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1.Programacao genética

« E uma tentativa de tratar uma das questdes ceatragéncia da computacao:
“Como os computadores podem aprender a resolvebnlprmas sem serem
explicitamente programados para tal?”

» A maior barreira para se atingir este objetivo @stacaracteristica deterministica
da grande maioria dos ramos de pesquisa em intelaartificial. Nestes casos, as
propriedades principais que um programa deve ap@spara ser um candidato a
solucéo de problemas de interesse pratico séo:

Correcéao;

Consisténcia,

Motivagao logica;

Precisao;

Ordenacao;

Parcimonia;

Definibilidade.

No o k~MobdpRE
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» A programacao geneética falha em todos estes gaedila manipula soluctes
corretas e incorretas, aceita inconsisténcias edafjens contraditorias, nao
apresenta uma variabilidade dinamica logica, égnetantemente probabilistica,
produz solucdes ndo-parcimoniosas e nao apresemtaritério de terminacao
claramente definido.

e Programacao genétickvolucdo de programas computacionais usando anatogi

com muitos dos mecanismos utilizados pela evolbg@ogica natural Pode ser
vista como uma extensao dos algoritmos genéticos.

» Efeito pratico Embora haja muito espago para novas ideias essidegle de um
maior entendimento de todos o0s mecanismos envalvidwitos problemas
praticos ja tém sido resolvidos com programacaeétisn (PG).

* A PG pode se constituir em uma opc¢ao especialmet@eessante para o caso de

programacao de computadores com processamentelparal
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» Considerando a ideia original da programacdo gemétium programa
computacional vai ser interpretado basicamente aom sequéncia de aplicacdes

de fun¢Bes a argumentos Paradigma funcional

» Todos os programas computacionais, independenterdariinguagem em que séo
implementados, podem ser vistos como uma sequéecaplicacdes de funcdes
(operagdes) a argumentos (valores).

* Os compiladores utilizam este fato para, primeirame traduzir um dado

programa em uma arvore sintatiegposteriormente converté-la em instrucdes de

codigo assembly e executar o programa.

* A implementacdo de programacdo genética é conteitunte imediata quando
associada a linguagens de programacao que pernaitenanipulacdo de um
programa computacional na forma de uma estruturadaidos (codificacéo
estruturadp inclusive por possibilitar que novos dados desme tipo e recém-

criados sejam imediatamente executados como pra@graomputacionais.
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No entanto, qualquer linguagem computacional cdeamplementar (mesmo que
indiretamente) a mesma estrutura de dados pogmtEicialmente empregada.
 Linguagem original da programacao genética: LISP

 Linguagem mais utilizada nas aplicacdes recentes: C

E importante mencionar, entretanto, que, emboraa#ria dos autores nio
utiizem LISP em PG, a maior parte da pesquisa &@néPconvenientemente
apresentada e discutida utilizando-se uma linguadpetipo LISP.

» Como qualquer outro sistema computacional inspiredoatureza, a programacao

genética tem dois propdsitos basicos:

1. Servir de ferramenta para a solugéo de problemasgkenharia;

2. Servir de modelo cientifico simplificado para preses naturais.

* Na prética, qualquer implementacdo de programagfetiga vai envolver, ao

menos parcialmente, ambos os propdsitos basicosionados acima.
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« E importante mencionar a existéncia de variasdtii@s anteriores adA (1992)
no sentido de implementar a geragdo automaticaadggmas computacionais:
1. Programacéao evolutiva @&EL et al, 1966): evolucdo de programas simples na
forma de maquinas de estado finito;
2. Algoritmos genéticos aplicados a tarefas simplespaEyramacédo automatica
(CRAMER, 1985).
» John Koza possui uma patente para programacaoigenassim como John

Holland obteve uma patente péacket brigad€ver Topico 9).

1 Inspiragéo biologica

* A biologia evolutiva continua sendo a principal ttonspiradora da maioria das
ideias fundamentais em todas as areas de compagiiva.

» Fontes de entendimento dos processos de computaohidiva e de inspiracédo
direta para a solucéo de problemas praticos;

» Fontes de novas ideias para ampliar o poder doamssos evolutivos.
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. Veja: EDELSON(2000);JacoB & WEISS (1999); LEWIN (1999);WATSON (1998); WATSON et al (1992).

2 Estruturas de dados

» Computacéo evolutiva. adaptacdo evolutiva de estruturas de dados.

* Tipos de dadagrimitivos x abstratos ou complexos.

* Estrutura de dados tipo de dado abstrato.

Tipos de estruturas de dados mais utilizadassl|igithas, filas, arvores e grafos.

Estas estruturas sdo todas organizadas sobre eitcode nos(algumas vezes

chamados de itens ou elementos).

* Um no é a designacado genérica de um dado de ummiledelo tipo, podendo ser
dividido (do ponto de vista l6gico) em um ou maasmpos de informacéo,
dependendo do nd ser de um tipo primitivo ou atzstraspectivamente.

» Deste modo, a informacdo em uma estrutura de dadwganizada na forma de

um conjunto de nés, além de haver uma organizat¢éma a cada no.
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* A selecédo de qual estrutura de dados € a mais adi@@ara a representacdo da
informacgé&o depende principalmente dos tipos de agpes que precisam ser

realizadas.

2.1 Lista

» Definicha é um agregado ordenado de elementos que satisfageguintes
propriedades:

1. Pode ter zero ou mais elementos;

2. Um novo elemento pode ser inserido em qualquec@osspecificada;

3. Qualquer elemento pode ser removido;

4. Pode-se ter acesso a qualquer elemento de umpdrstaonsulta ou atualizagéo;

5. Pode-se percorrer sequencialmente todos os elesndatoma lista.

* Uma lista linear € um conjunto de nos cujas prodes estruturais envolvem

apenas posicoes relativas lineares (em uma dimedsamos (ordenacéo).
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2.2 Pilha e fila

» Tanto pilhas como filas sé@o casos particularessthes|

* Pilhas s&o listas lineares em que os elementos sO s&dos pop) e inseridos
(push numa mesma extremidade que € denominada o topaltda Dizemos
entdo que a manipulacao é feita na ordem LIE&St(In — First Ouk

* Filas filas s&o listas lineares em que os elementosetdiados numa extremidade
(término) diferente da extremidade em que elesnionmaseridos (comecgo), na
ordem FIFO First In — First Ou).

2.3 Arvores

 Definicda arvores sé@o agregados cujos elementos guardam nima relacao
hierarquica. Formalmente, uma arvore € um conffinito T de nds, tais que:
1. Existe um n6 que ndo é subordinado a nenhum oudtralenominado _raizla

arvore.
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2. Os demais nos (ligados a raiz por arcos) formaamconjuntos disjuntos

S1,22,...Sm, onde cada um destes conjuntos € uma (sub-)arvore

3. 0s nos subordinados a um né e ligados a ele poaram sdo denominados 0s
filhos daquele nd, que por sua vez é denominadpadeDizemos também que
esses nos subordinados séo irméos entre si. O oaadilhos de um no € o grau
daquele né. Um n6 de grau zero é chamado folhadderminal O nivelde um

né é a distancia daquele n6é até a raiz (nUmero rdes ague devem ser
percorridos). A alturae uma arvore € o maior nivel das folhas daquetae&

» As arvores mais utilizadas em computacao sdo asmeadas arvores ordenagas

nas quais uma alteracdo na ordem das (sub-)arligaetas a cada n6 pode
provocar interpretacdes erradas da relacao hiecargdistente na arvore.

» Quando se limita o grau maximo de uma arvore entdo a arvore € chamada de
arvore n-aria. Dentre as arvores ordenadas de grau limitksktaca-se a arvore

binaria, onde cada n6 tem zero (folhas) ou ddidil(nds internos).
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» As operacles béasicas para manipulagdo de uma ayeokica (para qualquer
dado armazenado em cada nd) sao:
1. Inicializacao;

2. Criacdo de uma arvore;
3. Remocéo de uma arvore;
4. Caminhada por uma arvore.

* Observe que a insercao e a remocéo de um né déamwor@ ndo sao consideradas
operacdes basicas. A razdo disso é que essas @gwrdependem do dado
armazenado no né manipulado, podendo até moddicatacdo hierarquica entre
0s nos da arvore.

» A caminhada por uma arvore é a principal operagdich. Através dela pode-se
percorrer todos os nés de uma arvore sequencianmerier acesso a um no
especifico. Muitas vezes, a corre¢cdo dos dados ld uma arvore depende

essencialmente da forma como ela foi percorrida.
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2.4 Grafos

 Definicda constituem um tipo de agregado capaz de repaasexiacdes binarias
entre 0s seus elementos.

» Sendo as relagBes entre os elementos assimétirasjos um grafo dirigido
(directed graph. Sendo, dizemos que o grafo é ndo-dirigidaliected graph

» Matematicamente, um grafd(N,A) é constituido por um conjunto devértices

ou nés(elementos) & arcosou arestagrelacdes binarias). Os vértices podem ser

referenciados por seus rétulos (normalmente, nisni@teiros) e os arcos, pelos
vértices que conectam.

¢ Um caminhoé uma sequéncia de arcos em que o segundo ndaearca coincide
com o primeiro n6 do arco seguinte e cada né pegtero maximo, a dois arcos.
Quando o primeiro no6 coincide com o ultimo n6 deaaminho, ha um circuito.

* Uma arvore €, portanto, um grafo para o qual existge somente um, caminho

entre qualquer par de n@s, pois ndo se estabeldoanios neste caso.
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* Um grafo ndo-conexouficonnected graphtem pares de nés nao ligados pelos

arcos. Nos ligados por arcos sdo chamados adjacente

 Grafos ponderados representam extensdes em queosspassam a ter pesos e as

relacdes entre os nés deixam de ser binarias.

3 Arvores sintaticas ( Parse Trees)

» Considere uma gramatica = {N, T, P}. Dada uma sentenca representando uma

concatenacgdo arbitraria de simbolos terminaissdé possivel verificar se esta

sentenca pertence ou naG gela construcao (ascendente ou descendente) de uma

arvore sintatica que tenha o simbolo ndo-termimalal Z como raiz e simbolos

terminais como folhas (n6s de grau zero).
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4 Introducédo a linguagem LISP ( LISt Processing)

* Principios da linguagem LISP serédo apresentadegurs porque esta linguagem
foi utilizada originalmente para a implementacaguaramacéo genética.

* No entanto, qualquer linguagem computacional sriieimente complexa é
passivel de utilizacdo para a implementacao deamagdo genética.

* Em LISP, existem apenas dois tipos de entidadesig#(constantes e variaveis) e
listas(conjunto ordenado de itens delimitados por undegparénteses).

» Expressdo simbdlicaStexpression é um atomo ou uma lista. E a Unica forma

sintatica existente, ou seja, todos o0s programas L&8P sdo expressdes

simbolicas.

» Avaliacdo de uma listab primeiro elemento da lista € tomado como unngdo a

ser aplicada aos outros elementos da lista. Igphaanque os demais elementos da
lista devem ser previamente avaliados antes densaiBzados como argumentos

da funcéo, representada pelo primeiro elementstia(hotacdo com prefixacéo).
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* Exemplo 1 (+ 7 2) €& uma expressado simbodlica em LISP. Esta expresséo
simbdlica solicita a aplicacdo da funcl@a dois argumentos representados pelos
atomos7 e 2. O valor retornado como o resultado da avaliaggiadexpressao
simbdlica €9.

s Exemplo2(+ (* 2 3) 4) € uma expressao simbolica em LISP em que
um dos argumentos também é uma lista. O valornatar como o resultado da
avaliacdo desta expressao simbolid®e

» Conclusdo Os programas computacionais em LISP podem s&rsvi©omo uma
composicao de funcoes.

« No entanto, estas fungdes ndo se restringem adupesaaritméticos simples. E
possivel implementar todos os tipos de construchioit@las para um programa
computacional (sequéncia, selecdo e repeticdo) base na notacdo com

prefixacdo do LISP.
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 Fluxo de controlesequéncia, selecao e repeticao
instrucao 1 instrucéo 1 l
' INStruc&o ou grupo (
v intrucbesp
instrucéo 2 selecio
selecao
: instrucdo 2.1 | instrugdo 2.2
l l l instrucagp+1
instrugaon : j l
sequéncia selecédo repeticao
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» A adequacédo da linguagem LISP para programacéo tEnésta no fato de que
as expressbes simbodlicas representam diretamené&vare sintatica de um
programa.

e Exemplo3(* 1 2 (IF (> TIME 10) 3 4) )
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5 Componentes de representacao para PG

» Para a programacao genética, um problema é defpeth representacdo e pela
funcao dditness

» Para se obter uma representacdo expressiva e umpaofuaefitness efetiva, é
necessario ser um conhecedor profundo do problemae esta tentando resolver,
inclusive tendo a capacidade de abordar o probldmamaneira n&o-usual.
Raramente o conhecimento prévio de um dado probéesaficiente para obter sua

solucdo usando programacao genética.

5.1 Representacao

» A representacdo consiste de funcdes e termindigjrd uma linguagem.
» Os programas computacionais na linguagem defirddaos individuos, passiveis

de representacdo em estruturas de dados do tipaarv
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» Estes programas precisam ser executados paraeseootdrrespondente fenotipo

do individuo.

» Aspectos a serem considerados na definicdo dasesgegdo de um problema:

1. Propriedade de fechamenftoondicdes de contorno para as funcdes): é ngaessa
examinar os valores de retorno de todas as furgdesminais, e estar certo de
gue todas as funcdes vao aceitar como argumentquguavalor e tipo de dado
gue possa ser retornado por uma fung¢éo do conjlenfongdes, ou entdo por um
terminal do conjunto de terminais. E possivel defiambém rotinas de
tratamento especial para excecdes pontuais.

2. Propriedade de suficiéencia:A definicdo das funcdes e terminais acaba

especificando o_espaco de busi@s possiveis programas. Obviamente, este

espaco deve ser suficientemente amplo para consaiugdo desejada. Além
disso, as funcdes e terminais definidos devemmepdaados para o dominio do

7

problema. No entanto, quanto maior for este espaggnor é a chance de
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encontrar a solugdo. Mesmo com o conhecimento gwedo dominio do

problema, fica definido um_compromisso entre pasnde representacao e

complexidade do processo de busca

3. A impossibilidade de manter solugdes sintaticamembeorretas e/ou
semanticamente invalidas pode produzir problemas bda diversidade

populacional.

5.1.1  Tipo de fungbes na representacao

» Funcdes aritméticas padroes;

» Funcdes de programacéao padroes;
* Funcdes mateméticas padroes;

* Funcdes logicas;

» Funcdes de dominio especifico.
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5.1.2  Tipos de terminais na representacao

» Os terminais correspondem as entradas dos progransasem evoluidos. Eles
recebem este nome por corresponderem as folhasléngiau zero) das estruturas
em arvore gue representam os programas computaciona

» Podem ser variaveis, constantes ou funcées queenébem argumentos.

5.2 Funcéo de fitness

* A funcdo defitness é excepcionalmente importante, por ser a Unicée fole
representacdo do que se intenciona resolver (@rmaproximar, modelar,etc.).

* A funcdo defitness deve medir ndo apenas a adaptabilidade do individu
(programa computacional), mas relacionar a addjptatié de um individuo com a
de outros, além de ser capaz de distinguir umacdolmais completa de uma

menos completggrtial credif).
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» Geralmente, cada individuo da populacéo é avakadwdrias situacdes diferentes

e com mais de uma funcao fiteess(teste de softwajee seu nivel de adaptacéo é

extraido da soma ponderada dos niveis de adapthtdos para cada situacao.

* Alternativa: técnicas de programacao multiobjetiwer Tpico 10).

6 O que distingue programacao genética de algoritmo s

genéticos?

» A programacao genética € uma adaptacao dos algsrigenéticos, mas de algum
modo ela estd mais para uma generalizacdo do gaeipe especializacdo da sua
disciplina-pai.

» Auséncia de codificacao prévia da solucéo do proaje

» Cada individuo da populacédo (candidato a solucd@m) @rograma computacional.

A solucdo (ou parte dela) é obtida pela execucagrdgrama e ndo por uma
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codificagédo direta, como em algoritmos geneéticogX@cucdo do programa nao
deve ser entendida apenas em seu sentido estrito).

» Material genético estruturado hierarquicamenteyestr em arvore), e ndo apenas

ordenadamente;

» Material genético de tamanho variavel durante @gsso evolutivo (necessidade

do emprego de mecanismos de limitacdo de tamanho);
» Crossovercom preservacao da sintaxe correta do materigtigen

* A variabilidade de comportamento do processo ewaluem programacao
genética é geralmente maior que em algoritmos mesetou seja, muitas
“rodadas” devem ser executadas para se extraimdigo de tendéncia em relacao

aos resultados.

» Passos preparatorios para aplicacédo de PG e GAvenva determinacao de:
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Algoritmos genéticos Programacao genética

conjunto de terminais
representacéao (codificacéo)

conjunto de funcdes primitivas

funcao dditness funcao dditness

parametros para controlar a execugfarametros para controlar a execugao

método de designacao do resultadoneétodo de designacédo do resultado e

do critério de terminacéo do critério de terminacéo

» Passos iterativos da programacdo genética (poufmasentas de concepcdo em
relacdo aos algoritmos genéticos):

1. Gerar uma populacéo inicial de composi¢cOes alemtde funcdes e terminais
(programas computacionais);

2. Executar iterativamente os seguintes passos, &é quitério de parada tenha

sido satisfeito:
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(a) Execute cada programa da populacdo e atribuavalanr de adaptacéo
usando a funcéo deness

(b) Crie uma nova populacdo (geracao) pela aplcal@s operadores de
recombinacdo, possivelmente mutacdo (ausente madegeoriginais de
algoritmos para PG), e selecdo junto a populacéal,abaseado nos
valores de adaptacdo associados a cada individuo;

(c) Avalie o resultado obtido nesta nova geracése o critério de parada.

7 Inicializacdo da populacao

* Inicialmente deve-se definir os conjuntos de simbdérminais e nao-terminais
que poderdo compor o programa.

 Em seguida, escolhe-se aleatoriamente um elementdgdm desses conjuntos
para iniciar a constru¢cdo da arvore. Para evitaoras muito curtas, pode-se
forcar, inicialmente, a escolha de elementos dojuotm de simbolos néo-
terminais, ou seja, a escolha de fungbes. Uma sgemlreda uma funcao, €

necessario definir os seus argumentos, que podesrser sub-arvores.
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» Exemplo 4
o Conjunto de simbolos néo-terminais (funcdes) ={+, /}
o Conjunto de simbolos terminais = {inteiros, X, Y}
(+...)
4
(+2..)
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(+23..)
+23(*...)...)
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+23(*X7)(..)

(+23(*X7)(Y5)
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8 Recombinacédo e mutacdo em programacao genetica

* O operador de recombinacdo cwossoveré utilizado para gerar individuos
(programas computacionais) para a proxima geragdarta de dois programas-
pais escolhidos com base no valor fornecido petgda defitness para cada
individuo da geracéo atual. Os programas-pais sémgente de tamanho e forma
diferentes.

* Os programas-filhos sdo compostos de sub-arvoregpimramas-pais, podendo
ser de tamanho e forma diferentes daqueles apaglesnpelos programas-pais.

* Intuitivamente, se dois programas-pais sdo de algodo eficientes na solugcao de
um dado problema, entdo pelo menos algumas dessiiadrvores constituintes
tém algum mérito. Sendo assim, a recombinacaodai@gtode acabar criando um

programa-filno mais apropriado para resolver o lgmla que seus programas-pais.
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 Embora ndo seja adotada em boa parte das implegbestale programacao
genética, a mutagdo pode ser incorporada, desddegaeem consideracdo o
carater hierarquico dos programas computacionais.

* A mutacdo pode ser muito Gtil na manutencdo darslt@de populacional e na
variabilidade dindmica dos programas em evolucgao.

* Na auséncia de mutacdo, a populacdo inicial deve sauficientemente
numerosa e diversificada no sentido de conter uma divsidade de programas
cujos blocos constituintes (sub-arvores) possam seadequadamente
reagrupados, apenas pelo operador derossover, para produzir uma solucao
para o problema.

8.1 Operador de recombinacédo ( crossover) e expressdes simbolicas

» Como em algoritmos genéticos, a aplicacdo do opedetrossoverequer como
entrada duas expressdes simbolicas, denominadesss&ips-pai. No entanto, aqui

a recombinacdo ndo pode ser aleatéria, devendeitasa sintaxe da construcao.
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* Isto implica, por exemplo, a definicdo de pontodessoverindependentes para
cada uma das expressoes-pai.

» O ponto decrossoverisola uma sub-arvore de cada expressao-pai, cadh g
podendo ter alturas arbitrarias (dentro do limgaleelecido para a aplicagcao).

» Exemplo 5 Considere as expressdes-pai a seguir:
(+ (+ A B O - (- XY 2

com as respectivas arvores sintaticas dadas naform

Topico 8 — Taxonomia dos Algoritmos Evolutivos #éH 32




IA707 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e Supondo que 0s pontos dmossoverisolaram as sub-arvores contidas nos

retangulos tracejados, as expressoes-filho resedtado dadas a seguir:

o o

8.2 Operador de mutacéo e expressodes simbdlicas

* A mutacdo pode ser util, por exemplo, na introducdo de modificactesizes ra

das sub-arvores existentes, mantendo inalterados todos os ramos que dali partem.
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* Exemplo 6
g § [ mutacao
Exemplo 7:

(+23(*X7)(Y5)
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* Inicialmente tome um né aleatorio: (+ 23X 7) (/ Y 5))
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» Em seguida, o substitua por uma subarvore gerada aleatoriamente, ibomparée
a populacéo inicial: (+2@ (*4 2) 3)(/ Y 5))

9 Questbes em aberto

* O que faz um problema ser facil ou dificil de resolver usando PG?
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Sob o ponto de vista da programacdo genética, quao mais complexos vao ficando
0s problemas a medida que sua solucéo exige a obtencéo de programas maiores?
Como fica o desempenho da programacao genética a medida que se diminui ou
aumenta o numero de elementos do conjunto de fungdes e/ou terminais?

Que tamanho de populacdo é mais adequado para resolver cada tipo de problema?
Deve-se usar mutagdo ou enriquecer a populacéo inicial?

Sabendo-se que 0 conjunto de casos passiveis de incorporacdo no processo de
definicdo da adaptabilidade de um programa geralmente € muito au@i aquele
utilizado na pratica, quao bem os programas resultantes do processive
generalizam quando submetidos a casos néo incorporados no processo de definica

da funcdo déitnes®

* Até que ponto um programa pode ser otimizado ao mesmo tempo quanto a

correcdo, tamanho e eficiéncia?
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10 ExtensOes e abordagens alternativas

1.

Introducédo de primitivas de ordem superior: edicdo, encapsulamentmigatefi

automatica de funcoes.

. Comparagdo sistematica com outros métodos utilizados em ciéncia da

computacédo para busca em arvores, particularmente em arvores sintaticas.

. Comparacdo com outras técnicas de inducdo de programas e aprendizado de

maquina.

. Emprego de arquiteturas hibridas, incluindo componentes de programacao

genética.

. Emprego da teoria de autdbmatos celulares e algoritmos gendicmsmputacao

automatica (emergéncia) de solugcbes em sistemas complexXOSC(FIELD &
MITCHELL, 1995;MITCHELL et al, 1994; MTCHELL et al, 1993).

. Linear genetic programming BMEIER & BANZHAF, 2007).
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11 Atributos para programacao automatica

* Programacao automatica (WYWIWY GN¥hat You Want Is What You et

» Dez atributos para programacao automaticazet al, 1998):

1. Iniciar a partir de uma definicdo de alto nivel acerca dos requisitos paragse
a solucao de um problema;
Produzir uma “entidade” que seja executavel em um computador;
Definir automaticamente o tamanho e a forma da solugcdo: numpooeti
sequéncia de passos primitivos para se chegar a solucao;

4. Realizar encapsulamento: definir grupos de passos primitivos ézeeldd com
diferentes instancias;
Organizar estes grupos de passos em uma estrutura hierarquica;
Implementar todos os tipos de construcdo admitidas para um programa

computacional: sequéncia, selecdo e repeticao;
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7. Ser independente do problema no sentido de n&o necessitar modificaross pass

executaveis do sistema de programacédo genética para cada novo problema;

8. Produzir uma solugéo satisfatéria para uma grande variedade de @®ivlam
mais diversas areas de atuacéo cientifica;

9. Apresentar uma degradacdo de desempenho suave para versdes maiores de
mesmo problema;

10. Produzir solugbes competitivas com aquelas fornecidas pelos éspeinas

respectivas areas de aplicacao.
A programacdo genética € mais que apenas um mecanismo de préagramac
automatica. Independente do gendtipo ser interpretado como um progi@ma,

campo dos algoritmos evolutivos, a programacao genética abriu as portas para:

1. Genomas de comprimento variavel;
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2. Incorporacdo em algoritmos evolutivos do conceito de que pode-se criar
representacdo estruturada pela selecdo natural e pelos ef@insT da
recombinacao e da mutacao;

3. Uma variedade de novos operadores genéticos.

* A programacéo genética pode ser aplicada a outros problemas que podem se
expressos em estruturas de dados hierarquicas. Ex: Definicaquitetaras de
redes neurais artificiais €wAu, 1994).

* Outros exemplos de aplicacdo: desenvolvimento de geradores de numeros
aleatérios, reconhecimento de objetos 3D, desenvolvimento de classdigador
processamento de linguagem natural, geracdo automatica de plaao®luzs
moveis, projeto de circuitos integrados, composicdo musical, gera¢gaagens,

regressao simbolica, reconhecimento de padrdes.
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12 Exemplos de programas

» Programa evoluido para representar uma funcéo logica que atendessertam

tabela-verdade:

AND (OR (AND (OR (OR (AND (OR (OR (OR S (OR (OR W
E)) N)) N) N) (AND (OR (OR (OR (OR (AND (OR W N)
E)) (NOT (NOT X))) (AND S X)) (NOT (NOT X))) (AND S
NOT (NOT (AND (OR W N) (NOT E)))))) (NOT (NOT X)))
X)) (NOT (NOT N))) (NOT (OR (OR X N) (NOT E))))
AND (NOT (OR (OR W (NOT (NOT X))) N)) (OR (OR (AND
OR W (NOT (NOT X))) N) (AND S X)) (AND (AND S S) (OR
AND (OR W N) (NOT E)) (NOT (NOT X))) (AND S X))))
(OR (AND (AND (OR (AND S X) N) (AND S X)) (NOT E))
(AND S S) (OR (OR W (OR W W)) N)))))) (OR (OR W (OR

) ) D
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* Problema de classificacdo de padrbes: 2 espirais com 194 pontosspadd

representa uma classe.
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(SIN (IFLTE (IFLTE (+ Y ¥) (+ X ¥) (- X ¥Y) (+ Y ¥)) (* X
X) (SIN (IFLTE (% Y Y) (% (SIN (SIN (% Y 0.30400002))) X)
(% Y 0.30400002) (IFLTE (IFLTE (% (SIN (% (% Y (+ X Y))
0.30400002)) (+ X Y)) (% X -0.10399997) (- X Y) (* (+
-0.12499994 -0.15999997) (- X Y))) 0.30400002 (SIN (SIN
(IFLTE (% (SIN (% (% Y 0.30400002) 0.30400002)) (+ X Y))
(% (SIN Y) Y) (SIN (SIN (SIN (% (SIN X) (+ —-0.12499994
-0.15999997))))) (% (+ (+ X Y) (+ Y Y)) 0.30400002)))) (+
(+ X Y) (+ Y ¥))))) (SIN (IFLTE (IFLTE Y (+ X ¥) (- X Y)
(+ Y ¥)) (* X X) (SIN (IFLTE (% Y ¥Y) (% (SIN (SIN (% Y
0.30400002))) X) (% Y 0.30400002) (SIN (SIN (IFLTE (IFLTE
(SIN (% (SIN X) (+ -0.12499994 -0.15999997))) (% X
-0.10399997) (- X Y) (+ X Y¥)) (SIN (% (SIN X) (+
-0.12499994 -0.15999997))) (SIN (SIN (% (SIN X) (+
-0.12499994 -0.15999927)))) (+ (+ X ¥Y) (+ Y ¥))))))) (% Y
0.30400002))))).
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