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Programacao Genética



Evoluindo programas

Uma outra aplicacdo que despertou o interesse da comunidade de
algoritmos evolutivos foi a evolucdo de programas de computador.

E possivel construir um programa de computador partindo de alguns
exemplos de entrada e saida?



O que é um programa?

Podemos pensar em um programa como uma funcdo que recebem
um argumento ou mais argumentos e retornam um valor.

Essa funcdo pode ser decomposta em funcdes menores e
elementares pertencentes a nossa gramatica:

contaElementos [1, 2, 1, 3, 2, 11 = [(1,3), (2,2), (3,1)]

contaElementos = map (head, length) . group . sort



O que é um programa?

Dependendo do nosso contexto, a gramatica pode ser reduzida! Em
um problema de classificacdo temos uma estrutura:

if predicado
then classel

else classe2
E o predicado é uma func3o booleana:

x1 > 3 && x2 <= 5



O que é um programa?

Precisamos apenas aprender a funcdo predicado! Temos a disposicdo

>, >=, <, <=, ==, |!=, number, var, &&, ||, not.



O que é um programa?

Uma expressdo matematica também é um programa:

f(x) = x[1172 - x[2]*x[3]*cos(pix*x[1])



Evoluindo um programa

O problema de evoluir um programa requer que sejam definidos os
conjuntos de funcdes e terminais.

Por exemplo:

Nome Conjunto

Funcdes {+,—,%/2}
Terminais R U {x1,x2, x3}




Evoluindo um programa

Cada func3o requer um nimero determinado de argumentos, esse

nimero é denominado aridade.

A func3o + tem aridade 2, a func3o parcialmente aplicada 2 tem
aridade 1.

A funcdo if-then-else tem aridade 3.



Evoluindo um programa

Esses conjuntos devem obedecer as regras de Linguagens Formais:

= Todos os elementos do conjunto terminal T devem ser
expressoes validas e corretas

= Se f € F é uma funcdo de aridade ne e, e, ..., e, sdo
expressOes validas e corretas, entdo f(ey,...,e,) também é

= N3o existe outra forma correta além dessas



Evoluindo um programa

Pode ser o caso que as expressdes contenham informac3o de tipos.

Uma func3o tipada deve receber como argumento expressdes do

tipo correto.

A expressdo €1 V ey exige que e, & sejam booleanos.
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Programacao Genética

O algoritmo evolutivo para criacdo de programas é denominado de
Programacao Genética (Genetic Programming - GP).
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Programacao Genética

Duas vantagens de destaque da Programacao Genética é que:

= O resultado da busca é um programa aberto (caixa branca,
depurével) que pode ser lido e entendido
= Permite a alteracdo manual da solucdo encontrada
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Programacao Genética

Além das aplicacdes ja ilustradas, também destacam-se:

= Predicao de séries temporais

= Geracdo de expressoes simbdlicas de sistemas de controle
= Processamento de imagem

= Criacdo de heuristicas

= Reconhecimento de Padrdes

= Robética
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Programacao Genética

Todo ano o congresso GECCO apresenta o Hummies awards que
premia as solucGes obtidas por algoritmos de Computacdo Evolutiva
que competem com solucdes criadas por humanos. A Programacao
Genética costuma estar presente entre os vencedores:

= Removendo o efeito neblina de imagens
= Criac3o de testes estatisticos

= Sintese de Regras de comportamento de enxame
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http://www.human-competitive.org/

Na formulacao original do GP existe uma diferenca na aplicacdo dos

operadores de mutacdo e recombinacdo.

Enquanto no GA é feita a sequéncia de recombinar para em seguida
mutar, no GP apenas um dos dois é escolhido para cada individuo:
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GA x GP

gp = do
pop <- randomPopulation
until convergence do
children <- empty
until length(children)==1ambda do
mut? <- random(0,1)
if mut?
then do ix <- random(0, n)
child <- mutate(pop[ix])
children <- children <> child
else do (pl, p2) <- randomParents(pop)
(childl , child2 ) <- combine(pl, p2)
children <- children <> [childl, child2]
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Como avaliar o desempenho de um programa?

O fitness de um programa geralmente é calculado pela quantidade e
qualidade dos acertos em relacdo a um conjunto de exemplos de
entrada e saida.

Caso a representacdo permita programas invalidos, é possivel aplicar
algum tratamento similar aqueles dos tratamentos de restricoes.
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Caso de estudo: Regressao Simbdlica

Para essa aula, vamos considerar o problema de Regressao

Simbglica: ) o
Dado um conjunto de observacées divididos entre um con-

junto de atributos x € RY e um atributo resposta y € R,
queremos encontrar uma funcdo f(x) que minimize o erro
de quadratico de predicdo (f(x) — y)?.
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Caso de estudo: Regressao Simbdlica

Essa aplicacdo é muito utilizada em sistemas fisicos e de controle
em que n3o queremos apenas a aproximacao, mas também uma
funcdo analitica que nos permita extrair informacdes extras.
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Representacao

Temos diversas formas de representar um programa:

= Linear
= Arvore
= Grafo
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Representacao Linear

Na representacdo linear, representamos um programa em sua forma
imperativa com mudancas de estados, ou seja, um cédigo préximo

de uma linguagem Asssembly.

Essa representacdo permite que os programas sejam codificados em
bytecodes e, com isso, aproveitamos as mutacdes e recombinacdes
da representacdo binaria.
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Representacao Linear

No algoritmo Gene Expression Programming, o programa é

representado por uma array de tamanho pré-fixado:
Q * — + abcd

que representa uma expressao-k.

22



Representacao Polonesa

Também podemos usar a notacdo polonesa ou pré-fixada:

x4+ x2y = (x+2)xy
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Representacao por Grafo

O algoritmo Cartesian Genetic Programming representa um
programa através de um grafo:

0] Input

1| Input

2| Input

Figura 1: FONTE:
http://www.cgplibrary.co.uk/files2/CartesianGeneticProgramming-
txt.html
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Representacao

Porém, a forma mais conveniente e comum é a arvore de
expressao, que permite flexibilidade e um controle maior de
factibilidade da solucdo.
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Arvore de Programa

A
i 201 %t



Arvore Légica

N
N
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Arvore Expressio



Inicializacao




Inicializacao

Para inicializar a populacdo cada individuo deve formar uma arvore
de expressao completa, ou seja, os nés-folhas devem

necessariamente conter simbolos terminais.

Além disso, precisamos tomar certos cuidados para n3o criarmos

arvores com uma profundidade muito alta.
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Método Full

No método full criamos uma arvore completa com profundidade d,
ou seja, todos os ramos da arvore devem ter a mesma profundidade.
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Método Full

full max_depth =
node <- if max_depth ==
then sampleTerm
else sampleNonTerm
children <- for [1 .. arity(node)] (full (max_depth-1))
return (Node node children)
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Método Grow

No método grow as arvores sdo geradas livremente até uma
profundidade méxima d.

O sorteio de um novo né é enviesado para os n3o-terminais.
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grow max-depth =
ratio <- n_terms / n_symbols
r <- random(0,1)
node <- if max-depth == 0 or r < ratio
then sampleTerm
else sampleNonTerm
children <- for [1 .. arity(node)] (grow (max-depth-1))
return (Node node children)
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Ramped Half-and-Half

O método Ramped Half-and-Half foi proposto para permitir uma
diversidade maior de arvores de diferentes profundidades e formas.

Nesse método criamos (ou tentamos) um nimero igual de arvores
de profundidade na faixa [min_depth, max_depth], sendo metade

delas geradas pelo método full e metade pelo método grow.
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Ramped Half-and-Half

ramped min-depth max-depth n-pop =
range <- max-depth - min-depth + 1
n <- n-pop / 2 -- divisdo inteira
(g, v) <- (n / 2, n % 2)
treesFull <- for [1..q] (full min-depth)
treesGrow <- for [1..q+r] (grow min-depth)
trees <- ramped(min-depth+1, max-depth, n-pop - n)

return (treesFull <> treesGrow <> trees)
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Operadores




Mutacao

A mutacao na representacao por arvore deve permitir diferentes

niveis de alteracdo enquanto mantém a arvore de expressao correta.

Portanto, ao fazer a troca de um né por outro aleatério deve-se
tomar cuidado em relacdo a aridade dele.
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Mutacao Tradicional

Na mutac3o tradicional escolhemos uma sub-arvore que deve ser

removida e substituida por uma nova sub-arvore.

Essa nova ramificacdo deve ser amostrada aleatoriamente com um
dos métodos de inicializacdo e uma profundidade méxima (que

também pode ser amostrada)
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Mutacao Tradicional




Mutacao no N6

Na mutacdo no nd, escolhemos um certo né para alterar e trocamos
por um simbolo da mesma aridade.
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Mutacao no
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Mutacao por Troca

Na mutacdo por troca, um né ndo-terminal é escolhido e tem seus
filhos trocados.
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Mutacao no Troca
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Mutacao por Encolhimento

Na mutacdo por encolhimento, um né ndo-terminal é escolhido e é
substituido por um de seus filhos.
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Mutacao no Encolhimento




Implementando a mutacao

mutation f tree = do
n <- number0fNodes (tree)
point <- random(0, n-1)
changeAt (point, f, tree)
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Implementando a mutacao

changeAt p f node = do
if p<=1
then return(f(node))
else do
ts' <- changeChildren(p-1, f, ts)

return(replaceChildren(node, ts'))
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Implementando a mutacao

return([])
do

changeChildren p f []
changeChildren p f (t:ts)
if numberOfNodes(t) < p
then

do ts' <- changeChildren(p - numberOfNodes(t), f, ts.
return(prepend(t,ts'))
else
do t' <- changeAt(p,f,t)
return(prepend(t',ts)
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Mutacao Tradicional

growMutation tree = mutation(const(grow(2)), tree)
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Mutacao no N6

nodeMutation tree = mutation(changeNode, tree)
changeNode (Node n ts) = do

n' <- sampleSymb(arity(n))

return(Node n' ts)
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Mutacao no Troca

swapMutation tree = mutation(swap, tree)

swap (Node n ts) = do
tss <- permutations(ts)
ix <- random(0, length(tss) - 1)
return(Node n tss[ix])
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Mutacao no Encolhimento

shrinkMutation tree = mutation(shrink, tree)

shrink (Node n [])
shrink (Node n ts)
if length(ts) == 0
then return(Node n [1)
else do ix <- random(0, length(ts) - 1)

return (Node n [])
do

return(ts[ix])
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Recombinacao

Na recombinac3o entre duas solucdes pais, escolnemos uma
sub-arvore de cada um e trocamos entre eles.
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Recombinacao
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Recombinacao

crossover treel tree2 = do
pointl <- random(0O, numberOfNodes(treel)-1)
point2 <- random(0O, numberOfNodes(tree2)-1)
branchl <- getBranchAt(pointl, treel)
branch2 <- getBranchAt(point2, tree2)
childl <- changeAt(pointl, const(branch2), treel)
child2 <- changeAt(point2, const(branchl), tree2)
return(childl, child2)
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Recombinacao

getBranchAt p (Node n ts) = do
if p <= 1
then return(t)
else (n', p') <- whichChildren(p-1, ts)
return(getBranchAt(p', n'))
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Recombinacao

whichChildren p (t:ts) = do
if numberOfNodes(t) < p
then return(whichChildren(p - numberOfNodes(t), ts))
else return((t,p))
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Avaliacao

O algoritmo de avaliacdo de uma arvore de expressdo é um
algoritmo simples e recursivo em que, a cada né, verificamos a
aridade do né atual, avaliamos os filhos para recuperar os
argumentos e executamos a funcdo correspondente.
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Avaliacao

eval (Node v []1)
eval (Node f children) xs

return (v)
do

vals <- map eval xs
return (f vals)
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Bloat




Os pesquisadores observaram que junto do aumento do fitness

médio da populacdo, a niimero médio de nés das arvores geradas

também aumentavam.

Em certo momento da evolucdo o aumento no niimero de nds ndo

era acompanhado de um aumento no fitness.
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O fénomeno de aumentar o tamanho de um programa sem que

exista algum beneficio claro no fitness é conhecido como bloat.
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Isso se torna um problema pois programas maiores tem um custo

computacional maior para avaliar/executar.

Além disso, a solucao perde seu potencial de interpretabilidade.
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Uma teoria que isso ocorre é denominada de teoria da replicacao
de acuracia diz que a abilidade de gerar uma solucao filha que é
funcionalmente similar ao pai favore sua replicacdo na populacao.

Representacdes com bloat favorecem essa propriedade.
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Na teoria do viés da remocao, observa-se que uma arvore pode
ter cédigos inativos. Quando aplicamos a reproducdo e mutacdo
nessas sub-arvores inativas, existe uma tendéncia de aumento no

tamanho sem que isso faca algum efeito no fitness.

63



Finalmente, a teoria do espaco de busca de programas diz que

apos certo tamanho, o fitness médio ndo muda com o tamanho.

Ou seja, com o passar das geracdes os programas maiores sao
escolhidos para gerarem novos filhos que tendem a ser ainda
maiores.

Essa escolha é feita pois a maioria da populacdo é composta de
programas grandes.
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Descarte de bloat

Uma forma simples de lidar com o problema de bloat é, ao gerar
uma soluc3do filha que excede um limite de tamanho, retornamos
uma copia da solucao pai.
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Descarte de bloat

O problema dessa solucdo é que as solucdes que estdo beirando o
limiar tendem a ficar com muitas cépias dentro da populacio filha,
favorecendo sua proliferacio.
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Descarte de bloat

Uma alternativa é retornar a solucdo que viola a restricdo com um
fitness muito baixo que fard com que ela seja naturalmente
descartada durante o operador de sobrevivéncia.
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Descarte de bloat

Outra forma é simplesmente repetir o procedimento de
reproducdo/mutacdo até que ele gere um filho de tamanho
permitido.
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Operadores especializados

Podemos também especializar os operadores de reproducio e
mutac3o para que ndo permita a gerac3do de filhos maiores do que o
permitido.
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Operadores especializados

Finalmente, podemos adicionar mecanismos que desfavorecam a
selecdo de programas grandes como penalizacdo, otimizacdo
multi-objetivo, pressao seletivo.
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Para Saber Mais

= Field Guide - GP
= Livro - Koza

= Livro 2 - Koza

= Livro 3 - Koza

= Livro 4 - Koza
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http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
http://gpbib.cs.ucl.ac.uk/gp-html/koza_book.html
http://gpbib.cs.ucl.ac.uk/gp-html/koza_gp2.html
http://gpbib.cs.ucl.ac.uk/gp-html/koza_gp3.html
http://gpbib.cs.ucl.ac.uk/gp-html/koza_gp4.html

Para Saber Mais

= Genetic Programming The Movie Part 1

= Genetic Programming The Movie Part 2

= Genetic Programming Ill: Human Competitive Machine
Intelligence

= Genetic Programming IV Video: Human-Competitive Machine
Intelligence
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https://youtu.be/tTMpKrKkYXo
https://youtu.be/pRk6cth7Bpg
https://youtu.be/8DY7akqFvfw
https://youtu.be/8DY7akqFvfw
https://youtu.be/R10GopQBsMc
https://youtu.be/R10GopQBsMc
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