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A programacao de expressdo genética, um algoritmo genético com gendtipo/fenétipo (linear/néo-
linear), é apresentada aqui pela primeira vez como uma nova técnica para criagdo de programas de
computador. A programacao de expressao genética usa cromossomas lineares de caracteres compostos
por genes organizados estruturalmente numa cabegca e numa cauda. Os cromossomas funcionam
como genoma e estdo sujeitos a modificagdo por meio de mutacao, transposicao, transposicdo para a
raiz, transposicao génica, recombinagdo génica, recombinacdo num e dois pontos. Os cromossomas
codificam arvores de expressao, sendo estas 0 objecto da seleccdo. A criagdo destas duas entidades
distintas (genoma e arvore de expressao) com funcgdes diferentes, permite que o algoritmo tenha um
grande desempenho: nos problemas de regresséo simbdlica, indu¢éo de sequéncias e empilhamento de
blocos, o algoritmo supera a programacao genética em mais de duas ordens de grandeza, enquanto
gue no problema da classificacao da densidade ele supera a programacao genética em mais de quatro
ordens de grandeza. A galeria de problemas escolhida para ilustrar o poder e a versatilidade da expresséo
de programacao genética inclui, além dos problemas mencionados acima, dois problemas de sintese
l6gica: o multiplexer de 11 bits e o problema da regra PG.

1. Introducéo Mundo de ARN primitivo [2], enquanto que a PG com a
sua diversidade estrutural e funcional se assemelha a um
A programacao de expressdo genética (PEG) é Mundo Proteico hipotético. Somente quando moléculas
semelhanca dos algoritmos genéticos (AGs) e dapazes de replicagdo se associaram a moléculas com
programacao genética (PG), um algoritmo genético pastividade catalitica foi possivel criar sistemas mais
usa populag@es de individuos, selecciona os individucsmplexos e, eventualmente, a primeira célula. Desde essa
de acordo com a sua aptidao e introduz variagdo genétidtara, o genoma e o fenoma presumem-se um ao outro e
usando um ou mais operadores genéticos [1]. A diferenganhum pode funcionar sem o outro. Similarmente, os
fundamental entre os trés algoritmos reside na naturezamossomas e as arvores de expressao da PEG presumem-
dos individuos: nos AGs os individuos sao cadeiag mutuamente e nenhum existe isoladamente.
lineares de tamanho fixo (cromossomas); na PG os As vantagens dum sistema como a PEG estéo patentes
individuos séo entidades nédo-lineares de diferentaa natureza, no entanto convém salientar as mais
tamanhos e formas (arvores analiticas); e na PEG iagportantes: Primeiro, os cromossomas sdo entidades
individuos séo codificados em cadeias lineares de tamargimples: lineares, compactas, relativamente pequenas,
fixo (0o genoma ou cromossoma) que sdo expressi@eis de manipular geneticamente (replicar, mutar,
posteriormente como entidades néo-lineares coracombinar, transpor, etc.). Segundo, as arvores de
diferentes tamanhos e formas (representacdesgpressdo (AEs) sdo exclusivamente a expressdo do
esguematicas simples ou arvores de expressao). cromossoma respectivo; elas sao as entidades sobre as
Se tivermos em conta a histdria da vida na Terra [Zuais a selec¢éo opera, sendo, de acordo com a sua aptidao,
podemos ver que a diferenca entre 0s AGs e a PG é sugeteccionadas para se reproduzirem com modificacédo. Du-
ficial: ambos os sistemas utilizam somente um tipo dante a reprodugdo sdo os cromossomas dos individuos e
entidade que funciona tanto como genoma como corpéo as AEs que sdo reproduzidos com modificacédo e
(fenoma). Estes sistemas estéo condenados a ter umaralesmitidos a geragdo seguinte.
duas limitacOes: se séo faceis de manipular geneticamente A acgdo conjunta dos cromossomas e das AEs implica
perdem em complexidade funcional (o caso dos AGs); aeexisténcia dum sistema de tradugdo inequivoco para
possuem um certo grau de complexidade funcional, sfiaduzir a linguagem dos cromossomas para a linguagem
extremamente dificeis de reproduzir com modificacdo @as AEs. A organizacao estrutural dos cromossomas da
caso da PG). PEG apresentada neste trabalho permite este tipo de
Os GAs, com o seu genoma simples e uma diversidaidéeracgdo, pois qualquer modificagdo feita no genoma
estrutural e funcional limitadas, assemelham-se a umsulta sempre em AEs ou programas sintacticamente



correctos. De facto, o conjunto variado de operador8sl. Grelhas de leitura aberta e genes

genéticos desenvolvido para introduzir diversidade
genética nas populagdes da PEG produz sempre AES
vélidas. Assim, a PEG é um sistema de vida artificial mui5

simples capaz de adaptacéo e evolucao.

Gragas a estas caracteristicas, a PEG € extremame
versatil e supera imensamente as técnicas evolutivas
existentes. De facto, no problema mais complexo
apresentado neste trabalho, a evolugdo de regras para
problema da classificagdo da densidade em autémato:
celulares, a PEG supera a PG em mais de quatro ordens ¢
grandeza.

No trabalho presente apresenta-se a organizacac
estrutural e funcional dos cromossomas da PEG; mostra:
se de que forma a linguagem dos cromossomas é traduzid
para a linguagem das AEsS; como 0s cromossomas
funcionam como gendtipo e as AEs como fenétipo; e como
um programa individual é criado, amadurecido e
reproduzido, deixando descendentes com novas
propriedades, logo capazes de adaptacdo. O trabalh
procede com uma descri¢do detalhada da PEG e umi
ilustracdo desta técnica com seis exemplos vindos de
campos diferentes, comparando ao mesmo tempo ¢
desempenho da PEG com a PG.

2. Algoritmos de expressao genética: uma
resenha

O fluxograma dum algoritmo de expressao genética (AEG)
esta representado na Figura 1. O processo comega com
criacdo aleatdria dos cromossomas da populacéo inicial
Depois 0s cromossomas séo expressos e a aptidao de ca
individuo é calculada. Os individuos sao posteriormente
seleccionados de acordo com a aptidao para se
reproduzirem com modificacdo, deixando descendentes
com caracteristicas novas. Os individuos desta nove
geracdo sdo, por sua vez, sujeitos a0 mesmo processo (
desenvolvimento: expressao dos genomas, confrontacgas
com o ambiente de seleccéo e reproducéo com modificagéc
O processo é repetido por um nuimero determinado de
geracgdes ou até se encontrar uma solucgéo.

Note-se que a reproduc¢édo inclui ndo sé a replicagéo
mas também a accao dos operadores genéticos capazes
criar diversidade. Durante a replicagdo, o genoma é copiadc
e transmitido & geracéo seguinte. Obviamente a replicacas
por si s € incapaz de introduzir variagdo: somente com ¢
acc¢ao dos restantes operadores € que a variagao genéti
€ introduzida na populacéo. Estes operadores seleccionar
aleatoriamente os cromossomas a ser modificados. Assim
um cromossoma pode tanto ser modificado por um ou
varios operadores ao mesmo tempo como n&o ser seque
modificado. Os detalhes da implementacdo dos operadore
da PEG estéo descritos na seccao 5.

3. O genoma dos individuos da PEG
Na PEG, o genoma ou cromossoma € uma cadeia linea

simbdlica de tamanho fixo, composta por um ou mais genes
Veremos que apesar do seu tamanho fixo, os cromossomas

da PEG codificam para AEs com diferentes tamanhos e forma&&ura 1. Fluxograma dum algoritmo de express&o genética.

organizacao estrutural dos genes da PEG é mais
acilmente compreendida em termos de grelhas de leitura
arﬁgrta (GLASs). Em biologia, uma GLA ou sequéncia
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codificadora dum gene, comeca com o coddo de iniciagéo, @

continua com os coddes dos aminoacidos, e acaba no

codao de terminagdo. No entanto, um gene é mais do que

a GLA respectiva, com sequéncias a montante do codao °

de iniciacdo e sequéncias a jusante do codéo de terminacéo.

Na PEG, apesar do codao de iniciagcdo ser sempre a primeira 0 °
posicdo dum gene, o ponto de terminagdo nem sempre

coincide com a Gltima posi¢&o do gene. E comum os genes e ° @ e
da PEG terem regifes ndo-codificadoras a jusante do ponto

de terminacéo. (Por enquanto nao vamos considerar estas

regides nao-codificadoras ja que elas nao interferem com e 0 e
0 produto da expressao.)
Considere, por exemplo, a expressao algébrica: Olhando somente para a estrutura das GLAs da PEG, é
dificil ou mesmo impossivel perceber as vantagens desta
\/(a +b )>< (C —d ) (3.1) representagéo, com excepcao talvez da sua simplicidade e

elegancia. No entanto, quando se analisam as GLAs no
Também pode ser representada como um diagrama ou A&ntexto dum gene, as vantagens desta representacao
tornam-se 6bvias. Como ja referi, os cromossomas da PEG

@ tém tamanho fixo e sdo compostos por um ou mais genes
de tamanho igual. Portanto o tamanho do gene também é
fixa. Assim, na PEG, o que varia ndo é o tamanho dos

° genes, mas sim o tamanho das GLAs. De facto, o tamanho

duma GLA pode ser igual ou menor que o tamanho do

° Q gene. No primeiro caso, o ponto de terminagdo coincide

com o fim do gene e no Gltimo caso, o ponto de terminagédo

e @ o o estéa algures a montante do fim do gene.
Qual é entdo a fungédo destas regides ndo-codificadoras
nos genes da PEG? De facto, elas sdo a esséncia da PEG e

onde ‘Q’ representa a funcao raiz quadrada. Este tipo d&evolucéo, pois elas permitem a modificagdo do genoma
diagramas constituem de facto o fenétipo dos individuessando qualquer operador genético sem restrigdes,
da PEG, sendo o gendtipo facilmente inferido a partir groduzindo sempre programas sintacticamente correctos

fenétipo como se indica: sem necessitar de um processo complicado de edi¢do ou
de formas extremamente restringentes de implementar os

01234567 operadores genéticos. De facto, esta € a diferenca crucial
Q*+-abcd (3.2) entre a PEG e implementacdes anteriores da PG, com ou

sem genomas lineares (ver [4] para uma reviséo sobre PG

isto é, a leitura directa da AE da esquerda para a direita@nm genomas lineares).
de cima para baixo. A expresséo 3.2 € uma GLA, comegando
em ‘Q’ (posi¢éo 0) e terminando em ‘d’ (posi¢éo 7). Estéd2. Os genes da PEG
GLAs foram designadas expressdes KKdeva, o nome
gue eu escolhi para a linguagem da PEG). Note-se que &3$egenes da PEG sdo compostos por uma cabec¢a e uma
ordenamento difere tanto das expressfes postfix comauda. A cabeca contém simbolos que representam tanto
prefix utilizadas em implementagfes da PG com filas dun¢des como terminais, enquanto que a cauda contém
pilhas [3]. somente terminais. Para cada problema, o tamanho da

O processo inverso, isto é, a traducao duma expressabeca é escolhido, enquanto que o tamanho da cauda
K para uma AE, também é muito simples. Considere outtauma funcéo de e do nimero de argumentos da funcao

GLA, a expressao K seguinte: com mais argumentos)( sendo calculada pela equagéo:
01234567890
Q*+*a*Qaaba (3.3) t=h(n-1)+1 (3.4)

O ponto de iniciagéo (posicao 0) na GLA corresponde a Considere um gene composto de {Q, *, /, -, +, a, b}.
raiz da AE. Depois, por baixo de cada funcédo séo colocaddsste casa = 2. Por exemplo, para um=10,t=11eo0
tantos ramos quantos os argumentos da funcéo.t#manho do gene é 10+11=21. Um gene deste tipo esta
montagem fica completa quando se forma uma linha @alicado abaixo (a cauda esta assinalada a cheio):

base composta somente por terminais (as variaveis ou

constantes utilizadas num problema). Neste caso, forma- 012345678901234567890

se a seqguinte AE: +Q-/b*aaQb aabaabbaaab (3.5)



Ele codifica a seguinte AE: Neste caso o ponto de terminacdo desloca-se varias
posi¢Bes para a direita (posi¢céo 14).
° Obviamente, também acontece o contrério, sendo a
GLA encurtada. Por exemplo, considere o gene 3.5 acima e
@ ‘ suponha que uma mutagdo ocorre na posigédo 5,
modificando o * num ‘a”:

0 Q ° 012345678901234567890

+Q-/baaaQb aabaabbaaab (3.8)
@ @ @ ®
@

Neste caso, a GLA termina na posic¢ao 10, enquanto que o °
gene acaba na posi¢éo 20.

Suponha agora que uma mutagdo ocorre na posi¢éo 9, @ e
modificando o ‘b’ num ‘+'. Entdo forma-se o gene seguinte:

A sua expressao resulta na AE seguinte:

012345678901234567890 0 Q 0
+Q-/b*aaQ+ aabaabbaaab (3.6) e e

Neste caso a GLA termina na posic¢ao 7, encurtando a AE
original em trés nédulos.
0 Apesar do seu tamanho fixo, cada gene tem potencial
para codificar para AEs com diferentes tamanhos e formas,
@ a sendo a mais simples composta somente por um nédulo
(quando o primeiro elemento de um gene é um terminal) e a
o Q ° maior composta por tantos noédulos quantas as ~posigc”)cis
do gene (quando todos os elementos da cabeca séo func¢des
com o nimero maximo de argumentps
e 9 @ 6 Os exemplos apresentados acima mostram claramente
gue qualquer modificacdo feita no genoma,
e e @ independent.emente .do seu radicalismo, resulta sempre
numa AE vélida. Obviamente, a organizacao estrutural dos
genes tem que ser preservada, mantendo sempre as
Neste caso o ponto de terminacdo desloca-se duemteiras entre a cabeca e a cauda e nao permitindo que
posi¢8es para a direita (posi¢éo 12). simbolos representantes de func¢des sejam introduzidos
Suponha agora que ocorre uma modificagdo mais rada cauda. Na sec¢do 5 mostra-se o modo de funcionamento
cal e os simbolos nas posi¢des 6 e 7 no gene 3.5 acima,d&@operadores genéticos e de que forma eles modificam o
substituidos respectivamente por ‘+' e **’, criando o gengenoma dos individuos da PEG durante a reproducéo.
seguinte:

E a sua expressao resulta em:

3.3. Cromossomas multigénicos

012345678901234567890
+Q-/b*+*Qb aabaabbaaab (3.7) Os cromossomas da PEG s&o normalmente compostos por
mais do que um gene de tamanhos iguais. Para cada
problema ou corrida, o nimero de genes e o tamanho da
cabeca tém que ser escolhidos. Cada gene codifica para
uma sub-AE e as sub-AEs interagem umas com as outras
formando uma AE mais complexa com multiplas
subunidades. Os detalhes destas interac¢cdes seréo
explicados plenamente na seccéo 3.4.

Considere, por exemplo, 0 cromossoma seguinte com
27 de tamanho e composto por trés genes (as caudas estao
assinaladas a cheio):

A sua expresséao da:

012345678012345678012345678
-b*b abbab *Qb+abbba -*Qa bbaba (3.9




O cromossoma tem trés GLAs, codificando cada GLA paexemplo, em problemas de planeamento e problemas com

uma sub-AE (Figura 2). A posi¢éo zero marca o inicio deidas mdltiplas). E ainda noutros casos, o ‘organismo’

cada gene; o fim de cada GLA, no entanto, s6 se toremerge das interacc¢des entre sub-AEs convencionais com

evidente depois da constru¢do da sub-AE respectivdominios diferentes (por exemplo, em redes neuronais).

Como se mostra na Figura 2, a primeira GLA acaba iam todos 0s casos, no entanto, o ‘organismo’ completo é

posicdo 4 (sub-Af; a segunda GLA acaba na posi¢édo &odificado por um genoma linear.

(sub-AE); e a ultima GLA também acaba na posi¢éo 5 (sub-

AE,). Assim, os cromossomas da PEG codificam para ur@at.1. Modificagbes pos-traducionais

ou mais GLAs, cada uma expressando uma sub-AE particu-

lar. Dependendo do problema em questéo, as sub-AEs podénvimos que a traducao resulta na formacgédo de sub-AEs

ser seleccionadas individualmente de acordo com a aptidiodiferente complexidade, mas a expressdo completa da

respectiva (por exemplo, em problemas com saidagormacao genética requer que estas sub-AEs interactuem

multiplas), ou entdo podem formar uma AE mais complexantre si. Uma das interac¢gbes mais simples, consiste na

constituida por varias subunidades e ser seleccionadigacdo das sub-AEs com uma funcdo particular. Este

de acordo com a aptidao da AE final composta por multiplasocesso é semelhante a interaccdo das diferentes

subunidades. Os padrdes de expressao e os detalhesulanidades nas proteinas com multiplas subunidades.

selecgdo serdo discutidos ao longo deste trabalho. NoQuando as sub-AEs sdo expressdes algébricas ou

entanto, tenha presente que cada sub-AE é ao mesmpressdes booleanas, qualquer fungdo matemética ou

tempo uma entidade separada e uma parte duma estrubgaleana com mais do que um argumento pode ser usada

hierarquica mais complexa e, como em todos os sistenmasa ligar as sub-AEs numa AE final composta por mdltiplas

complexos, o todo € mais do que a soma das partes. sub-AEs. As fun¢des mais escolhidas sdo a adi¢cdo para

sub-AEs algébricas e OR ou IF para sub-AEs booleanas.
3.4. Arvores de expresséo e o fenétipo Na versao usada neste trabalho, para cada problema, a
funcao de ligagéo é escolhidgriori, mas ela pode ser

Na natureza, o fendtipo tem diversos niveis dmacilmente introduzida no genoma, por exemplo, na Gltima

complexidade, sendo o organismo o mais complexo. Mpssi¢do do cromossoma, e também ser sujeita a adaptacao.

os ARNSs de transporte, as proteinas, os ribossomas,Dasfacto, resultados preliminares sugerem que este sistema

células, etc., também séo produtos de expresséo, e toflmeiona muito bem.

eles sdo, em Ultima analise, codificados pelo genoma. A Figura 3 ilustra a ligacdo de duas sub-AEs pela
Ao contrario do que acontece na natureza, na PEGdicéo. Note-se que araiz da AE final (+) ndo € codificada

expressao da informagé&o genética é muito simples. Mespelo genoma. Note-se também que a AE final poderia ser

assim, os cromossomas da PEG sao compostos por datimente linearizada numa expresséo K:

ou mais GLAs e, por conseguinte, os individuos

codificados exibem diferentes niveis de complexidade. Os 0123456789012

individuos mais simples séo codificados por um Unico gene +Q**-bQ-+abbba (3.10)

e, neste caso, o ‘organismo’ é o produto dum sé gene -

uma AE. Noutros casos, 0 ‘organismo’ € uma AE dho entanto, para evoluir solugdes para problemas

multiplas subunidades, estando as subunidades unidasnplexos, os cromossomas multigénicos sdo mais

por uma funcao particular. Noutros casos, o ‘organismeficientes, pois eles permitem a constru¢do modular de

emerge da organizacao espacial de diferentes sub-AEs (pstruturas complexas e hierarquicas, em que cada gene

a)
-b*b abbabiQb+ abbba*Qa bbaba

b)
Sub-AE, Sub-AE, Sub-AE,

©, ) S,

® @ © ® O ©
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@ ©®

Figura 2. Expressao dos genes da PEG como sub-AEs. a) Um cromossoma tri-génico com as caudas salientadas a cheio.
As setas indicam o ponto de terminacdo de cada gene. b) As sub-AEs codificadas por cada gene.



codifica para um pequeno bloco de construgédo. Estegortunamente apresentados com os problemas da secgao
pequenos blocos estdo separados uns dos outro$.eQ sucesso dum problema depende consideravelmente
portanto, podem evoluir independentemente. Por exemptta forma como a fun¢é@o de aptidao é desenhada: o
se tentassemos evoluir uma solugéo para o problemaatgectivo deve ser clara e correctamente definido de forma
regressao simbolica apresentado na sec¢éo 6.1 utilizamad@azer o sistema evoluir no sentido pretendido.
cromossomas uni-génicos, a taxa de sucesso cairia

significativamente (ver secc¢éo 6.1). Neste caso,4al. Funcgdes de aptidao

descoberta de blocos pequenos esta mais limitada pois

eles ndo estao livres para poderem evoluir de forma mélma aplicacdo importante da PEG € a regressao simbdlica,
independente. Este tipo de experiéncias mostra que a PEGque o objectivo consiste em descobrir uma fungéo que
€ de facto um sistema de invenc¢édo poderoso e hierarquienha um bom desempenho para todos os casos de aptidao,
capaz de evoluir facilmente blocos simples e usa-lésto €, devolva um valor que esteja dentro dum certo erro
posteriormente na formacéo de estruturas mais complexasativamente ao valor alvo. Em algumas aplicagdes
A Figura 4 mostra um outro exemplo de modifica¢@o pogaatematicas é Util utilizarem-se erros relativos ou absolutos
traducional, onde trés sub-AEs booleanas estéo ligadatativamente baixos para se poderem descobrir solu¢des
pela funcdo IF. Mais uma vez, a AE com multiplasdequadas. Mas se a margem de selecc¢édo for demasiado
subunidades poderia ser linearizada na expressacapertada, as populagbes evolvem muito devagar e sédo

seguinte: incapazes de descobrir uma solugdo correcta. Por outro

lado, se se alargar a margem de seleccdo, aparecerédo

01234567890123456789012 inUmeras solugdes com aptiddo méaxima que estaréo longe
IINAIAINulca3aa2acAOab?2 (3.11) de ser solucBes adequadas.

Para resolver este problema, arquitectou-se uma

Na Figura 5 esta indicado um outro exemplo destratégia evolutiva que permite a descoberta de solugdes
modificacdo pos-traducional, onde as sub-AEs so do tipalito boas sem, no entanto, impedir a evolugao. Assim,
mais simples (sub-AEs com um s6 elemento). Neste capé/mite-se que o sistema encontre por si s6 a melhor
as sub-AEs séo ligadas 3 a 3 pela funcéo IF, depois estekicdo possivel dentro dum erro minimo. Para isso atribui-
agrupamentos sio por sua vez também ligados 3 a 3 ce#ra Seleccdo uma margem de manobra bastante ampla, por
outra funcdo IF, e estes Gltimos agrupamentos tambéxemplo, um erro relativo de 20-100%, que permite que o
s&o ligados por um IF, formando uma AE final gigantesgaocesso evolutivo arranque. De facto, estes individuos
composta por miultiplas subunidades. Este tipo deiciais de pouco servem, mas nas geracdes futuras os
arquitectura cromossomica foi utilizado para evoluiseus descendentes adaptam-se lindamente, encontrando
solugBes para o problema do multiplexer de 11 bigolugdes muito boas que progressivamente se aproximam
apresentado na seccdo 6.5.2 e também para evoluir regiasolucdo perfeita. Matematicamente, para um caso de
para o problema da densidade em automatos celulag@$idao, a aptiddo de um individuo € determinada pela
(resultados n&o apresentados). Mais uma vez, o individe@uacao:
da Figura 5 poderia ser convertido na expresséao K seguinte:
f =M —[E| (4.)
1 31u3ab2ubab23c3uald1a333au3 (3.12)

em queM é a margem de seleccal é o erro (relativo ou

E, por Gltimo, a expresséo completa de um cromossomgsoluto) entre o valor gerado pela AE e o valor alvo. Por
requer a execugao sequencial de planos pequenos, emey&mplo, para um conjunto de 10 casos de aptiddo e um
a primeira sub-AE faz uma parte do trabalho, a segunlfb= 100%.,f _ = 1000 se todos os valores tiverem sido
continua a partir daquele ponto, etc. O plano final resulé@lculados exactamente ou se estiverem dentro dum certo
da acgéo ordenada de todos os sub-planos (ver o problefar (a preciséo escolhida para o erro), por exemplo, 0,01%.
do empilhamento de blocos apresentado na seccéo 6.3). Noutra aplicagéo importante da PEG, aprendizagem de

O tipo de funcéo de ligacdo, o nimero de genes ecanceitos booleanos ou sintese logica, a aptiddo de um
tamanho da cabeca, sdo escolhidgsriori para cada individuo € o nimero de casos de aptidao para os quais
problema. Por isso, pode-se sempre comegcar por usar &apresenta um desempenho correcto. No entanto, para
cromossoma de um s6 gene e aumentar gradualmen® @aior parte das aplicagGes booleanas, € importante
tamanho da cabeca; se se tornar excessivamente grapesglizar os individuos capazes de resolver cerca de 50%
pode-se aumentar o nimero de genes, escolherdfts casos de aptid&o, pois isto reflecte, quase pela certa,
evidentemente uma fungo para os ligar. Pode-se come@ab0% de probabilidade de acertar numa fungéo booleana.
com a adicdo ou OR, mas noutros casos podera ser ni$ conseguinte, é aconselhavel seleccionarem-se
conveniente utilizar outra fung&o de ligagdo. O importang®mente individuos capazes de resolver mais de 50-75%
¢é encontrar uma solugdo boa, e a PEG oferece os meles casos de aptidado. Abaixo deste limite, pode atribuir-se

para o fazer. um valor simbdlico a aptidéo, por exemplo, um ponto de
aptiddo. A maior parte das vezes o processo de evolugdo
4. Funcdes de aptiddo e seleccdo arranca com estes individuos pouco uteis, pois eles sao

facilmente criados na populacéo inicial. Mas nas geracgfes

Nesta seccdo sio dados dois exemplos de funcdesfifras comecam a aparecer individuos mais adequados,

aptiddo. Outros exemplos de funcdes de aptidio segiPalhando-se facilmente na populagdo. Para problemas
6



a)
012345678012345678
Q*Q+bbaaa *-ba baabb

b) Sub AE, Sub -AE, c) AE

Figura 3. Expressao dos cromossomas multigénicos como arvores de expresséo.
a) Um cromossoma bi-génico com as caudas salientadas a cheio. b) As sub-AEs
codificadas por cada gene. c) O resultado da ligagéo pos-traducional com a adi¢do.

a)
Al ca3aa2aciNNAOab2u3c31c Aulfla3ll2cac

b) Sub -AE, Sub-AE, Sub -AE,
O@®@ @O@@C ((Ai
c) AE

Figura 4. Expressdo dos cromossomas multigénicos como arvores de expressao.
a) Um cromossoma tri-génico com as caudas salientadas a cheio (‘N’ é uma
fungdo de um argumento e representa NOT; ‘A’ e ‘O’ séo fungBes de dois
argumentos e representam, respectivamente, AND e OR; ‘I' € uma funcéo de trés
argumentos e representa IF; os simbolos restantes sdo terminais). b) As sub-AEs
codificadas por cada gene. c) O resultado da ligagao pdés-traducional com IF.



a)
131u3ab2ubab23c3ua3la333au3

b)

Figura 5. Expressao dos cromossomas multigénicos como arvores de expressdo. a) Um cromossoma 27-génico composto
por genes de um s6 elemento. b) O resultado da ligagéo pos-traducional com IF.

simples, como por exemplo fun¢des booleanas de Z&rticular pode ser escolhido por nenhum ou por vérios
argumentos, isto ndo é muito importante, mas paoperadores genéticos capazes de introduzir variagdo na
problemas mais complexos é conveniente escolher-se populacdo. Esta caracteristica também destingue a PEG da
patamar para a seleccéo. Para esses problemas pode utilR@r-onde uma entidade nunca é modificada por mais do

se a seguinte funcao: que um operador ao mesmo tempo [6]. Desta forma, na
PEG, as modifica¢des dos varios operadores genéticos vao-
Se i >%C ,entdo f =i ;decontrario f =1  (42) se acumulando durante a reproducdo, produzindo

descendentes muito diferentes dos progenitores.
ondei € o nimero de casos de aptiddo correctamente A sec¢do procede com a descricdo detalhada dos
determinados € € o nimero total de casos de aptiddo.operadores genéticos da PEG, comegando obviamente com

a replicacéo.
4.2. Seleccao

5.1. Replicacéo
Na PEG, os individuos s&o seleccionados de acordo com a
aptiddo, sendo o sorteamento feito por roleta [5]. Napesar de vital, a replicacdo € o operador menos
verdade, ainda ndo foram testados outros métodos ideressante: por si s ele ndo contribui com nada para a
seleccéo, tendo este sido escolhido por simular a natureazersidade genética. (De facto, a replicagdo, juntamente
mais fielmente. E verdade que com este método se perdesm a seleccao, s6 é capaz de causar deriva genética.) De
frequentemente os melhores individuos, mas isto até pamrdo com a aptiddo e a sorte da roleta, os cromossomas
trazer algumas vantagens e fazer as popula¢des saltar gmexactamente copiados para a geragao seguinte. Quanto
picos de aptidao distantes. Claro que isto merece um estuaakis apto o individuo, maior a probabilidade de deixar mais
detalhado, mas o alto desempenho da PEG indica que efsscendéncia. Assim, durante a replicacdo, os genomas dos
algoritmo consegue andar (eu diria até voar) eficientemerielividuos seleccionados sao copiados tantas vezes quantas
pela paisagem da aptidao. De todas as formas, fE vezes que foram sorteados na roleta. A roleta gira tantas
implementado um tipo de elitismo bastante simples ondevezes quantos os individuos da populacdo, mantendo
melhor individuo duma geracédo € clonado, nunca sempre o mesmo numero de individuos na populacéo.
perdendo a melhor caracteristica.

5.2. Mutagéo
5. Reproducédo com modificacéo

As mutacdes podem ocorrer em qualquer ponto do
De acordo com a aptid4o e a sorte na roleta, os individug@mossoma. No entanto, a organiza¢éo estrutural do
s&o seleccionados para se reproduzirem com modificagétgmossoma tem que ser conservada. Nas cabecas
criando a diversidade genética necessaria que permitguglquer simbolo pode ser trocado por outro (fungéo ou
adaptacéo a longo prazo. terminal); nas caudas os terminais sé podem trocar com

A excepcdo da replicagdo, que copia os genomas i@gminais. Desta forma, a organizacéo estrutural do
todos os individuos seleccionados, todos os outrégomossoma € mantida e todos os individuos novos
operadores escolhem aleatoriamente os cromossoma¥eduzidos pela mutagédo sdo programas estruturalmente
ser sujeitos a modificacdo. No entanto, e & excepgao @rectos. Tipicamente € utilizada uma taxa de mutagao
mutacdo, cada operador s6 modifica um cromossorfi,) equivalente a 2 mutagdes pontuais por cromossoma.
determinado uma sé vez. Por exemplo, para uma taxa@ensidere o cromossoma seguinte, composto por 3 genes:
transposicao de 0,7, sete cromossomas diferentes dum total
de 10 s&o escolhidos aleatoriamente. 012345678012345678012345678
Acrescente-se, no entanto, que na PEG um cromossomar+-+ abaaa/bb/ ababb *Q*+ aaaba



Suponha que uma mutacao alterou o elemento na posig&cromossomas multigénicos, esta caracteristica foi
0 do gene 1 para ‘Q’; o elemento na posi¢do 3 no gene@nservada pois estes operadores sdo importantes para a
para ‘Q’; e o elemento na posi¢do 1 no gene 3 para ‘ltompreensdo dos mecanismos de varia¢cdo genética. De

obtendo: facto, o poder de transformacéo destes operadores mostra
claramente que nao faz sentido ser-se conservador em
012345678012345678012345678 computacgéo evolutiva. Por exemplo, a inser¢éo na raiz (o
Q+-+abaaa /bbQ ababb *b*+ aaaba operador com um efeito mais profundo) por si sé é capaz

de encontrar solug@es criando padrées repetitivos (este é

Note-se que se uma funcao for trocada por um terminain dos padrdes observados, mas outros existem
ou vice versa, ou se uma funcdo de um argumento fmertamente).
trocada por outra de dois argumentos ou vice versa, a AE
€ modificada drasticamente. Note-se também que a mutag&®.1. Transposi¢éo de elementos IS
no gene 2 é um exemplo de uma mutagdo neutra, pois
ocorreu na regiao néo-codificadora do gene. Qualquer sequéncia no genoma se pode tornar num

Convém salientar que na PEG nao ha qualquer tipo dlemento IS. Por conseguinte, estes elementos sao
restricdo tanto no tipo de mutacdo como no nimero deleccionados aleatoriamente ao longo de todo o genoma.
mutagdes por cromossoma: em todos os casos Bfita uma copia do transpos&o que é inserida em qualquer
individuos criados de novo s&o programas sintacticamempinto na cabe¢a dum gene, & excep¢éo da primeira posicgao.
correctos. Usualmente utiliza-se uma taxa de transposican S (

Na natureza, uma mutacdo pontual na regiae 0,1 e um conjunto de trés elementos IS de tamanhos
codificadora dum gene, pode modificar ligeiramente diferentes. Este operador escolhe aleatoriamente o
estrutura duma proteina, ou entdo pode nem sequer alterémossoma, o inicio do elemento IS, o sitio alvo e o
la, pois as mutagdes neutras sdo bastante frequentes {aoranho do transposéo. Considere o cromossoma abaixo
exemplo, mutagdes em intrdes, mutacdes que resultamimdicado, composto por dois genes:
mesmo aminoacido devido a redundancia do cédigo
genético, etc.). Aqui, apesar de existirem mutacGes neutr@k?345678901234567890012345678901234567890
uma mutacdo na sequéncia codificadora dum gene tem tinfa-+a*bbabbaabababQ**+abQbb*aa bbaaaabba
efeito muito mais profundo, modificando quase sempre a
AE de forma drastica. Suponha que a sequéncia ‘bba’ no gene 2 (posi¢bes 12-

Ao contrério do pensamento corrente em computacad) era escolhida para ser um elemento IS e que o sitio alvo
evolutiva, esta capacidade para transformar profundamegte a ligacéo 6 no gene 1 (entre as posi¢des 5 e 6). Entéo
a AE é fundamental para a evolugdo. Uma analise exausfi@a-se um corte na ligagéo 6 no gene 1 e o bloco ‘bba’ é
dos operadores da PEG esta aquém do ambito degpiado e inserido neste sitio, obtendo-se:
trabalho, no entanto, os resultados aqui apresentados
mostram claramente que o desejo humanamer@&2345678901234567890012345678901234567890
compreensivel de ndo desmantelar os blocos funcion&isa- bba-+babbaabababQ**+abQbb*aa bbaaaabba
que aparecem nas AEs e de os recombinar cuidadosamente
(como é feito na PG) é conservador e funciona mal. Num Durante a transposicéo, a sequéncia a montante do
sistema de genotipo/fenétipo como a PEG, o sistema@io0 de insercéo fica inalterada, enquanto que a sequéncia
capaz de encontrar formas muito mais eficientes de criaf gsante do elemento IS copiado perde, no fim da cabeca,
de usar estes blocos funcionais. As formas do sistema,!aBtos simbolos quantas as posi¢6es no elemento IS (neste
entanto, s6 se tornam evidentes quando emergem na anf@e0 @ sequéncia ‘a*b’ foi removida). Note-se que, apesar

de express3o. desta inser¢do, a organizagéo estrutural dos cromossomas
foi mantida e portanto todos os individuos criados por
5.3. Transposigao e sequéncias de insergao este Operador sao programas sintacticamente correctos.

Note-se também que a transposicao pode transformar

Os elementos de transposicdo da PEG sao fragmentod&f@§calmente a AE e quanto mais acima for a inser¢ao mais
genoma que podem ser activados e saltar para outro sigfunda € a transformagcao.
no cromossoma. Na PEG existem trés tipos de elementos _ _
de transposicao: i) pequenos fragmentos com uma fung&@-2. Transposicéo para a raiz
ou terminal na primeira posicéo que saltam para a cabeca
dos genes, a excepcado da raiz (elementos IS, do ingl®§l0s os elementos RIS comegam com uma funcéo, sendo
insertion sequence elements) pequenos fragmentos POr conseguinte escolhidos de entre as sequéncias das
com uma func&o na primeira posic&o que saltam para a eapecas. Assim, é escolhido aleatoriamente um ponto numa
(elementos RIS, do ingl@sot IS elemenjs e iii) genes Cabeca e o gene é percorrido para jusante até que se
inteiros que saltam para o inicio dos cromossomas. ~ encontre uma func&o. Esta fungdo passa a ser a primeira

A existéncia de elementos IS e RIS é um vestigio dpsi¢do do elemento RIS. Se ndo encontrar nenhuma
processo de desenvolvimento da PEG, pois o primeip§si¢do, ndo faz nada.
algoritmo de expressdo genética tinha somente Usualmente utiliza-se uma taxa de transposi¢éo para a
cromossomas uni-génicos e, naqueles sistemas, um géHa @) de 0,1 e um conjunto de trés elementos RIS de
com um terminal na raiz de pouco servia. Apés a introdugﬁma”hos diferentes. Este operador escolhe aleatoriamente
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0 cromossoma, o gene a ser modificado, o inicio do elemesttuacdo é diferente em aplicagbes em que a fungéo de
RIS e o seu tamanho. Considere o cromossoma seguitiggacdo ndo é comutativa, por exemplo, a funcéo IF

composto por dois genes: escolhida para ligar as sub-AEs no problema do multi-
plexer de 11 bits (seccdo 6.5.2). No entanto, o poder

012345678901234567890012345678901234567890 transformador deste operador manifesta-se quando ele é

-ba*+-+-Q/abababbbaaaQ*h/  +bbabbaaaaaaaabbb conjugado com a recombinagdo. Por exemplo, se dois

cromossomas contendo um gene idéntico em posicfes
Suponha que a sequéncia ‘+bb’ no gene 2 foi escolhidierentes recombinarem, o novo individuo pode ficar com
para ser um elemento RIS. Neste caso, € feita uma copia@® gene duplicado. Sabe-se que a duplicacdo de genes

transposdo para a raiz do gene, obtendo: desempenha um papel importante em biologia e na evolugéo

(ver [7] para uma referéncia geral). Curiosamente, na PEG,
012345678901234567890012345678901234567890 € comum o aparecimento de genes duplicados durante a
-ba*+-+-Q/abababbbaaa  +bbQ*b/ +bbaaaaaaaabbb resolucéo de problemas.

Durante a transposi¢ao para a raiz, a cabeca inteirg ¢ Recombinacao
deslocada para acomodar o elemento RIS, perdendo, ao

mesmo tempo, os Ultimos simbolos da cabeca (tantgistem trés tipos de recombinagéio na PEG: recombinag&o
quanto o tamanho do transposao). Tal como acontece Chflin ponto, em dois pontos e recombinacdo génica. Em
os elementos IS, a cauda do gene modificado e todost§gos os casos, dois cromossomas progenitores sdo

restantes genes ficam inalterados. Repare-se também gggolhidos aleatoriamente e emparelhados para trocar en-
todos os programas criados por este operador s@@sjalgum material.

sintacticamente correctos, pois a organizacdo estrutural
do cromossoma € mantida. 5.4.1. Recombinacdo pontual
As modifica¢des causadas pela transposicao RIS séo
extremamente radicais porque € a propria raiz quepgrante a recombinago pontual, 0S cromossomas cruzam-
modificada. Na natureza, se um transpos&o for inserido §8 num ponto escolhido aleatoriamente para formar dois

inicio da regido codificadora, causando uma mutacao gg&ymossomas novos. Considere os progenitores abaixo
deslocacado de grelha, a proteina correspondentgnficados:

modificada radicalmente . A semelhanga da mutacéo e da

transposicdo IS, a inser¢do na raiz tem um poder de 012345678012345678
transformag&o tremendo e é 6ptima para criar diversidade -p+Qbbabb/aQbbbaab
genética. Este tipo de operadores impede as populagdes-g/ababb-ba-abaaa
de ficarem estagnadas em éptimos locais, permitindo

descobrir facil e rapidamente SOlU(;(jeS muito boas. Suponha gue a ||gagao 3 no gene 1 (entre as posigﬁes 2e
. 3) foi escolhido aleatoriamente para ponto de
5.3.3. Transposicao genica recombinagao. Entdo, os cromossomas emparelhados s&o

cortados por esta ligagdo, trocando entre si 0 material a

Na transposicdo génica, um gene inteiro funciona comigsante do ponto de recombinagdo, formando a
transposdo e é transferido para o inicio do cromossorgascendéncia seguinte:

Ao contrario do que acontece com as outras formas de
transposicdo, na transposi¢do génica o transposdo (0012345678012345678
gene) é removido na origem. Desta forma, o tamanho do _p+ /ababb-ba-abaaa
cromossoma é conservado. /-a Qbbabb/aQbbbaab
O cromossoma sujeito a transposicdo génica é
escolhido aleatoriamente e um dos seus genes (COMCom este tipo de recombinagao, a maior parte das vezes,
excepcdo de primeiro, obviamente) € escolhidg descendéncia criada exibe caracteristicas diferentes das
aleatoriamente para transpor. Considere 0 Cromossof®s parentes. A recombinacgdo pontual é, como os

seguinte, composto por trés genes: operadores apresentados acima, uma fonte muito

importante de variagdo genética, sendo, ap0s a mutacgéo,

012345678012345678012345678 um dos operadores mais escolhidos na PEG. A taxa de
*a-*abbab -QQ/aaabb Q+abababb recombinagdo pontuapy() utilizada depende das taxas

_ . dos outros operadores. Normalmente utiliza-se uma taxa
Suponha que o gene 2 foi escolhido como transpos@@ recombinag&o global (a soma das taxas dos trés tipos
Entdo, obtém-se o seguinte: de recombinacao) de 0,7.

012345678012345678012345678 5.4.2. Recombinacéo em dois pontos
-QQ/aaabb *a-*abbabQ+abababb

Na recombinacéo em dois pontos, os cromossomas sao
Note-se que para aplicagdes numéricas em que a fungfgparelhados, escolhendo-se aleatoriamente dois pontos

de ligacéo € a adicdo ou a multiplicacdo, a expressgra recombinacdo. O material entre os pontos de
calculada pelo cromossoma nao € modificada. Masy@combinacao é trocado posteriormente entre os dois
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cromossomas, formando-se dois cromossomas novdgferentes de genes existentes. De facto, quando a
Considere os seguintes cromossomas progenitores: recombinacé@o génica é utilizada como a Unica fonte de
variacao genética, s6 é possivel resolver problemas

0123456789001234567890 complexos se se utilizarem populagbes muito grandes,
+*a*bbcccac*baQ*acabab  -[1] garantindo, deste modo, a diversidade de genes necessaria.
*cbb+cccbcc++**bacbaab-[2] No entanto, o poder criador da PEG baseia-se ndo s6 no

baralhar de genes ou blocos mas também na criacéo
Suponha que a ligacdo 7 no gene 1 (entre as posi¢cdesp@enanente de material genético.
7) e a ligacdo 3 no gene 2 (entre posicdes 2 e 3) foram
escolhidas como pontos de recombinagdo. Entdo, ®sA programacéo de expressao genética na

cromossomas s&o cortados por estas ligagcdes e 0 matedablucio de problemas: seis exemplos
entre os pontos de recombinacao € trocado, formando a

descendéncia seguinte: O conjunto de problemas escolhido para ilustrar o
funcionamento deste algoritmo novo é extremamente
0123456789001234567890 variado, incluindo ndo sé problemas de areas muito diversas
+*a*bbc cbect++* Q*acabab -[3] (regressdo simbélica, planeamento, sintese légica e
*cbb+cc ccac*ba *bachaab-[4] autématos celulares) mas também problemas de grande

o ~ complexidade (regras para o problema da classificacao da

Note-se qgue o primelro gene é, em ambos os progenltorﬁénsidade em autématos Ce|u|ares)_
cortado a jusante do ponto de termina(;éo. De faCtO, as E costume compararem-se diferentes a|goritmos
regides ndo-codificadoras dos genes da PEG s&o regiggs|utivos usando problemas com um grau de
ideais por onde os cromossomas podem ser cortados Riplexidade semelhante aos problemas da regresséo
recombinac&o sem interferir com as GLAs. Note-se tamb&jinbélica, da indugéo de sequéncias, do empilhamento de
que o segundo gene do cromossoma ~1 foi igualmemRycos ou do multiplexer de 11 bits [8]. As comparaces
cortado a jusante do ponto de terminac&o. Mas o gengz normalmente feitas em termos da probabilidade de
do cromossoma 2 foi cortado a montante do ponto d@cesso e em termos do nimero médio de calculos da
terminag&o, modificando profundamente & sub-AE. Notgangzo de aptiddo necessario para encontrar uma solugéo
se ainda que quando estes cromossomas recombinaraghecta. Apesar das diferencas entre a PEG e a PG, o
regido néo-codificadora do cromossoma 1 foi activadag@sempenho destas duas técnicas pode ser facilmente
integrada no cromossoma 3. o _ comparado ja que, gragas a representacao em arvore,

O poder transformador da recombinag&o em dois poniggblemas semelhantes podem ser implementados de forma
€ maior que o da recombinagdo pontual, sendo bastajpfentica.
atil para evoluir solugdes para problemas mais complexos, As comparacdes sio feitas em cinco dos problemas e,
especialmente se se usarem cromossomas multigéniggfpre que possivel, o desempenho da PEG e da PG é

compostos por varios genes. avaliado em termos do nimero médio de célculos da funcdo
_ _ de aptiddo k,) necessario para encontrar, com uma
5.4.3. Recombinag&o génica probabilidadez, uma solugéo perfeita. B, é calculado

. . ~ pela equagéo:
Durante a recombinacg&o génica € trocado um gene inteiro.

Os genes trocados sé&o escolhidos aleatoriamente e ocupam F,=G[P [T R, (6.1)
a mesma posi¢do nos cromossomas parentais. Considere
0s progenitores seguintes: ondeG é o nimero de geragd®s) tamanho da populagéo;
C o numero de casos de aptidaR, e nimero de corridas
012345678012345678012345678 independentes necessério para se encontrar um solucéo
/laa-abaaa/a*bbaaab/Q*+aaaab perfeita ao fim de5 geragdes cora = 0,99 [6]. OR, é
I-*labbabQ+aQbabaa-Q/Qbaaba calculado pela férmula:
Suponha que o gene 2 foi escolhido para ser trocado. Neste log (1 — z)
caso forma-se a descendéncia seguinte: 7 = |7 e Py #1 62)
ogl-P,)
012345678012345678012345678 ondeP_¢ a probabilidade de sucessdPse 1, entd® = 1.
/aa-abaaa Q+aQbabaa/Q*+aaaab
I-*/abbab  /a*bbaaab -Q/Qbaaba 6.1. Regressao simbdlica

Os individuos criados contém genes vindos de ambos@%bjectivo deste problema consiste na descoberta duma
parentes. Note-se que com este tipo de recombinag@gressao que satisfaca um conjunto de casos de aptid&o.

podem trocar-se genes semelhantes, mas na maior p&fiionha que nos davam uma amostra de valores numéricos
dos casos os genes trocados s&o muito diferentes entrggiuncao

introduzindo-se material novo na populagéo.
E importante salientar que este operador é incapaz de y=at+at+al+a (6.3)
criar genes novos: os individuos criados sdo re-arranjos
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ao longo de 10 pontos escolhidos e que pretendiamos
descobrir uma funcéo que satisfizesse esses valores dentro
de 0,01 do valor correcto.

Antes de tudo, temos que escolher o conjunto de
funcdes F e o conjunto de terminais T. Neste caso o F = {+,
-, * [} e o T ={a}. Depois escolhe-se a organizacao
estrutural dos cromossomas, designadamente o tamanho
da cabeca e o numero de genes. E aconselhavel comegar
com cromossomas pequenos e de um sé gene, aumentandc
gradualmente a cabeca. Na Figura 6 mostra-se uma andlise
deste tipo para este problema. Utilizou-se umpa
equivalente a 2 mutac¢des pontuais por cromossoma e uma
p,, = 0,7 emtodas as experiéncias para simplificar a analise.
O conjunto de casos de aptidao esta indicado na Tabela 1
e a aptidao foi calculada pela equacéo 4.1, sbhdm
erro absoluto de 100. S&dor igual ou menor que 0,01 (a
precisao escolhida para este problema), €ata0; assim
paraC=10,f _ =1000.

X

90

Tabela 1.
Conjunto de casos de aptiddo usados no problema
da regressao simbdlica.

a f(a)
2,81 952,425
6 1554
7,043 2866,55
8 4680
10 11110
11,38 18386
12 22620
14 41370
15 54240
20 168420

80

60
50 \ A

40

Taxa de sucesso (%)

30

20

gue é equivalente a fungdo alvo. Note-se também que a
PEG é capaz de evoluir eficientemente solugées utilizando
sub-AEs grandes e complexas. Como se mostra ha Figura
6, para cada problema existe um tamanho de cromossoma
gue é optimo para evoluir eficientemente solugdes. Convém
salientar que os genomas mais compactos nao sdo 0s mais
eficientes. De onde se conclui que uma certa redundancia
é fundamental para se evoluirem eficientemente bons
programas.

A relacdo entre a taxa de sucessB ambém foi
analisada (Figura 7). Neste caso escolheu-sh ard4.
Estes resultados mostram a supremacia duma
representacao genotipo/fenotipo, ja que este sistema uni-
génico, mais proximo da PG, supera consideravelmente esta

100

10

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tamanho do cromossoma
Figura 6. Variagdo da taxa de sucesso (P,) com o tamanho do

cromossoma. Para esta analise G = 50 e P = 30. A P_ foi
determinada para 100 corridas idénticas.

Note-se que a PEG pode ser (til para se procurar a
soluc&o mais parcimoniosa para um problema. Por exemplo,
0 cromossoma

Taxa de sucesso (%)

0123456789012
*++[**aaaaaaa

comh = 6 codifica para a AE:

ST
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80 100 120 140 160 180 200

Tamanho da populacéo

Figura 7. Variagdo da taxa de sucesso (P,) com o tamanho da
populagao. Para esta analise G =50 e um valor médio de 49 foi
utilizado como tamanho do cromossoma (h = 24). A P_foi
determinada para 100 corridas idénticas.
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100

técnica [6]. No entanto, a PEG é muito mais complexa que
um sistema uni-génico, pois os cromossomas da PEG
codificam para mais do que um gene.

Suponha que apoés a analise apresentada na Figura 6, g

90

60

50

Taxa de su

ainda nao se tinha encontrado uma solu¢éo correcta.
Entédo poderiamos aumentar o nimero de genes e escolher 70 ¥
uma funcéo para os ligar. Por exemplo, podiamos escolher g f/
umh = 6 e aumentar o nimero de genes gradualmente. A g
Figura 8 mostra a variacio da taxa de sucesso com o niimerds
de genes. Nesta analisepa foi equivalente a duas
mutacGes pontuais por cromossorpa,= 0,2, p, = 0,5, 40
p,=01,p,=01,p,=01p,=01le foram utilizados trés Tr
transposfes (tanto elementos IScomo RIS)de 1,2e3de 30
tamanho. Note-se que a PEG lida perfeitamente com um I
excesso de genes: a taxa de sucesso para o sistema de 10 %
genes é ainda bastante elevada (47%). 0 l
Na Figura 9 apresenta-se outra relagdo muito importante:
a variacdo da taxa de sucesso com o tempo evol@)vo ( 0
Ao contrario do que acontece na PG, em que a horma sao 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
51 geracgdes pois nada de Util se descobre depois disso [4], Namero de geragdes
na PEG, as popula¢cbes vao-se adaptando e evoluindo
indefinidamente porque esta sempre a ser introduzido m&gura 9. Variacéo da taxa de sucesso (P,) com o numero de
terial NOVO No reservatorio genético. geragOes. Para esta andlise P = 30, tendo sido utilizado um
cromossoma com 79 de tamanho (um cromossoma uni-génico
Por dltimo, suponha que o sistema multigénico com agm s = 39). A P_foi determinada para 100 corridas idénticas.
sub-AEs ligadas pela adicao também n&o tinha conseguido
evoluir uma solugéo satisfatéria para o problema. Entdo Considere, por exemplo, um sistema multigénico
podiamos escolher outra funcdo de ligacéo, por exemplaz@mposto por trés genes ligados pela adigdo. Como se
multiplicacdo. Este processo continuava até que s®stra na Figura 8, a taxa de sucesso tem neste caso 0
encontrasse uma solucéo perfeita. valor maximo de 100%. Na Figura 10 mostra-se a progressao
Como ja referi, os cromossomas da PEG podem s#a aptiddo média da populagdo e a aptiddo do melhor
facilmente modificados de forma a codificar também imdividuo de cada geracao para a corrida O da experiéncia
funcao de ligagdo. Neste caso, a funcéo de ligacdo idsaimariada na Tabela 2, coluna 1. Nesta corrida, foi
para cada problema seria encontrada durante o processcontrada na geracdo 11 uma solucdo perfeita (as sub-
de adaptacéo. AEs estao ligadas pela adi¢éo):

1000

T A

800

—— Melhor Ind

70
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40

Taxa de sucesso (%)
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20
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Figura 8. Variagdo da taxa de sucesso (P) com o nimero de
genes. Para esta andlise G=50, P=30e h=6 (um gene com 13
de tamanho). A P_ foi determinada para 100 corridas idénticas.

Aptiddo (max 1000)
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Figura 10. Progresséao da aptiddo média da populacéo e aptidao
do melhor individuo da geracao para a corrida O da experiéncia
sumariada na Tabela 2, coluna 1 (regresséo simbolica).
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Tabela 2.
Parametros usados nos problemas da regressdo simbodlica (RS), inducdo de sequéncias (IS),
empilhamento de blocos (EB) e 11-multiplexer (11-M).

RS IS EB 11-M
NUmero de corridas 100 100 100 100
Nimero de geragdes 50 100 100 400
Tamanho da populacédo 30 50 30 250
Nimero de casos de aptidao 10 10 10 160
Tamanho da cabeca 6 6 4 1
Nimero de genes 3 7 3 27
Tamanho do cromossoma 39 91 27 27
Taxa de mutacéo 0,051 0,022 0,074 0,074
Taxa de recombinagdo pontual 0,2 0,7 0,1 0,7
Taxa de recombinagdo em 2 pontos 0,5 0,1
Taxa de recombinagdo génica 0,1 0,1 0,7
Taxa de transposi¢do IS 0,1 0,1 0,1
Tamanho dos elementos IS 1,2,3 1,2,3 1
Taxa de transposicdo RIS 0,1 0,1 0,1
Tamanho dos elementos RIS 1,2,3 1,2,3 1
Taxa de transposicdo génica 0,1 0,1
Margem de seleccédo 100 100
Erro absoluto 0,01 0,0
Taxa de sucesso 1 0,79 0,7 0,57

012345678901201234567890120123456789012 que a PEG supera a PG em 374 vezes, portanto, mais de
**_*a+aaaaaaat+**a*aaaaaaa*+-a/aaaaaaaa duas ordens de grandeza.

Matematicamente ela corresponde a fun¢éo alvo 62. Inducdo de sequéncias
contribuicdo de cada sub-AE esta indicada entre

é is): induca uéncias é u icu
aréntesis O problema da inducédo de sequéncias € um caso particular
de regressao simbdlica em que o dominio da variavel
= = i i U urais. ,
Y+ @+a2+a)+ (0)=a*+a*+a’+a ndependente consiste nos nimeros naturais. No entanto

a sequéncia escolhida para este problema é mais complicada

A analise detalhada deste programa, mostra que algumag a expressao usada na regresséo simbdlica, devido a
das accdes sdo redundantes para o problema em questfisiéncia de coeficientes diferentes.
como por exemplo, a adigao de zero ou a multiplicacéo por Na sequéncia 1, 15, 129, 547, 1593, 3711, 7465, 13539,
um. No entanto, a existéncia destes blocos desnecess&&37, 35983, 54321,..., o term(N) € dado pela expresséo:
ou mesmo pseudogenes como o gene 3, é importante para
a evolucao de individuos mais aptos (comparar, nas Figuras N =5a’ +4a’ +3a’ +2a, +1 (6.4)
6 e 8, a taxa de sucesso dum sistema compacto com um
Gnico gene e unth = 6 com outros sistemas menondea, consiste nos numeros naturais 0, 1, 2, 3,....
compactos). Para este problema F ={+, -, *, [} e T ={a]. O conjunto

A comparacao dos valores Beobtidos pela PEG e dos casos de aptid&esta indicado na Tabela 4. A aptidao
pela PG [6] para este problema (Tabela 3, coluna 1), modimacalculada pela equacao 4.1, seitls 100. Assim, se

giﬁéirg(.;éo da PEG com a PG nos problemas da regresséo simbdlica, inducéo de sequéncias e empilhamento de blocos.

Regresséo simbdlica Inducéo de sequéncias Empilhamento de blocos
PEG PG [6] PEG PG [6] PEG PG [8]

G 50 51 100 51 100 51

P 30 500 50 500 30 500

C 10 20 10 20 10 167

Ps 1 0,35 0,79 0,15 0,7 0,767

Rz 1 11 3 29 4 4

Fz 15.000 5.610.000 150.000 14.790.000 120.000 17.034.000
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Tabela 4. y =(0) + (3 + (2a* + 4a°) + (0) + @) + (1+a) + (32%)
Conjunto de casos de aptidao para o

roblema da indug&o de sequéncias. -
P ¢ a Como se mostra na coluna 2 da Tabela 2, a probabilidade

a N de sucesso para este problema é de 0,79. A comparacéo

1 15 dos valores dE, obtidos para a PEG e para a PG [6] (Tabela

2 129 3, coluna 2) mostra que a PEG supera a PG em 98,6 vezes.

3 547 Deve salientar-se, no entanto, que a PEG néo s6 é capaz de

4 1593 re_sglver este tipo de problemas de forma muito mais

5 3711 eﬁgente quea PG com tam_bém ofaz sem usar a §onstante

6 7465 efémera aleat6rig, que consiste num conjunto de nimeros
escolhidos que limita consideravelmente a utilidade da

7 13539 técnica. Por exemplo, para este problenkeascolhido

8 22131 cobria os nimeros inteiros 0, 1, 2 e 3 [6]. As vantagens da

9 35983 PEG s&o 6bvias porque, primeiro, em aplica¢des reais nunca

10 54321 se sabe de anteméo que tipo de constantes s&o necessarias

e, segundo, o nimero de terminais € muito menor,
os 10 casos de aptiddo forem calculados exactamentée@uzindo-se a complexidade do problema.
f =1000.
A Figura 11 mostra a progresséo da aptiddo média 88. Empilnamento de blocos
populacao e a aptiddo do melhor individuo para a corrida 0
da experiéncia sumariada na Tabela 2, coluna 2. Nesta corfitéa problema do empilhamento de blocos, o objectivo
foi encontrada uma solug&o perfeita na geragéo 24 (as stdnsiste em descobrir um plano que aceita qualquer

AEs estéo ligadas pela adi¢éo): configuracdo de blocos distribuidos aleatoriamente entre
a mesa e a pilha e os coloca na pilha na ordem correcta.
0123456789012012345678901201234567890120123456789012... Neste caso, os blocos sdo as letras da palavra “universal”.
4t anaABAA"H-a*anassaa" ++*+apaaaaa  +aaaaaaa. . (Apesar de ter sido usada a palavra “universal” como
ilustracdo, na minha verséo do problema os blocos podem
..012345678901201234567890120123456 789012 ser idénticos, como por exemplo na palavra “individual”.)
. *al*+a-a088000- " a00000a ™+ +aoaaaa As funcdes e os terminais utilizados neste problema

consistem num conjunto de ac¢des e sensores, sendo

Matematicamente ela corresponde a sequéncia alvoH& {C, R, N, A} (carregar para a pilharemover da pilha
contribuicdo de cada sub-AE esta indicada entMOT, efazer até verdadeijorespectivamente), onde as
paréntesis): primeiras trés s&o fungbes de um argumento e ‘A é uma
funcdo de dois argumentos. Nesta verséo, os ciclos ‘A
séo executados logo ao principio, sdo processados huma

1000 RN ordem particular (de baixo para cima e da esquerda para a

direita), o argumento da ac¢éo é executado pelo menos

90 p uma vez independentemente do estado do predicado e
r cadafazer até verdadeir@ executado uma so vez,

800 terminando ao fim de 20 iteragdes. O conjunto de terminais

consiste em trés sensores {u, t, plimo bloco na pilha
bloco do topo correct@ préximo bloco necessario
respectivamente). Nesta versao, o ‘t' refere-se somente ao

—&— Melhor Ind

—e— Apt média

700

o
8 600 bloco no topo da pilha e se ele esta correcto ou nao; se a
é pilha estiver vazia ou tiver alguns blocos, todos
g 50 * correctamente empilhados, o sensor devetrdadeirq
2 | PI\ r M\?\ i‘{‘h de contrario devolvEalsa e o ‘p’ refere-se obviamente
< 400 LS PV ao bloco necessério logo a seguir ao ‘t'.
Vv \( Para este problema foi utilizado um sistema multigénico
300 | composto por trés genes. A ligacdo das sub-AEs consiste

na execucao sequencial de cada sub-AE ou sub-plano.
200 | Por exemplo, se a primeira sub-AE esvaziar todas as pilhas,
) a segunda pode proceder com o seu preenchimento, etc.
A aptiddo foi determinada contra 10 casos de aptiddo

100
r (configuracdes iniciais de blocos). Em cada geracao é
0 ‘ ‘ criada uma pilha vazia, mais nove configuracoes iniciais
0 20 40 60 80 100 aleatérias contendo entre uma a nove letras na pilha. A
Geragoes pilha vazia foi utilizada para impedir a terminagdo prematura

Figura 11. Progressao da aptiddo média da populagéo e aptiddo ~ das corridas (ver abaixo). No entanto, a PEG e capaz de

do melhor individuo da geragéo para a corrida O da experiéncia ~ resolver este problema eficientemente utilizando
sumariada na Tabela 2, coluna 2 (indugdo de sequéncias).
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exclusivamente 10 configura¢des iniciais aleatéridniciais completamente aleatdrias, o que é mais do que
(resultados ndo apresentados). suficiente para permitir uma generalizagdo do problema

A funcdo de aptiddo utilizada foi a seguinte: a cadaomo se pode ver na Figura 12, uma vez alcancada, a
pilha vazia foi atribuido um ponto de aptidao; a cada pilteptiddo maxima mantém-se). De facto, com a fungédo de
parcial e correctamente empilhada (isto €, com 1 a 8 letagstidao utilizada e o tipo de casos de aptiddo usados, todos
no caso da palavra “universal”) foram atribuidos doigs planos com aptiddo maxima sao planos universais.
pontos de aptiddo; e por cada pilha completa e Como indicado na terceira coluna da Tabela 2, a
correctamente preenchida foram atribuidos trés pontospt®babilidade de sucesso para este problema é 0,70. A
aptidao. Assim, a aptiddo maxima € igual a 30. A ideia ecamparagédo dos valoresfégbtidos pela PEG e pela PG
fazer a populagéo de programas evoluir hierarquicameiara este problema (Tabela 3, coluna 3) mostra que a PEG
solugbes no sentido duma maior complexidade até chegapera a PG em 142 vezes, portanto mais de duas ordens
a um plano perfeito. E de facto, os primeiros planos Utade grandeza. Convém salientar que a PG usa 167 casos de
descobertos normalmente esvaziam todas as pilhas, depgisdao, extremamente bem arquitectados para cobrir as
surgem outros programas que ja séo capazes de preengheias classes de possiveis configuragdes iniciais,
parcialmente as pilhas previamente esvaziadas e, por Ultireogquanto que a PEG utiliza 9 (dum total de 10)
€ descoberto um plano perfeito que preenche as pillamnfiguracdes totalmente aleatérias. De facto, nas
correcta e completamente (ver a Figura 12). aplicacdes reais nem sempre é possivel prever o tipo de

A Figura 12 mostra a progresséo da aptiddo média dasos que faréo o sistema descobrir uma solucéo. Por isso,
populacéo e a aptidao do melhor individuo de cada geragioalgoritmos capazes de generalizar facilmente mediante
da corrida 2 da experiéncia sumariada na Tabela 2, colwasos de aptiddo aleatérios sdo mais vantajosos.
3. Nesta corrida foi descoberto um plano perfeito na
geracao 50: 6.4. Evolucéo de regras para o problema da

classificac@o da densidade em automatos celulares
012345678012345678012345678
ARCuptppuApNCptuutNtpRppptp Os autématos celulares (ACs) tém sido amplamente
estudados, pois tratam-se de versfes idealizadas de

Note-se que o primeiro sub-plano esvazia todas asstemas computacionais macicamente paralelos e
pilhas e coloca uma letra correctamente no sitio; o segurdiEscentralizados, capazes de comportamentos emergentes.
sub-plano procede com o empilhamento correcto d&stes comportamentos complexos resultam da execucao
restantes letras; e o dltimo plano ndo faz nada. Convémultanea de regras simples em multiplos pontos locais.
salientar que todos os planos descobertos com aptidéatarefa da classificacédo da densidade, uma regra simples
méxima séo, de facto, planos perfeitos e universais: @mvolvendo uma vizinhanca restrita e operando
cada geracéo eles séo testados contra nove configuragemlltaneamente em todas as células dum AC de uma
dimenséo, tem que ser capaz de fazer o AC convergir para
um estado de tudo 1's se a configuracao inicial (Cl) tiver
uma maior densidade de 1's, ou para um estado de tudo 0’s
se a Cl tiver um maior nimero de 0’s.

A capacidade dos AGs para evoluirem regras para o
25 —¢—Melhor Ind problema da calssificagdo da densidade em ACs foi
—*—Apt média intensivamente investigada [9, 10, 11, 12], mas as regras
descobertas pelos AGs tém rendimentos muito baixos e

30

0 .L estdo longe de se aproximar da exactiddo da regra GKL,
_ uma regra desenhada & méo. A PG também foi utilizada
% para evoluir regras para a tarefa da densidade [13], tendo
£ ; 14 Mf conseguido descobrir uma regra que supera a regra GKLe
8 8 y outras regras desenhadas a mao.

- Nesta sec¢do, mostra-se como a PEG foi aplicada com

sucesso a este problema dificil. As regras descobertas pela
10 X | PEG tém niveis de preciséo de 82,513% e 82,550%, portanto
séo superiores a todas as regras escritas a mao e a regra
descoberta pela PG.

6.4.1. A tarefa da classificacdo da densidade

O AC mais simples é uma cadeia circulaNdgglulas de
0 T estado binario, em que cada célula esta ligadéznhas
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 ~ £ .
Geragdes de ambos os lados. O estado de cada célula é actualizado

por uma regra particular. A regra é aplicada simultaneamente

Figura 12. Progresséo da aptiddo média da populagéo e aptidao em todas aNS Celu!as € 0 processo € iteradoHssos.

do melhor individuo da geragdo para a corrida 2 da experiéncia ~ N& Versao mais estudada deste problédral49 e a

sumariada na Tabela 2, coluna 3 (empilhamento de blocos). vizinhanc¢a é 7 (a célula central é representada por ‘u’; as
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r = 3 células para a esquerda sao representadas por ‘c’, Tabela 5.
e‘a’; asr = 3 células para a direita sao representadas por xfarémetros usados no problema da classifica¢io da densidade.
‘2" e ‘3"). Portanto, a dimenséo do universo de regras oni*

procurar uma solucdo para este problema, é o nami PEG, PEG,
astronémico de'2 A figura 13 mostraum ACcomuie11  NUmero de geragoes 50 50
e o estado actualizado para o autémato celular ‘u’ depi Tamanho da populagao 30 50
da aplicacdo duma regra de transicdo determinada. ~ Numero de Cls 25 100
Tamanho da cabeca 17 4
c b a u 1 2 3 Numero de genes 1 3
tzo(vl 1lolalolil1iT1iTolo 0'5 Tamanho do cromossoma 52 39
Taxa de mutacéo 0,038 0,051
=1 ! Taxa de recombinac¢do pontual 0,5 0,7
Taxa de transposi¢do IS 0,2

Figura 13. Um autémato celular unidimensional, binario, com r=3

e N = 11. As setas representam as condi¢des periddicas de Tamanho dos elem~entos 1S 12,3
ligagdo. O estado actualizado da célula central esté indicado. Taxa de transposicdo RIS 0,1
Os simbolos utilizados para representar a vizinhanga também Tamanho dos elementos RIS 1,2,3

estdo indicados.

A tarefa da classificacdo da densidade consiste enais, se as regras convergirem para uma configuragdo
determinar correctamente se as Cls contém uma maiorisadternada de tudo O's e tudo 1's séo eliminadas, pois estas
1's ou uma maioria de 0's, fazendo o sistema convergiegras sdo facilmente descobertas e invadem as
respectivamente, para uma estado de tudo 1's (célufaspulagtes, impedindo a descoberta de solugdes boas; €,
pretas ou “ligadas” no diagrama espaco-temporal) e pgrar Gltimo, se um programa particular classificar
um estado de tudo 0’s (células brancas ou “desligadasiprrectamente Cls tanto com maiorias de 1's como com
Sendo a densidade duma Cl uma funcad deyumentos, maiorias de 0's, é atribuido um bonus igual ao nimero de
as accgOes de células locais com informacéo e comunica€ds, C, sendo neste casa= i + C. Por exemplo, se um
limitadas tém que estar coordenadas umas com as oupregrama classificasse correctamente duas Cls, uma com
para que possam classificar correctamente as Cls. De facima maioria de 1's e outra com uma maioria de Q's, receberia
a descoberta de regras com um alto desempenho é 2i25=27 pontos de aptidao.
desafio, tendo sido utilizados varios algoritmos para Nesta experiéncia foram feitas sete corridas. Na geracéo
descobrir regras cada vez melhores [10, 12, 13, 14]. 8% da corrida 5, foi descoberto um programa com uma
melhores regras existentes tém desempenhos de 86#86dao de 44:

(coevolugéo 2) e 85,1% (coevolucéo 1) e foram descobertas

utilizando uma abordagem coevolutiva entre regrd23456789012345678901234567890123456789012345678901

evoluidas pelos AGs e classes de Cls [14]. No entantoQAIAUCONOAbIANIb1LZ3U3a12aach3nc2 aa2haalc3booucl3

objectivo desta secgdo é comparar o desempenho da PEG

com os outros algoritmos genéticos (AGs e PG) quandipte-se que a GLA termina na posi¢ao 28. Este programa
aplicados a um problema dificil. E de facto, a PE@&m um desempenho de 0,82513 testado contra 100.000
conseguiu evoluir regras melhores que a regra descobé#ta imparciais num mosaico de 149x298, sendo portanto

pela PG (regra PG), usando recursos computacionais doelhor que os 0,824 da regra PG testada num mosaico de
sdo mais de quatro ordens de grandeza inferiores dd®x320 [14, 13]. A tabela de verdade desta regra (regra

utilizados pela PG. PEG) esta representada na Tabela 6. Na Figura 14 mostram-
se trés diagramas espaco-temporais obtidos com esta regra.
6.4.2. Duas regras descobertas pela PEG Comparativamente, a PG utilizou populacfes de 51.200

individuos e 1000 Cls por 51 geracdes [13], portanto foram
Numa experiéncia F = {A, O, N, I} (‘A representa a funcadeitos 51.200x1.000x51 = 2.611.200.000 calculos de aptid&o,
booleana AND, ‘O’ representa OR, ‘N’ representa NOT enquanto que a PEG fez somente 30x25x50 = 37.500 célculos
‘I'representalF) eo T={c, b, a, u, 1, 2, 3}. Os parametrade aptiddo. Portanto, a PEG supera a PG em mais de quatro
utilizados por corrida estdo apresentados na Tabelaokgens de grandeza (69.632 vezes). E como John Holland
coluna 1. A aptid&o foi determinada contra 25 Cls imparciaiz no seu livrcEmergence: from chaos to ordéin the
(casos de aptid&o). Neste caso, a aptidéo é uma funcaseiences, three orders of magnitude is enough to call for a
nimero de Cls para as quais o sistema estabilipaw science.” (Nas ciéncias, trés ordens de grandeza é
correctamente numa configuracéo de tudo 0's ou 1's apgigficiente para a criagdo duma nova ciéncia.) De facto, na
2xN passos, tendo sido desenhada com o intuito @8tureza, o aparecimento duma entidade Unica, consistindo
privilegiar os individuos capazes de classificar correctameritem genotipo e num fendtipo levou ao aparecimento da
Cls tanto com uma maioria de 1's como com uma maioria digla.
0's. Assim, se o sistema convergir indiscriminadamente, em Uma regra ligeiramente superior a PEgdescoberta
todos os casos, para uma configuragio de tudo 1's ou 0'8oétra experiéncia, tendo um desempenho de 0,8255. Como
atribuido somente um ponto de aptid&o; se, nalguns cagdginterior, o seu desempenho foi determinado usando
o sistema convergir correctamente ou para uma configurad@.000 Cls imparciais num mosaico de 149x298. Para esta
de 0's ou para uma configuracio de 1's, efwd2;y além do  experiéncia F ={l, M} (‘' representa IF e ‘M’ representa a
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Tabela 6.

Descricéo de duas regras novas (PEG, e PEG,) para o problema da classificacdo da densidade descobertas pela PEG. A
regra PG também se indica. Os bits de saida estdo assinalados por ordem lexicografica, comeg¢ando em 0000000 e
acabando em 1111111.

00010001 00000000 01010101 00000000 00010001 00001111 01010101 00001111
PEG, 00010001 11111111 01010101 11111111 00010001 11111111 01010101 11111111

00000000 01010101 00000000 01110111 00000000 01010101 00000000 01110111
PEG, 00001111 01010101 00001111 01110111 111211111 01010101 11111111 01110111

00000101 00000000 01010101 00000101 00000101 00000000 01010101 00000101
Regra PG 01010101 11111111 01010101 11111111 01010101 11111111 01010101 11111111

funcdo maioria com trés argumentos), sendo o @.5. Sintese légica
obviamente o mesmo. Neste caso, foram usadas 100 Cls
imparciais e cromossomas tri-génicos com as sub-ABsegra PG e o multiplexer de 11 bits sdo, respectivamente,
ligadas pela func&o booleana IF. Os parametros utilizadosicoes booleanas de sete e de 11 actividades. Enquanto
por corrida est&o indicados na segunda coluna da Tabelgie a solucéo para o 11-multiplexer € uma fungéo booleana
A funcéo de aptidao foi ligeiramente modificada peldem conhecida, a solugcdo da regra PG é praticamente
introduc&o dum sistema hierarquico em que os individudesconhecida, pois o programa evoluido pela PG [13] é tdo
capazes de classificar correctamente entre 2 e 3/4 das &isplicado que néo é possivel perceber o que ele faz.
recebem um bénus iguaCase classificarem correctamente  Nesta sec¢do mostra-se que a PEG pode ser
entre 3/4 e 17/20 das Cls recebem 2 bdnus; e se classificagdicientemente aplicada para evoluir expressées booleanas
correctamente mais de 17/20 das Cls recebem 3 bonds. varios argumentos. Além do mais, a organizacéo
Além do mais, nesta experiéncia, os individuos capazesettrutural dos cromossomas utilizada para evoluir solugdes
classificar correctamente somente um tipo de situa¢&o, npasa o multiplexer de 11 bits, € um exemplo duma organizacéo
néo de forma indiscriminada, sédo diferenciados e tém ummaiito simples que pode ser utilizada eficientemente para

aptidao da. resolver certos problemas. Por exemplo, esta organizagéo
Na gerac&o 43 da corrida 10 foi descoberto um individygenes de um elemento ligados por IF) foi aplicada com
com aptidao 393: sucesso na evolucdo de regras para o problema da
classificacdo da densidade em ACs, tendo sido
012345678901201234567890120123456789012 descobertas regras melhores que a regra GKL (resultados
Mluual113b21cMIM3au3b2233bM1Mlacclcbhlaa ndo apresentados).

A sua tabela de verdade esta apresentada na Tabela 66)9dl. O problema da regra PG

Figura 15 mostram-se trés diagramas espago-temporais

obtidos com esta regra (PRGvais uma vez, a comparagdoPara este problema F = {N, A, O, X, D, R, I, M}
com a PG mostra que a PEG supera a PG em 10.444 vepepresentando, respectivamente, NOT, AND, OR, XOR,

1204

1404
1604 1604

180 1804

200 T T T T T T T 200 T T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140

Figura 14. Trés diagramas espago-temporais da evolugéo dos estados dos ACs obtidos com a regra PEG,. O nimero de 1's (p,)
na Cl esta indicado sobre cada diagrama. Em a) e b) os ACs convergiram correctamente para um padrdo uniforme; em c)
convergiram incorrectamente para um padréo uniforme.
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Figura 15. Trés diagramas espago-temporais da evolugdo dos estados dos ACs obtidos com a regra PEG,. O numero de 1's (o,
na Cl esta indicado sobre cada diagrama. Em a) e b) os ACs convergiram, respectivamente, para uma configuracéo correcta de
tudo 0's e tudo 1's; em ¢) ndo conseguiram convergir para um padréo uniforme.

NAND, NOR, IF e Maioria, sendo a primeira uma func@oesolvido correctamente na sua totalidade. Assim, é
de um argumento, a segunda até a quinta fungdes de daitbuido um total de 200 pontos de aptiddo por cada
argumentos e as duas Ultimas funcgdes de trés argumen&rg)ereco correctamente descodificado, sendo a aptidao
eT={c,b,a,u,1,2, 3} Atabela de verdade{28 casos maxima igual a 1600. A ideia era fazer o algoritmo
de aptid@o) esta representada na Tabela 6 e a aptiddaléscodificar um endereco de cada vez. E, de facto, os
calculada pela equagdo 4.2. Asslim,= 128. individuos aprendem primeiro a descodificar primeiro um
Numa experiéncia foram descobertas trés solu¢cdesenderec¢o, depois outro, até ao ultimo (ver Figura 16).

Para resolver este problema foram utilizados
MA30OAMOAUOMRalcc3cubcc2cullbaaach33lual22uul  ~romossomas multigénicos compostos por 27 genes,

XsRRM'MOD'A'AA'3°a”“°313b;‘52“°33ca12”233C§2beb consistindo cada gene num terminal. Assim, ndo foram
MMOIOcXOMa3AXAudecl12ucbb3s3luacseudauubuuzabl - yiiizadas funcdes nos cromossomas, mas as sub-AEs

A anélise cuidada destes programas mostra que a regrafgém ligadas pos-traducionalmente por IF.

€, como aregra GKL, uma fungao de cinco argumentos: c,
a,u,le3. 1600

6.5.2. O problema do multiplexer de 11 bits o wehor ind
1400

—e— Apt média

A tarefa do 11-multiplexer consiste na descodificagdo dum
endereco binério de 3 bits (000, 001, 010, 011, 101, 110, 111) 1500
e na devolugéo do valor do registo correspondepte, (d
d,d,d,d,d,d). Assim, o 11-multiplexer € uma fungéo _
de 11 argumentos: trés (dgaag) determinam o endereco 3
e oito (de ¢d a d) determinam a resposta. Como osg
cromossomas da PEG s&o constituidos por simbolos de 4y ™
um so caractere, o T ={a, b, c, 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8},8
correspondendo, respectivamente g,{fag a,, d, d,, d,, s

d, d, d;, d, d}. " A

Existem 2= 2048 combinacdes possiveis dos 11
argumentos da fung&o booleana do 11-multiplexer. Para
este problema, em cada geragéo, é utilizada uma amostra
aleatdria das 2048 combinagdes como casos de aptidéo.
Os casos de aptidéo foram agrupados por endereco, tendo 2° |
sido utilizado por cada endereco um sub-conjunto de 20
combinacgdes aleatorias. Portanto, o ambiente de selecgcdo | { ‘ ‘ ‘
muda todas as geragdes e consiste num total de 160 casos o  s0 100 150 200 250 300 350 400
de aptiddo aleatérios. Neste caso, a aptiddo de um programa Geragdes
€ 0 numero de Fasqs de aptidao p‘f"ra 0S quals 0 Va;g/’gura 16. Progresséo da aptiddo média da populagéo e aptidao
booleano devolvido € o correcto, mais um bénus de 18 melnor individuo da geragéo para a corrida 1 da experiéncia
pontos por cada sub-conjunto de casos de aptid&omariada na Tabela 2, coluna 4 (11-multiplexer).
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Os parametros utilizados por corrida estéo indicad@&ibliografia
na coluna 4 da Tabela 2. A primeira solugéo correcta foi
encontrada na geracéo 390 da corrida 1 (os terminais séo . . . .
unidos 3 a 3, formando uma AE com profundidade de 21 M. Mitchell, An Introduction to Genetic Algorithms,
composta de 40 nddulos, correspondendo os primeiroszT Press, 1996.
nédulos a IFs e os restantes aos caracteres &d). Maynard Smith and E. Szathmary, The Major Transi-
cromossoma; ver a expressdo K 3.12 e a Figura5):  tionsin Evolution, W. H. Freeman, 1995.
3. M. J. Keith and M. C. Martin, Genetic Programming in
C++: Implementation Issues. In K. E. Kinnear, Adyances

~ . ||p Genetic ProgrammingVIT Press, 1994,

sendo uma solugéo universal para o problema do 11-multi- )
plexer. Na Figura 16 mostra-se a progressao da aptidhdV: Banzhaf, P. Nordin, R. E. Keller, and F. D. Francone,
média da populacdo e a aptiddo do melhor individuo &Enetic Programming: An Introduction: On the Automatic
cada gerag&o para a corrida 1 da experiéncia sumariad&¥glution of Computer Programs and its Applications,
Tabela 2, coluna 4. Morgan Kaufmann, 1998.

Como se mostra na quarta coluna da Tabela 2, a PEM. E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimiza-
resolve o 11-multiplexer com uma taxa de sucesso de 0,8@n, and Machine Learning, Addison-Wesley, 1989.

E de salientar que a PG foiincapaz de resolver o 11-mul§i-j. R. Koza, Genetic Programming: On the Programming
plexer com populagées de 500 individuos por 51 gerac@siComputers by Means of Natural Selection, Cambridge,
[8], tendo s6 conseguido resolvé-lo utilizando populacogsa: MIT Press, 1992.

de 4.000 individuos [6]. 7. C. K. Mathews, K. E. van Holde, and K. G. Ahern, Bio-
chemistry, 3rd ed., Benjamin/Cummings, 2000.

8. U.-M. O'Reilly and F. Oppacher, A comparative analysis
enetic programming. In P. J. Angeline and K. E. Kinnear,

3652bb5bbba4c87c43bccab2a51

7. Conclusdes

Os detalhes da implementacdo da PEG foram explicad%lz . . ;
detalhadamente, permitindo que outros investigador S.,Advances in Genetic Programming IT Press,
implementem este novo algoritmo. Além do mais, o 9%.

problemas escolhidos para ilustrar o funcionamento M. Mitchell, P. T. Hraber, and J. P. Crutchfield, 1993.
PEG, mostram que este novo paradigma pode ser utilizdRevisiting the edge of chaos: Evolving cellular automata
para resolver varios problemas de areas muito diverd@gerform computationS€omplex SystenTs 89-130.

com a vantagem de funcionar eficientemente nud0. M. Mitchell, J. P. Crutchfield, and P. T. Hraber, 1994.
computador pessoal. O novo conceito por detras dBsolving cellular automata to perform computations:
cromossomas lineares e das AEs permitiu que a PBM&chanisms and impedimen®hysica D75, 361-391.

superasse consideravelmente a PG: mais de duas ordens) p, crutchfield, and M. Mitchell, 1995. The evolution
de grandeza nos problemas de regressao simboligg.emergent computatiofroceedings of the National
inducéo de sequéncias e empilhamento de blocos, e M&ademy of Sciences, UBR, 10742-10746.

de quatro ordens de grandeza no problema da classificagdo : ,
da densidade. Portanto, a PEG oferece novgg' R. Das, M. Mitchell, and J. P. Crutchfield, 1994. A ge-

S ~ . .__netic algorithm discovers particle-based computation in
possibilidades na resolucdo de problemas tecnoldgicos :

S X . . cellular automata. In Y. Davidor, H.-P. Schwefel, and R.

cientificos mais complexos. Igualmente importante e onghjgéa

nal, é a organizacao multigénica dos cromossomas da P gm:l Seds'.Paraiyell Prolglgérln Solving from Nature -
que faz da PEG umatécnica de descoberta verdadeiramenté ~pringer-veriag, '
hierarquica. Por tiltimo, os algoritmos de expresséo genética J- R- Koza, F. H. Bennettil, D. Andr?, and M. A. Keane,
representam a natureza mais fielmente, podendo, por is¥bA- Genetic Programming I1I: Darwinian Invention and

ser usados como modelos computacionais de procesg63blem SolvingSan Francisco: Morgan Kaufmann Pub-

evolutivos naturais. lishers, 1999.
14. H. Juillé, and J. B. Pollack. Coevolving the “ideal” trainer:
Agradecimentos Application to the discovery of cellular automata rules. In

J. R. Koza, W. Banzhaf, K. Chellapilla, M. Dorigo, D. B.
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