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Abstract. This paper continues the efforts of a recent approach that proposed
the prediction of fitness value curves in the evolutionary process of Genetic Al-
gorithms (GAs). The current work proposes to deepen and suggest new methods
and environments in order to understand, among other aspects, the influences of
the size and quality of the dataset, as well as the characteristics of the problems
used. It was found that the new methods contributed to a more accurate unders-
tanding, allowing to highlight some difficulties that the model is susceptible to,
mainly caused by little executions data available for training when the problem
solved by the GA does have many local minimums.

Resumo. O presente artigo dd continuidade nos esforcos de uma abordagem
recente, a qual propds a predicdo de curvas de valores fitness no processo evo-
lutivo dos Algoritmos Genéticos (AGs). O trabalho atual propée se aprofundar,
sugerir novos métodos e ambientes com objetivo de entender, dentre outros as-
pectos, as influéncias do tamanho e da qualidade do conjunto de dados bem
como as caracteristicas dos problemas utilizados. Constatou-se que os novos
métodos contribuiram para um entendimento mais preciso desta abordagem,
permitindo evidenciar algumas dificuldades que o modelo estd suscetivel, prin-
cipalmente causadas em cendrios com poucas execucoes disponiveis para trei-
namento durante a resolucdo de problemas com vdrios minimos locais.

1. Introducao

Os AGs, propostos inicialmente em [Holland 1975], sdo métodos estocasticos de busca
e otimizagdo inspirados pela Teoria da Evolucdo de Darwin [Goldberg 1989], onde in-
dividuos, representando solu¢des para um dado problema, interagem entre si através de
algumas operagdes definidas, gerando novos individuos que carregam as caracteristicas
genéticas dos pais para as proximas geragoes.

No seu formato mais simplificado [Goldberg 1989], os AGs possuem trés
operacoes: Reproducdo, onde pares de individuos sdo selecionados de acordo com sua ap-
tidao (fitness); Cruzamento entre individuos, que geram novos individuos para a proxima
geracdo com as caracteristicas genéticas dos pais; Por fim, os individuos gerados, pos-
suem uma pequena chance de passar por mutagdo, que € uma pequena perturbacio em
seu material genético [Mitchell 1998].

Para a execucdo de um AG, € necessario definir alguns pardmetros basicos,
mais precisamente, o tamanho da populaciao, os percentuais de cruzamento e mutagao,



e um critério de parada, onde para este, apesar de existirem algumas alternativas
[Safe et al. 2004], comumente pode ser definido por um numero fixo de geragdes. E
a performance do algoritmo possui fortes relacdes com a definicdo desses elementos
[Mitchell 1998, Mosayebi and Sodhi 2020].

Da mesma forma, o elitismo, apresentado em [Jong 1975], se tornou um outro
parametro de inicializacdo comum que pode ser definido, este, consiste em garantir que
um determinado nimero de melhores individuos sejam mantidos para a préxima geracao.

Uma forma simplificada de inspecionar o processo evolutivo de um AG, é regis-
trar, tipicamente os valores méximo, médio e minimo de fitness dos individuos em cada
geracdo, e com isso, € possivel gerar um gréfico de linhas apresentando os valores fitness
por geracao [Almeida et al. 2021b, Almeida et al. 2021a].

Semelhantemente, é possivel expandir essa visao ao adicionar outros aspectos dos
valores fitness, como a variancia ou até mesmo os quartis, que conseguem apresentar uma
visdo mais detalhada da distribuicdo dos valores fitness pelas geracdes. A exemplo, a
Figura 1 apresenta uma situacio para um problema minimizagdo, onde os valores fitness
convergem para um valor minimo local ou global.
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Figura 1. Exemplo de grafico Fitness x Geracao.

Devido a sua estocasticidade, AGs geralmente sdo executados diversas vezes sob
os mesmos parametros definidos, isto para conseguir inferir com mais confiabilidade
acerca do comportamento e dos resultados obtidos [Mitchell 1998]. Contudo, usual-
mente nio ocorre a reutilizacdo de dados mais internos que sdao gerados no decorrer das
execucdes. Consequentemente, trabalhos que utilizam a mesma versdao de um AG em pro-
blemas ja utilizados em outros experimentos, acabam percorrendo um mesmo processo
exaustivo de execucdes repetidas.

Tratando-se de reutilizagdo de dados, seja para deteccdo de padrdes, aprimora-
mento de experiéncia, dentre outros. E possivel de adotar o contexto de modelos de
aprendizagem de maquina, e, em casos em que um conjunto de dados ja estd vinculado
diretamente aos resultados que foram obtidos, se torna vidvel a utilizacdao de modelos
supervisionados de aprendizagem de maquina. Nos quais o modelo consegue inferir re-
sultados de novas experiéncias com base no conhecimento adquirido em experi€ncias
passadas [Norvig and Russell 2013].

Formalmente, de acordo com [Norvig and Russell 2013], a tarefa de um mo-
delo supervisionado é, dado um conjunto de dados de treinamento de N pares conhe-
cidos (X1, Y1), (X2, Ys), ..., (X,, Y,), onde Y; foi gerado por uma fungdo desconhecida
y = f(x), encontrar a fungdo h, que se aproxima da funcéo original f. E, ao final do



treinamento, um conjunto de teste, distinto do conjunto de treinamento, € utilizado para
avaliar sua performance. O par (X,Y’) pode ser referenciado também como features e
targets do modelo.

Este trabalho, propde um método para constru¢do de um conjunto de dados para
tornar possivel a reutilizacao das experi€ncias nas execugdes dos AGs, e com isso, treinar
um modelo supervisionado para prever diferentes aspectos no comportamento dos valores
fitness durante o processo evolutivo de um AG, e isto, com a utiliza¢do de parametros de
inicializa¢do, bem como alguns parametros caracteristicos dos problemas.

Esta é uma versdo continuada de um trabalho anterior [Almeida et al. 2021a],
o qual introduziu esta abordagem com alguns resultados promissores, porém, voltado
a um cendrio especifico. Agora, foi proposta uma andlise expandida dos resultados,
sob contexto de um conjunto de problemas definidos em [Jong 1975], bem como uma
apresentacdo de novos métodos e uma andlise de performance sobre efeitos da quanti-
dade de dados e do problema utilizado. Por fim, também houve a consideracdo de novos
aspectos dos valores fitness para o conjunto de varidveis nos targets.

O conteddo do artigo foi organizado da seguinte forma: A Secdo 2 aborda al-
guns aspectos importantes de trabalhos anteriores nessa linha, enquanto que a Secdo 3
apresenta um detalhamento em subse¢des percorrendo cada aspecto do ambiente criado
e utilizado para os experimentos. Na Secdo 4 sdo realizadas andlises de performance
do modelo em diferentes aspectos sob as situagdes definidas. Por fim, a Secdo 5 enfa-
tiza algumas percepgdes alcangadas com as andlises durante a Se¢do 4, contribui¢des ao
trabalho original e recomendacgdes para trabalhos futuros também sdo realizadas.

2. TRABALHOS CORRELATOS

Inicialmente, esta abordagem foi sugerida em [Almeida et al. 2021b], porém sem
experimentacdes suficientes para gerar andlises com base nos resultados, logo de-
pois, [Almeida et al. 2021a] apresentou uma continuidade nos esforcos, desta vez em
experimentagdes em um problema especifico, uma versdo da fungao Schwefel com 30
dimensdes.

Estes experimentos, se focaram na ideia inicial em predicdo dos valores méximo,
médio e minimo de fitness, e isto foi realizado utilizando o modelo Floresta Aleatoria,
que foi treinado com um numero fixo de execugdes de AG, e entdo, sendo capaz de prever
o comportamento das curvas de valores fitness das execugdes futuras ao receber apenas
os parametros de inicializacdo destas.

Um ponto de atencao no trabalho anterior, se dd4 no método utilizado para o trei-
namento do modelo, o qual consistiu em coletar uma porcentagem fixa de um conjunto de
dados grande, onde a performance do modelo foi mensurada pelo Erro Médio Absoluto
(MAE) sobre os registros restantes do conjunto de dados, sendo este conjunto, constituido
por registros de 1000 execugdes da AG na resolucio do problema dado.

Contudo, observa-se que esta abordagem nao contempla cendrios provaveis.
Cendrios estes, caracterizados por inicialmente 0 modelo ndo possuir acesso a um con-
junto de dados favoravel, ou até mesmo, uma situagdo em que o modelo é aprimorado
conforme as execugdes ocorrem partindo de um ponto em que ndo exista nem mesmo
uma execugao inicial. Estas e outras questdes se tornam foco no trabalho atual.



3. METODOLOGIA

Da mesma forma que em [Almeida et al. 2021a], foi necessario cobrir uma série de pro-
cessos, de modo a alcangar o objetivo definido, onde alguns destes sdo novos e outros
sofreram adaptagdes. Tendo inicio pela defini¢do da estrutura do AG a ser utilizado,
a qual foi levemente adaptada, seguindo para a escolha, desta vez, de um conjunto de
problemas ao invés de um unico como anteriormente. Em continuidade, o modelo de
aprendizagem foi definido, juntamente com as features e targets, onde neste ponto, foram
propostas mudancas especificamente nos targets.

Devido a inexisténcia de uma base de dados publica com esses dados relacionados
ao processo interno dos AGs, foi adotado a criacao de um especifico para a utiliza¢do nas
experimentagdes deste trabalho, seguindo o mesmo modelo sugerido no trabalho original,
porém com a coleta de mais uma informacao, para possibilitar a organiza¢ao do conjunto
de dados de maneira que possibilite outras formas de avaliagcdo do modelo. Por dltimo, fo-
ram definidas novas estratégias de avaliacdo do modelo que contemplem as necessidades
do trabalho.

Um detalhamento de cada um dos processos € realizado nas subsecdes a seguir.

3.1. Algoritmo Genético

A estrutura da versdo de um AG simples [Goldberg 1989] foi utilizada com algumas
mudancas. A codificacdo do individuo € bindria, os individuos s@o selecionados pelo
método de torneio, com definicao de trés participantes e uma rodada. Foi utilizado o cru-
zamento de dois pontos como método, bem como o swap como método para mutagio. Por
fim, elitismo € uma op¢ao, e a reposi¢ao dos novos individuos na populagdo € aleatéria.

Segue abaixo uma relacdo dos parametros necessarios para a inicializacdo do AG
descrito:

* P: valor inteiro que define o tamanho fixo da populagio;

G valor inteiro que define a geragdo de parada;

C,: valor decimal que define a probabilidade de cruzamento;
M,,: valor decimal que define a probabilidade de mutagao;
E': valor inteiro que define o nimero de elitistas.

3.2. Definicao dos Problemas

As formas do conjunto de teste de De Jong foram escolhidas para compor os problemas
a serem resolvidos pelo AG nos experimentos. Este conjunto de problemas € composto
por fun¢des de benchmark de valor real com diferentes caracteristicas, sendo todas elas,
problemas de minimizacdo.

Todas as funcdes f; do conjunto de problemas utilizam representacdo bindria
(Tpase2) dando suporte para as operacdoes do AG, com isso, alguns parametros precisam
ser definidos com objetivo de decodificar a representacdo bindria em uma representacao
decimal (Zpese.10) € escalada entre os limites da fung@o (Tgecodificado) Para suportar os
calculos das funcdes sobre os individuos, onde o valor fitness dos individuos é o préoprio
valor da fung@o na versdo decodificada e escalada destes f;(Zgecodificado)- Para isso, cada
fungao temos:

e @: O limite inferior do dominio;



b: O limite superior do dominio;

D: Quantidade de dimensdes da funcio;

n: Quantidade de bits por dimensao;

S = 2P Solugdes possiveis;

Ax = ”2_—”“: Fator de resolucao (Espacamento entre as solugdes possiveis para uma
dimensao);

* Ldecodificado = (AT + Tpase 10) + @: Tpase 2 decodificada e escalada.

As funcdes sdo definidas da seguinte forma:

3.2.1. Parabola (f)

filz) = Zaz? (1)

Sujeito a @ = —5.12, b = 512, D = 10, n = 10, Az = 0.01, S = 10*,
= 10,0, ...

mzn(fl) = fl(ajopt) =0, Lopt
[£5.12, £5.12, ..., £5.12].

3.2.2. Rosenbrock’s Saddle Function( f5)

fo(x) =100 - (27 — 22) + (1 — 21)? 2)

Sujeito a a = —2.048, b = 2.048, D = 2, n = 12, Az = 0.001, S = 1.7 x 1065,

mzn(fQ) = f?(xopt) = 0, Lopt = [1;1], € mam(f?) - fQ(xfmaac> = 3905.9, T fmaz =
[—2.048, —2.048].

3.2.3. Step Function(f3)

5

f3($) = Z[Cﬂz] (3)

i=1
Onde [z;] representa o maior inteiro menor ou igual a z;.

Sujeito a @ = —5.12, b = 5.12, D = 5, n = 10, Az = 0.01, S = 10'?,

min(fs) = f3(zopr) = —30, Topr = [—5.12,-5.12], e max(f3) = f3(Tfmaz) = 25,
% fmas = [5.12,5.12].

3.2.4. Quadratic Function with Gaussian Noise (f)

30
falw) = ia* + GAUSS(n=0,0 = 1) (4)
=1
Sujeito a a = —1.28, b = 1.28, D = 30, n = 8, Az = 0.01, S = 107

min(f1) = fa(zopt) = 0, Topt = [0,0, ..., 0], e max(f1) = fa(T fmaz) = 1248.2, T g =
[+1.28,41.28, ..., +1.28].



3.2.5. Shekel’s Foxhole Function (f5)

=)+ 5)

Onde,
fi=cj+ 30 (z — Ayy)S;

(4] = [ 255 255, %, —5, “35, 25 " 5o, 333
[cj} = [1, 2,3, ..., 25];
e k = 500.

Sujeito a a = —65.536, b = 65.536, D = 2, n = 17, Az = 0.001, S = 16°,
min(fs) = fs(Topt) = 1, Topr = [—32, —32], e max(f5) = k = 500.

Esta € uma fun¢cdo multimodal interessante, ela possui 25 minimos locais apro-

ximadamente nos pontos {A;, Azj}jzil, e com os valores destes minimos dados por
r = (Alj,Agj) = Cj.

3.3. Features e Targets do Modelo

Devido aos resultados positivos nos trabalhos anteriores, o0 modelo de Floresta Aleatdria
[Breiman 2001] foi escolhido. Seguindo para a defini¢do das features e targets, como
a abordagem do trabalho sugere, os parametros de inicializacdo devem se fazer presen-
tes nas features, em complemento, a geracao atual foi definida também sendo capaz de
oferecer ao modelo uma referéncia as geragdes especificas, para que a predi¢do possa
ser realizada em qualquer ponto do processo evolutivo. Por fim, foram definidos al-
guns parametros do proprio problema que contribuem com uma referéncia direta a ca-
racteristicas do problema. A Tabela 1 relaciona todas as features e seus respectivos tipos
de dados.

Tabela 1. Features do Modelo.

T Feature Tipo

T Geragao Atual Inteiro
T Tamanho da Populagao Inteiro
T3 Geragdo de Parada Inteiro

x4 | Probabilidade de Cruzamento | Decimal
x5 Probabilidade de Mutacao | Decimal
Te Elitismo Inteiro
T Dimenséo Inteiro
xs | Limite inferior do Dominio | Decimal
Z9 | Limite superior do Dominio | Decimal

Indo além do que foi adotado nos trabalhos anteriores, o modelo possui a tarefa
de inferir cinco métricas de valores fitness diferentes. A Tabela 2 apresenta a relacao dos
targets e seus respectivos tipos de dados.



Tabela 2. Targets do Modelo.
Yi Target Tipo
Y1 Valor Méaximo de Fitness Decimal
y2 | Quartil Q3 (75%) dos valores Fitness | Decimal
ys | Quartil Q2 (50%) dos valores Fitness | Decimal
Yy | Quartil Q1 (25%) dos valores Fitness | Decimal
Ys Valor minimo de Fitness Decimal

3.4. Conjunto de Dados

Para este processo, em essé€ncia, seguiu-se de acordo com o sugerido no trabalho origi-
nal, realizando a coleta de dados gerados da execucdo de diversas instancias de AG. Para
cada func¢ado, 1000 execucdes foram definidas no total, onde em cada, os parametros de
inicializacdo foram uniformemente randomizados sob uma restricao de intervalos prede-
terminados, que também foram mantido de acordo com a Tabela 3.

Tabela 3. Restricao de intervalos para os parametros de inicializacao.

Parametro Intervalo
Tamanho da Populagdo 50 < z9 < 200
Geracao de Parada 50 < x3 < 500

Probabilidade de Cruzamento | 0.70 < x4 < 1.00
Probabilidade de Mutacao 0.00 < x5 < 0.05
Elitismo 0<x<10

Apés cada execucao de instancia de AG, G registros sdo adicionados ao conjunto
de dados, onde G = x3. E, no decorrer do processo evolutivo, todos os parametros de
inicializacdo sdo mantidos constantes, ou seja, em uma mesma execucao apenas a geracao
atual (1) e os targets se alteram. Além disso, as features x7, xg € r9 se mantém constantes
e sdo especificas de acordo com o problema.

Ressalta-se que o modelo ndo considera o contexto de execucdo, suas predi¢des
possuem referéncia apenas de uma geracao especifica. Desta forma, um elemento impor-
tante a ser coletado nos registros do conjunto de dados, se dd por um identificador das
execucoes. dessa forma, € possivel coletar amostras do conjunto de dados que correspon-
dem a mesma execucdo, isto se torna um facilitador ao analisar o nimero de execucdes
necessdrias que levaram o modelo a determinadas performances.

3.5. Treinamento e Avaliacao do Modelo

O método original definido nos trabalhos anteriores consideram que uma porcentagem p
fixa de registros aleatorios seja selecionada para treinamento do modelo, enquanto que o
restante seja utilizado para avaliacdo da performance do modelo, este formato considera
a posse de um conjunto grande de dados.

Agora, € proposto que seja garantido que todos os registros de Ny,..;,, execugdes
sejam selecionados para o treinamento do modelo, igualmente, todos os registros de Nyesie
execucoes para o conjunto de teste. Este método € apresentado como uma alternativa para
o cendrio onde o modelo precise ser treinado a medida que novas execugdes ocorram.



Diante disso, o modelo sera avaliado em duas perspectivas, a primeira corresponde
a performance geral do modelo (PGM), e a segunda a performance isolada do modelo
(PIM).

PGM: considera o qudao bem o modelo realiza as predicdes em um conjunto de
dados de teste qualquer, em esséncia, representa o valor MAE sobre os registros testados
independente da quantidade ou das execugdes da precedéncia dos mesmos.

PIM: considera a utilizagdo da métrica de erro MAE para avaliar a performance
do modelo em uma unica execucdo especifica. Com isso, € possivel obter uma visao
analitica, a qual leva em consideracdo o qudo préximo o modelo chegou em prever o
comportamento das curvas no decorrer do processo evolutivo em uma execugao. Para
isso, foi definido um gréfico de linha comparativo, no mesmo formato apresentado na
Figura 1, mas neste momento com a presencga dos valores fitness previstos ao lado dos
valores reais.

A analise da performance do modelo também considera o efeito na mudanca do
tamanho do conjunto de dados. Em resumo, para cada problema, seguiu-se os seguintes
passos:

* 01: Isolar uma amostra para teste com 100 execugdes e seus respectivos registros
da base (N;este = 100);

* 02: Treinar o modelo, inicialmente com dados de uma execuc¢ao (N eino = 1), €
entdo, Ny.eino € incrementado em um até que o modelo nao consiga obter melho-
rias significativas;

¢ 03: Analise PGM;

* 04: Anélise PIM em execucdes de interesse;

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 2 apresenta a PGM sobre conjunto de teste para a fungdo f;. O primeiro ponto
que se evidencia estd no comportamento consideravelmente semelhante no processo de
aprendizagem do modelo para os targets ys, ¥s3, Y4 € ¥5, 20 mesmo passo em que se diferem
consideravelmente do target y;. Por conta disso, o target y; € desconsiderado nas andlises
grificas comparativas aos outros targets.

0 10 20 30 40 50
Execugdes de Treino

-yl teste (Max) y3 teste (Q2) -y teste (Min)
y2 teste (Q3) —— y4teste (Q1)

Figura 2. PGM X Ny,cin, para fi.

Como no trabalho original, o modelo de fato teve dificuldades no processo de
predi¢do dos valores fitness dos piores individuos (y;), isto ocorre principalmente por
conta da alta instabilidade no padrdo seguido pelos valores de geracdo em geragao.



Um outro fator que se faz evidente pode ser verificado na alta PGM mesmo com
o modelo sendo treinado com uma tnica execu¢ao Ny.cino = 1, nd0 apenas isto, mesmo
com o0 aumento no nimero de execugdes para treinamento, ndo hd ganhos consideraveis
na PGM.

Neste caso em especifico, é de se esperar esse tipo de comportamento por conta
das caracteristicas da funcdo f;, sendo simétrica, e ndo possuindo minimos locais, as
curvas de valores fitness tendem a ser similares mesmo com alteracdes nos parametros de
inicializa¢do. Logo, este comportamento também se repetiu para as outras fungdes que
possuem essa mesma caracteristica.

Contudo, nota-se uma pequena diferenca quando se trata da funcdo f5, com
excegdo do target (y5) modelo tende a obter melhorias com o aumento das amostras de
treino, sendo esta, uma funcdo que possui varios 6timos locais, mais comumente o AG
terd comportamentos diferentes a cada execugdo, dessa forma ao receber novos exemplos,
o modelo tende a obter melhorias de performance, como pode ser observado na Figura 3.

0 10 20 30 40 50
Execugdes de Treino

- y2teste (Q3) y4 teste (Q1) — y5 teste (Min)
y3 teste (Q2)

Figura 3. PGM X Ny,.in, para fs.

De forma geral, fica nitido a superioridade do modelo ao prever os valores fitness
do target ys5, isso pode ser evidenciado em todas as fungdes. As Tabelas 4 e 5 apresentam
a PGM para todos os targets para as fungdes f; e f5 respectivamente depois de uma e
quarenta execugoes de treinamento.

Tabela 4. PGM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f;.

Target | Niveino = 1 | Nireino = 40
n 0.58 9.04
™ 1.03 0.94
Us 0.97 0.95
m 0.97 0.92
s 0.94 0.91

Na figura 4 pode ser visto a PIM para o target y5 como referéncia, visto que é
alvo das previsdes mais assertivas do modelo, depois de uma e quarenta execugdes de
treinamento, em comparacao lado a lado dos valores fitness reais gerados na execugao do
AG para a func¢do f;, onde a execucdo em questdo possui identificador 390 (zo = 134,
x3 =379, x4 = 0.8214, x5 = 0.0283, x4 = 4).



Tabela 5. PGM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para fs.

Target Nireino = 1 | Nireino = 40
n 193.28 180.49
" 261 221
” 457 3.65
Ve 3.09 2.15
Vs 1.44 154

304 ! -+ y5execugdes: 01, mae: 0.19
— — y5 execugdes: 40, mae: 0.54
— y5 valor real

Fitness

0 50 100 150 200 250 300 350
Geragdo

Figura 4. PIM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f; e
target ys.

Devido a sua simplicidade, a funcdo f; torna o processo de aprendizagem do mo-
delo bastante favoravel, o que nao é muito realista, porém se torna eficaz ao utilizar como
referéncia em quesitos comparativos a outras funcoes.

Em suma, o modelo consegue performar bem nas fun¢des unimodais, todavia,
quando os resultados da fun¢do f5 sdo levados em consideragdo, percebe-se que a PIM
comeca a decair a medida que o AG gera diferentes comportamentos nas curvas de valo-
res fitness, comportamentos dados tipicamente por convergéncia para minimos locais ou
diferentes velocidades de convergéncia. A Figura 5 mostra a PIM em uma situacdo onde
o AG convergiu para um minimo local que se encontra aproximadamente no valor 6, isto,
para a execucdo com identificador 190 (zo = 62, x3 = 233, x4 = 0.7345, x5 = 0.0072,
T = 5)

*+y5 execugdes: 01, mae: 4.29
— — y5 execugdes: 40, mae: 5.99
—— y5 valor real

0 50 100 150 200
Geragio

Figura 5. PIM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f; e
target ys.

Neste ponto, detecta-se uma grande limitac@o nas predicdes do modelo, quando as
execucoes de treinamento sdo limitadas e ndo apresentam possiveis comportamentos que
as curvas podem adotar, o modelo possui a forte tendéncia em memorizar os comporta-
mentos apresentados, se tornando nao flexivel ao prever outros possiveis comportamentos



das curvas de valores fitness que podem surgir no processo evolutivo.

Para confirmar isto, € possivel analisar a Figura 6, a qual apresenta a PIM para a
funcdo f5, sob contexto de uma execugdo que convergiu para o minimo global da funcio,
a execucdo em questdao possui identificador 777 (zo = 190, z3 = 133, z4 = 0.9324,
x5 = 0.0446, x¢ = 7). Tendo em vista isso, consequentemente conforme a complexidade
da funcdo aumenta, o modelo necessita de mais execucdes de treinamento para conseguir
melhorar sua performance.

354 © -+ y5 execugdes: 01, mae: 0.52
= = y5 execugdes: 40, mae: 0.26
—— y5 valor real

0 20 40 60 30 100 120
Geragiio

Figura 6. PIM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f; e
target ys.

Como mencionado anteriormente, 0 modelo possui dificuldades em prever o target
ys. A propria busca por se ajustar aos valores de treino, trazem um alto risco, tendo em
vista estocasticidade deste target, podendo apresentar mudancas bruscas de geracdo em
geracao.

Observa-se com mais precisao esse evento na Figura 7, que apresenta a PIM para
f1 na execugdo 390, onde mesmo sendo uma fun¢do simplificada, se torna um grande
desafio para o modelo. Dependendo da funcdo, o resultado pode ser desastroso, € um
exemplo desse caso pode ser visto na Figura 8, que contém os resultados da PIM para a
funcdo f5 na execugdo 190.
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Figura 7. PIM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f; e
target y;.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho alcangou seus objetivos. Contribui¢des foram realizadas através da
melhoria e sugestao de novos métodos. Novos problemas foram investigados, consequen-
temente, novas percep¢des surgiram, 0 que permite uma visdo mais clara acerca desta
abordagem.
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Figura 8. PIM depois de uma e quarenta execucoes de treinamento para f5 e
target y;.

O novo método de treinamento sugerido, de fato apresenta o possivel comporta-
mento do modelo em uma situagdo de aplicacdo real, os problemas e dificuldades que o
mesmo poderia se deparar, principalmente causados durante as primeiras execucdes que
fossem disponibilizadas de alguma forma.

Diante do abordado um questionamento surge, com o comportamento do modelo
sendo tao similar para algumas fun¢des com caracteristicas semelhantes, seria possivel a
implementac¢do de meta-modelos capazes de serem utilizados para problemas similares?
Se sim, em quais aspectos esses problemas deveriam ser similares?

Dessa forma, com a melhoria e aprofundamento dos métodos, se torna mais
acessivel o caminho para futuras expansdes acerca da abordagem proposta, o que implica
na solidificacdo cada vez maior das bases dessa abordagem, proporcionando o entendi-
mento de como um modelo pode se comportar diante de diferentes cendrios, aplicado em
outras classes de problemas, e/ou outras versoes de AG ou classes de algoritmos baseados
em populacdo.
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