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Programacéao Genética

3.1.
Introducéo

Este capitulo faz uma breve introducdo a &ea de Computacdo
Evolucionaria, destacando o0s conceitos que fazem parte da técnica de
Programacéo Genética (PG).

Na natureza, estruturas biol 6gicas mais bem sucedidas na adaptacdo a certos
ambientes, vivem mais e se reproduzem em taxas mais atas [13]. A medida de
adaptacdo a um certo ambiente € conhecida por aptiddo. A aptiddo ao longo de um
periodo de tempo é responsavel pela manutencdo de estruturas através da selegdo
natural e pela transformacdo de estruturas através de recombinacdo sexual
(crossover) e mutagéo.

Andogo a evolucdo dos seres vivos, a PG visa evoluir programas de
computador para solucionar problemas do mundo rea. Estes programas séo
submetidos a um processo evoluciondrio que envolve avaliagdo, selecdo e
operacdes genéticas como crossover e mutacdo. Apds varios ciclos de evolugdo a
populacdo devera conter individuos mais aptos. A cada individuo atribui-se um
valor de adaptacdo conhecido como aptiddo, que indica quanto a solucdo
representada por este individuo € boa em relagéo as outras solucdes da popul agéo.

Estruturas em PG sdo programas de computador que representam 0s
individuos em uma populagdo. Estes individuos so estruturas em forma de arvore
compostas por nés e folhas. Os nos representam funcbes ou operacOes
mateméticas que interligam uma ou mais folhas representando os terminais. Os
terminais podem ser variaveis ou constantes.

Em geral, a PG gera programas de computador para resolver problemas
executando 0s trés passos a seguir:

1. Gera-se uma populacdo inicial formada aleatoriamente pela composi ¢cao

de funcdes e terminais do problema (programas de computador).
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2. lterativamente processa-se 0S seguintes sub-passos até o critério de
terminagao ser satisfeito:

a) Executa-se cada programa na populagéo e associa uma aptiddo de
acordo com o quédo bem foi resolvido o problema.

b) Criaase uma nova populacdo de programas de computador
aplicando-se 0s operadores genéticos. As operacoes sdo aplicadas
aos programas de computador selecionados probabilisticamente pela
sua aptidao.

3. O melhor programa de computador que apareceu em qualquer geracéo

(o “melhor até agora’) é designado como resultado da PG. Este

resultado pode ser a solucéo (ou a solugdo aproximada) para o problema.

A seguir é feita uma breve descricdo da representacdo dos individuos em
PG. As edtruturas da PG s30 essenciais ao conhecimento do processo

evolucionério e da compreensio das operacdes genéticas sobre os individuos.

3.2.
Representacao

Na PG, o Individuo representa um programa de computador composto por
funcbes e terminais. As funcBes sdo compostas de parametros para entrada de
valores e retornam uma ou mais saidas. Os terminais sGo parametros que recebem
um valor de entrada. A combinacdo de todas as solugbes possiveis definidas por
estas funcdes e terminais € denominada espaco de busca.

A estrutura de cada individuo na PG é representada em forma de arvore. Os
terminais sdo folhas da &rvore situados nas extremidades. As fungdes conectam
um ou mais terminais situando-se nos vértices (n6s) das arvores (como mostra a
Figural).

Kozaem [13] e [14] utiliza o0 termo S-expression (Symbolic Expression)
para designar a representacéo de um individuo em PG representado sob a forma
de uma expressdo linear. Esta forma € a interpretagdo para uma estrutura
representada através de uma arvore. Como exemplo, a representacdo de um
individuo identificado pela expressdo X+y é representado pela sua forma linear

(+ y (* xx) ) e por suaestruturaem arvore naFigura 1:
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Figura 1 - Representacédo em arvore para individuo de Programacao Genética [15].

Pode-se de acordo com [13][14][15], separar os elementos da estrutura
arborea em:

Funcdes: Aparecem nos vértices da arvore:

operacao aritmética (+, -, *, /, %, €tc).

funcdo matematica (log, exp, sen, cos, etc).
operacao “booleana’ (and, not, or).

operadores condionais (se-entdo-sendo).
operadores iterativos (enquanto (condicéo) faca).
funcdes recursivas.

funcdes especificas do dominio do problema.

Terminais: Aparecem nas folhas das arvores:

Variavel.

Congtante.

O individuo representado na Figura 1 tem suas fungdes (no caso adi¢do e
multiplicacdo) e seus terminais (X e y) representado por pontos numericamente
ordenados da direita para a esquerda. A ordenacdo destes pontos é mostrado na
Figura 2. A interpretacdo do individuo se da de acordo com esta ordenacéo,
caminhando da raiz ou topo para 0 elemento mais a esquerda. A partir deste

elemento caminha-se ponto a ponto até o elemento mais a direita.
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Figura 2 - Numeragédo dos pontos de um individuo.

Com os conjuntos de Terminais e de Fungdes definidos, a evolugdo por PG
japossui a matéria prima necessaria para criar um individuo.

Para que os individuos sgjam vdlidos, devem atender a propriedade de
clausura que estabelece que “fungdes devem aceitar como argumento qualquer
valor ou tipo de dado que sga retornado pelo conjunto de fungbes e qualquer
valor e tipo de dado que possa ser assumido por qualquer termina”
[13][14][15][16].

Apbs a breve descricdo da representacdo de um individuo em PG e o
significado dos elementos que fazem parte de sua estrutura, sera descrito a seguir

as pré condicles parainicializar a PG, que depende desses elementos.

3.3.
Preparacédo para Programacao Genética

John R. Koza considera cinco passos preponderantes em [14] para montar
um sistemade PG:

1. O conjunto de Terminais,

2. O conjunto de Funcdes Primitivas,

3. A medida de aptidao,

4. Parémetros para controlar a execucao do experimento,

5. Método para determinar um resultado e o critério de parada da execucéo.

O primeiro passo corresponde a determinacdo do conjunto de terminais. Os
terminais correspondem as entradas do programa de computador.

O segundo passo € a identificacdo do conjunto de fungbes. As funces
podem ser operagdes aritméticas padrdo, funcBes de programagdo, funcdes
matematicas, funcbes logicas, ou funcbes relativas ao dominio do problema

conforme citado no item 3.2. As fungdes retornam um ou mais valores.
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A medida de aptiddo direciona 0 processo evolucionario em PG. Através
dela, é determinado o desempenho de cada programa na populagdo em relacdo ao
ambiente do problema.

Os parametros de controle sdo sub-divididos em primérios (tamanho da
populacdo e nimero de geracdes) e os secundarios (variaveis quantitativas e
gualitativas) que devem ser especificados de forma a controlar a execucdo da PG.

Cada execucdo de PG requer um critério de parada, que pode ser qualitativo
ou determinado pelo nimero de geracfes, e um método para determinacdo dos
resultados. E comum utilizar o melhor individuo obtido em toda a evolugio como
o melhor resultado. Este método também é conhecido como best-so-far.

O processo evolutivo na execucdo de um sistema de PG é ilustrado pela
Figura3. NaFigura 3 € mostrado uma populacéo que pode ser inicial ou corrente.
Os individuos desta populagdo sdo selecionados conforme suas medidas de
aptiddo. Os mais aptos sdo selecionados para gerarem descendentes ou novos
programas. Os novos programas sao testados por uma funcéo de avaliagéo que

retorna suas aptiddes e se bem avaliados faréo parte da nova geragéo.

Popalagio de Programas Inicial/Corrente

— v 5 Medida de
Avalia sle “
Programas

o] \O ;mm sis
gy = %% =t

Programas

Figura 3 - llustracéo do processo evolutivo de um sistema de Programacédo Genética
[15].

Pela Figura 3, pode-se observar um diagrama da evolucéo de uma PG numa
geracdo qualgquer. Para a criacdo dos individuos na geracdo inicial, geramse
estruturas em arvore aeatoriamente. A partir dai a avaliagdo de cada individuo

sera preponderante para criar os descendentes para as proximas geracoes. A forma
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de avaiar os individuos dentro da populacéo ao longo das geracoes € descrita a

seguir.

3.4.
Avaliacao

A avaiacdo é o conceito absoluto atribuido ao individuo dentro de uma
populacdo. Avaliar um individuo é conhecer 0 desempenho deste em relacdo a um
problema

Em PG a avaiacdo de um individuo é medida pela sua aptiddo. A aptiddo é
atribuida a um individuo na populagéo através de um valor escalar numérico.

Para o célculo da aptiddo em PG € necessario possuir um conjunto de casos.
Cada caso representa um estado do problema definido pelas variaveis do problema
e o resultado produzido por seus diversos valores Um caso pode ser entendido
como um experimento onde observa-se a mudancga do resultado produzido pela
modificagdo dos valores de entrada das variaveis envolvidas. Cada individuo da
populagdo produz um resultado para cada caso. Os resultados produzidos para os
valores de cada caso sé@o comparados aos resultados dos respectivos casos. Essa
comparacao € utilizada para medir a aptidao do individuo.

Entre as aptides utilizadas em PG, h& as aptiddes Bruta, Padronizada,
Ajustada e Normalizada. A avaliacdo utilizada para medir o0 desempenho de um
individuo em uma populagdo € a aptiddo normalizada. Para se calcular a aptiddo
normalizada € necessario primeiro calcular a aptidéo bruta para depois calcular a
aptidao padronizada e assim sucessivamente até o calcul o da aptiddo normalizada.

Essas aptiddes estéo descritas a seguir.

3.4.1.
Aptidao Bruta

Aptidao Bruta é uma medida absol uta relacionada ao objetivo do problema.

Se 0 problema tem como objetivo encontrar o individuo que possua o menor
erro em relagdo a resultados de experimentos conhecidos, pode-se definir a
Aptidao Bruta como a soma dos desvios entre os resultados de um programa e os

resultados obtidos por estes experimentos utilizados como amostras.
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Sendo a Aptid&o Bruta, uma medida de distancia para uma solucéo amostral

tida como referéncia, esta pode ser definida por:

R . (26)
ri.t)=a [S. j)- C(j)|

i=1

Onde r é a aptidao bruta do individuo i na geracéo t. Esta aptidéo é descrita
como a soma das diferencas entre o valor retornado Spelo programa do individuo
i parao caso j (experimento j) e o valor rea do caso | (resultado j do experimento

j) no conjunto de casos C. Isto é feito até atingir 0os Ne casos.

3.4.2.
Aptidao Padronizada

A aptiddo padronizada é uma medida que privilegia os individuos que a
obtém com menor valor possivel. Em problemas de minimizacdo de erro, quanto
mais préximo de zero estiver a aptidao padronizada, melhor é o individuo.

A Aptiddo Padronizada é calculada em funcdo da Aptiddo Bruta podendo
ser para certos problemasigual a aptidéo bruta, ou uma subtracdo da aptidéo bruta
por um fator limitante ou qualquer medida em que o individuo com menor erro
sgja o melhor.

3.4.3.
Aptidao Ajustada

A aptidéo gjustada, é definida por John R. Kozaem [13] por:

1 (27)

Y= sin

Onde g(i,t) € a aptidao padronizada para um individuo i na geragéo t.
A aptiddo gustada possui valores entre 0 e 1 e as maiores aptiddes sdo

obtidas pelos melhores individuos.
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O objetivo da aptiddo gjustada é realcar as diferencas entre individuos que
possuam aptidbes padronizadas bastante préximas, 0 gue € comum acontecer em

geracOes proximas ao final do ciclo de evolugdo [13].

3.4.4.
Aptiddo Normalizada

O cdculo da aptidao normalizada n(i,t) € feito através do valor retornado

pela aptiddo gjustada a(i,t) conforme o seguinte:

a(ib) (29)
a ak,t)

k=1

n(i,b) =

Onde i, € um individuo na gerag@o t e k um individuo genérico. A aptiddo
normalizada é descrita como o resultado retornado da divisdo da avaliagdo
gjustada de um individuo i na geragdo t pela soma das avaliacfes gustadas de
todos os M individuos.

Hatrés caracteristicas desgjaveis para a aptidao normalizada:

VariadeOal.
E meior para 0 melhor individuo da popul agéo.
A soma das aptiddes normalizadas € 1.

Normalizar as aptiddes € utilizado para comparar individuos de uma mesma
geracdo. Como a normalizacdo é feita entre individuos de uma mesma geracéo, é
mais facil saber quais individuos desta geracdo devem ser preservados, utilizados

para criar novos individuos e quais devem ser destruidos.

3.5.
Operadores

Os operadores em PG tem a funcdo de criar descendentes dos individuos de
uma geragao.

Entre os operadores genéticos de PG, existem 0s operadores estruturais
primérios e secundérios definidos assim por John R. Kozaem [13].

Os primérios sao:
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Reproducédo (copia).
Crossover.

Os operadores secundarios sdo:

Mutagdo.
Permutacéo.
Edicao.
Encapsulamento.

Decimagéo.

Os operadores genéticos citados sdo detalhados a seguir.
3.5.1.
Reproducéo (cépia)

A operacdo de Reproducdo permite ao individuo selecionado ser copiado
para a geragao seguinte sem sofrer qualquer modificacéo.

A selecdo do individuo que sera reproduzido € feita através da sua aptidao
normalizada. A probabilidade de que um individuo sgja copiado para a proxima

geracao &

f(s() (29)
a f(s,m)

Ondef(s(t)) pode ser considerada a aptiddo normalizada n(s (t)) em (28).

A selecdo do individuo para ser submetido a Reproducdo pode ser feita por
Rank ou por Torneio. Na selecdo por Rank, hd uma ordenagédo dos individuos por
suas aptiddes facilitando a escolha em favor dos mehores individuos. A
ordenacdo acelera a busca dos melhores individuos e a inser¢éo dos escolhidos
nas geragdes futuras. No Torneio, um grupo de individuos € escolhido
aleatoriamente retirando-se uma fragdo deste grupo como individuos vencedores

do Torneio. O nimero de individuos para reproducdo pode ser determinado por
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um parametro de controle assim como 0 nimero de individuos que fazem parte do

Torneio.

3.5.2.
Operador “Crossover”

O Crossover baseia-se na troca de material genético entre dois individuos.
Para acontecer o Crossover, deve haver a selecéo probabilistica de dois individuos
baseada nas suas aptiddes normalizadas. A troca de segmentos sera feita através
de cortes nas estruturas individuais aleatoriamente, onde o pedaco do 1° individuo
escolhido serd substituido pelo pedaco do 2° individuo e vice-versa (conforme
mostraa Figura 4).

A operacdo de crossover também acontece através das técnicas descritas no
item 3.5.1, isto €, os individuos selecionados para gerar descendentes sdo sempre

os individuos mais adaptados.

f@*@f\ N
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Figura 4 - Crossover entre dois individuos acima gerando os filhos abaixo com pedacgos

selecionados aleatoriamente nos pais trocados.

A Figura 4 mostra que dois individuos aptos selecionado para o crossover

tém sorteado seus pontos de quebra. O individuo a esquerda no primeiro instante

tem sorteado o ramo “x++/30” enquanto que o individuo a direita tem sorteado o
ramo “x*In(6)”. A troca destes ramos entre os dois individuos geram dois novos

descendentes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210431/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0210431/CA

45

3.5.3.
Mutacao

A Mutagdo opera sobre um individuo que é selecionado através de sua
aptiddo normalizada. O ponto em que a estrutura sera alterada no individuo
selecionado é gerado aleatoriamente. A partir da escolha aeatéria do ponto de
mutacdo, tudo que esta abaixo deste ponto é substituido por uma nova sub-arvore
aleatdria (Figura 5). Esta nova sub-arvore terda um tamanho maximo controlado
por um pardmetro que tem tipicamente um valor igual ao tamanho inicia da
arvore para a populacéo inicial aeatéria

A Figura 5 mostra que o nO representado por J_ " € escolhido para

mutacdo. A mutacdo nesse ponto provoca a troca do ramo composto por este no e

0s demais pontos abaixo dele.

Pt — i

Figura 5 - Mutagdo. O segmento ~/30 foi substituido por 8.

3.5.4.
Permutacéo

A Permutacdo troca folhas ou terminais de um mesmo individuo respeitando

a propriedade de clausura conforme Figura 6.

gl

Figura 6 - Operacéo de Permutacéo [15].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210431/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0210431/CA

46

Na Figura 6, um individuo é selecionado por sua aptiddo normalizada e em
seguida tem um né sorteado para a permutagdo. No caso ilustrado, a fungéo “a-

b+c” setransformaem “b-at+c”.

3.5.5.
Edicao

A Edicdo contrai ou encolhe um individuo simplificando a estrutura
existente como pode ser visto naFigura 7.

Na Figura 7 € mostrado a transformacdo da arvore gque representa a funcéo

“x+x—x" nafolha (terminal) que representa “x”.

()
H ® » &

Figura 7 - Operacao de Edig&o [15].

O Objetivo da Edicdo é preservar um programa que expresse um bom

resultado, dos efeitos destrutivos das operacOes genéticas de crossover e mutacao.

3.5.6.
Encapsulamento

O Encapsulamento consiste em transformar uma sub-arvore em uma folha
Esta operacdo € (til para aproveitar uma sub-arvore ou descartéla. Ao se ter uma
sub-arvore encapsulada, um individuo fica livre de operagdes destrutivas desta
sub-arvore como crossover e mutagcdo. A operacdo de encapsulamento € ilustrada

naFigura8.
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Figura 8 - Operacgédo de Encapsulamento. A sub-arvore “b*c” se transforma em Eg

podendo ser re-aproveitado [15].

3.5.7.
Destruicéo (Decimation)

A Destruicdo, é definida por dois parametros. Uma percentagem e uma
condicao especificando quando esta operacdo serd utilizada.

A selecéo dos individuos é baseada na aptiddo de cada um. Se a destruicéo
deve ser aplicada & geracéo inicial e a percentagem é 10%, a populacdo da geragéo
inicial deve ser criada 10 vezes maior do que O desgado, para que sgam
removidos todos os individuos exceto os 10% melhores [13][15]. Com isto, cria-
se uma quantidade 10 vezes maior do que o tamanho da populacéo para re-inserir
0s 10% melhores como populacdo inicial.

O objetivo da destruicdo € diminuir o esforgo computacional dedicado para
a evolugdo evitando diminuir a diversidade da populagdo, pois com essa

diminuigdo, gera-se convergéncia prematura.

3.6.
Técnicas Evolucionéarias

Entre as técnicas evolucionarias estdo as técnicas de selecdo dos operadores
e técnicas de reproducdo. Essas técnicas tem por objetivo acelerar a convergéncia
da populacéo encontrando um individuo satisfatério como solucdo Otima mais
rapidamente.

Entre as técnicas de reproducdo pode-se citar o Elitismo e o Steady-Sate
gue é uma extensdo do Elitismo [17].

O Elitismo copia o individuo com melhor avaliacdo da geracdo corrente
para a geracao seguinte substituindo o pior individuo da geracdo seguinte. A
substituicdo garante que o individuo com melhor avaliagdo da geracdo seguinte

tera no minimo, uma avaliagdo igual ao melhor individuo da geracéo anterior.
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O Seady-State age como o Elitismo, porém substituindo n individuos piores
da geracdo futura pelos n melhores da geracéo corrente, aonde n é um paréametro
da evolugdo também conhecido como Gap.

Como técnica para a selecdo dos operadores pode ser utilizada aRoleta.
Neste caso, cada operador genético tem como parametro um peso associado que é
sorteado para aplicacdo sobre os individuos

Além das técnicas evolucionarias, é necess&rio ter-se controle sobre o
processo evolucionario. Para isso, a PG possui parametros onde pode-se variar
tamanho da populagdo, nimero de geragdes, etc. para que a solucdo fina

retornada sgja satisfatoria.

3.7.
Parametros de Controle

Na PG, sdo utilizados Parametros de Cortrole para explorar e tirar proveito

a0 maximo da evolucdo. Entre os mais usados tem-se:

Tamanho da populacdo: Numero de individuos para cada geracéo
NUmero maximo de geracfes. Maximo de geracfes que o programa ird
evoluir até encerrar a execucao

Probabilidade de M utagéo

Probabilidade de Permutacéo

FreqUéncia de Edicéo

FreqUéncia de Encapsulamento

Probabilidade de Reproducéo

Probabilidade de crossover

Probabilidade de selecionar pontos para crossover. O valor sugerido por
Kozaem [13] é 0.90. O valor de 0.90 indica a probabilidade de ocorrer
guebra em pontos mais internos da arvore, enquanto que 0.10 é a
probabilidade de ocorrer quebra nos pontos mais externos (terminais ou
folhas)

Tamanho maximo permitido de um individuo criado por crossover. O

tamanho maximo sugerido por Koza [13] € 17
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Tamanho maximo permitido para um individuo ao ser criado na
populagdo inicial ou geragcdo zero

Condicdo para utilizar a operagdo de Destruicdo (geralmente
configurada paraNIL)

Percentagem para Destruicdo

Método de geracdo da populacdo inicial

Método de geracdo dos pais para crossover (primeiro e segundo)

Uso de aptiddo ajustada

Os parémetros descritos nesta secdo sdo Uteis para evoluir expressoes
matematicas como € descrito a seguir.

3.8.
Regresséo Simbolica

Nesta secdo € descrita a Regressdo Simbdlica (RS). A RS é uma aplicacdo
de PG utilizada para inferéncia em conjuntos.

A RS é direcionada pela minimizagdo do erro entre os resultados de um
conjunto finito de amostras e o resultado retornado pelos individuos. A RS é
tipicamente utilizada para problemas que necessitem de uma formula matematica
como solucao.

O objetivo da RS é encontrar uma funcéo matemética que sirva para inferir
sobre um conjunto de casos que possuem entradas de valor numérico para as
varidvels. Para a obtencdo de resultados, a RS utiliza um conjunto de Funcdes e
Terminais necessarios apenas para a obtencdo de expressdes matematicas.

Dentre as Funcbes, podemos encontrar: +, -, /, X, Log, e Ln, 7

(potenciacéo), J_ , N (Normal cumulativa), etc.

Para a avaliacdo dos individuos na RS utilizase a aptiddo normalizada
descritaem (28).

3.9.
Técnicas para Aperfeicoamento da PG

A técnica de PG, no principio, apresentava algumas deficiéncias que

prejudicavam seu desempenho ou os resultados encontrados. Nesta se¢do S&o0
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descritas algumas das técnicas utilizadas para aperfeicoar a PG. Entre elas estdo a
STGP eaADF.

3.9.1.
Programacéao Genética Fortemente Tipada

A Programacdo Genética Fortemente Tipada (Strongly Typed Genetic
Programming — STGP), foi sugerida pela primeira por Montana em [18].

Em PG, uma solucdo avaliada como 6tima por suas aptiddes numéricas,
pode conter inconsisténcia de tipos, o que impede esta solugdo de ser viavel para
problemas reais. Para resolver este inconveniente, Montana propds uma técnica
[18], criando fungBes primitivas que aceitam apenas terminais de mesmo tipo.
Esta técnica é conhecida por STGP (Srongly Typed Genetic Programming) e tem
como contribuicdo & PG evitar a inconsisténcia na propriedade de clausura que
determina que variaveis, constantes, argumentos para fungdes e valores retornados
por estas fungdes devem ser do mesmo tipo [18].

O objetivo da STGP é encontrar solucdes representadas por funcdes que ndo
misturem tipos inconsistentes em operagdes mateméticas. Para tornar isso
possivel, € necessario criar novas operacGes mateméticas e fungdes que restrinjam
os tipos a serem utilizados. Problemas que envolvem tempo e dinheiro podem
apresentar uma funcdo numericamente satisfatéria como solugdo, porém, ha o
risco de se encontrar uma solucéo aparentemente satisfatoria e bem avaliada
(mesmo para um conjunto grande de amostras) que possua operacOes entre 0s
dois. Para evitar esta inconsisténcia, criamse tipos numericos separados para

operacoes proprias.

3.9.2.
Func&o Automaticamente Definida (ADF)

Para permitir que a Programacdo Genética permeie por um espaco de busca
mais definido, utiliza-se uma ou mais Fungdes Automaticamente Definidas (ADF-
Automatic Defined Functions). A estrutura de uma ADF envolve alguns conceitos

ilustrados na Figura 9.
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Figura 9 - Diagrama de uma ADF [15].

A Figura 9 mostra a estrutura de um individuo que possui um ramo para
definicdo de fungdo a esquerda e um produtor de resultados a direita.

Uma ADF comum tem oito tipos diferentes de pontos. Os seis primeiros
tipos sdo parte da estrutura invariante. Os dois Ultimos tipos sdo parte da estrutura
variante e constituem o corpo dos dois ramos (abaixo da linha pontilhada na
Figura9). Os oito tipos séo, de acordo com Kozaem [14]:

A raiz da arvore que conecta a estrutura com o individuo definida por
programa.

O topo do ramo de definicdo da funcéo.

O nome da ADF, ADF.

A lista de argumentos.

A funcdo de valores do ramo de definicgo da fungdo, identificando o(s)
valor(es) a ser(em) retornado(s) pela ADF.

A fungéo de valores do ramo produtor de resultados dentificando os
valores a serem retornados pelo ramo produtor de resultados.

O corpo da ADF ADFy.

O corpo do ramo produtor de resultados.

Na geracdo da populacdo inicial, todos os individuos sdo criados com a
mesma estrutura invariante [13][14][15].
A evolucdo possui agumas peculiaridades na operacdo de crossover

aplicada em ADFs. Este crossover tem como caracteristicas:
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Preservar a mesma estrutura em todos individuos com um ramo de
definicdo da funcdo e um ramo de producdo de resultados para
programas com uma ADF.

Para preservar a mesma estrutura em todos os individuos o crossover é

aplicado apenas na estrutura ndo invariante do individuo.

Para ilustrar o crossover em um individuo que contenha uma ADF, utiliza-

seaFigura 10.

D= H, *(W,+L,+H,)

Figura 10 - Exemplo de uma ADF [15].

O crossover aplicado € ilustrado na Figura 11. O crossover s atua na parte
da ADF que evolui, ou sgja, na estrutura ndo invariante.
O caso estudado neste item diz respeito ao problema da diferenca dos

volumes de dois cubos citado por Kozaem [14].
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Figura 11 - Crossover aplicado a ADF [15].

No capitulo 4, é sugerido um modelo de inferéncia que utiliza a PG para
encontrar uma funcdo para curvas de exercicio 6timo. Este modelo € uma
aplicacdo PG de Regressdo Simbodlica, podendo ter futuras extensdes com STGP e
ADFs.
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