoritmo. No entanto, valores ainda menores abrirao possibilidades de
distancias muito pequenas, o que fard com que sub-arvores similares sempre dominem
a roleta. Ja para o limite superior, um valor ndo muito alto se mostrou o ideal. Como
quanto maior a distancia, menor a chance de ser escolhido na roleta, essas sub-arvores
tendem a nao ser muito escolhidas, mas ainda assim a variagao desse parametro causa

impacto nas solugoes como observado nas Figuras 15b e 17b.

Apesar dos bons resultados alcancados pela recombinacao RSC proposta aqui, ainda
ha espaco para explorar mais a relacao da semantica na PGG. Trabalhos futuros podem
explorar variagdes paramétricas adicionais e aplicar operadores de recombinagdo semantica
em outras classes de problemas. Problemas de regressao envolvendo equacgoes funcionais e

a inferéncia de redes regulatérias génicas, um problema que se mostra dificil de resolver
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apenas com PGG, podem se beneficiar do uso desses operadores, pois representam uma
rede onde a alteragao de um gene de um elemento da rede altera todos outros elementos
com quem ele é relacionado. Logo, alteracoes nos modelos realizadas através dos operadores
genéticos que sejam brandas, mas ainda sejam significativas, sdo bem vindas. Além disso,
¢é possivel ainda explorar outras formas de recombinagao semantica, como utilizando a
semantica para fazer a selecdo dos individuos que participardao da recombinacao, explorar
a semantica na mutacao e também como estratégia de substituicao da populacao. Uma
possibilidade de recombinacao semantica, similar a RSC mas com uma diferente estratégia
é elaborar uma classificacao de selecao de subarvores: ordenando as candidatas em relacao
a semantica. Em seguida sao montadas as probabilidades com base no ranking de cada
candidato, por exemplo com uma distribui¢ao linear ou exponencial. Dessa forma, a chance
de selecao de um candidato ¢ influenciada pela seméantica, mas nao de forma proporcional

como no RSC.
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