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RESUMO

Recai sob a responsabilidade da Marinha Portuguesa a gestdao da Zona Econdmica Exclusiva de
Portugal, assegurando a sua seguranca da mesma face a atividades criminosas. Para auxiliar a tarefa,
é utilizado o sistema Oversee, utilizado para monitorizar a posicdo de todas as embarcacgdes
presentes na drea afeta, permitindo a rapida intervencao da Marinha Portuguesa quando e onde
necessario. No entanto, o sistema necessita de transmissGes periddicas constantes originadas nas
embarcacdes para operar corretamente — casos as transmissdes sejam interrompidas, deliberada ou
acidentalmente, o sistema deixa de conseguir localizar embarcacdes, dificultando a intervencdo da
Marinha.

A fim de colmatar esta falha, é proposto adicionar ao sistema Oversee a capacidade de prever as
posicdes futuras de uma embarcacdo com base no seu trajeto até a cessacdo das transmissdes.
Tendo em conta os grandes volumes de dados gerados pelo sistema (histéricos de posi¢des), a area
de Inteligéncia Artificial apresenta uma possivel solucdo para este problema. Atendendo as
necessidades de resposta rapida do problema abordado, o algoritmo de Geometric Semantic Genetic
Programming baseado em referéncias de Vanneschi et al. apresenta-se como uma possivel solugao,
tendo ja produzido bons resultados em problemas semelhantes.

O presente trabalho de tese pretende integrar o algoritmo de Geometric Semantic Genetic
Programming desenvolvido com o sistema Oversee, a fim de lhe conceder capacidades preditivas.
Adicionalmente, sera realizado um processo de andlise de desempenho a fim de determinar qual a
ideal parametrizagdo do algoritmo. Pretende-se com esta tese fornecer a Marinha Portuguesa uma
ferramenta capaz de auxiliar o controlo da Zona Econdmica Exclusiva Portuguesa, permitindo a
correta intervencgdo da Marinha em casos onde o atual sistema ndo conseguiria determinar a correta
posi¢cdo da embarcagao em questdo.

PALAVRAS-CHAVE

Programacdo Genética; Geometric Semantic Genetic Programming; Seguranga Maritima; Previsao.



ABSTRACT

It falls under the Portuguese Navy’s responsibility to manage the Portuguese Economic Exclusive
Zone, ensuring its safety from criminal activities and accidents. To support this task, the Oversee
system is used to monitor the position of all ships present in the area, allowing for the Navy’s timely
intervention where it's needed. However, the system requires periodic transmissions from the ships
to operate correctly — if the transmissions stop, deliberately or by accident, the system can no longer
track the ships, difficulting the Navy’s intervention.

To face this limitation, it’s proposed to add to the Oversee system the capability to predict future
positions of a ship based on its path up to the interruption of transmissions. Considering the huge
amounts of data generated by the system (position logs), a possible solution is found in Artificial
Intelligence. Attending to the problem’s needs of a fast response, the reference based Geometric
Semantic Genetic Programming algorithm developed by Vanneschi at al. presents itself as a possible
solution, already having produced good results in similar problems.

This project aims to integrate the Geometric Semantic Genetic Programming algorithm with the
Oversee system, in order to grant it predictive capabilities. Furthermore, a performance analysis will
be done in order to determine the ideal configuration of the algorithm. This project intends to supply
the Portuguese Navy with a tool capable of aiding the management of the Portuguese Economic
Exclusive Zone’s management, allowing for the correct intervention of the Navy when the current
system would not be able to track the intended ship.

KEYWORDS

Genetic Programming; Geometric Semantic Genetic Programming; Maritime Safety;

Prediction.
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1. INTRODUCAO

1.1. IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Atualmente, os mares sdao importantes vias de transporte de bens e pessoas, sendo um valioso
recurso econémico quando bem explorado, para além de um importante patriménio natural. Muitos
individuos, empresas e paises dependem dos mesmos para a sua subsisténcia. No entanto, a
exploracdo dos mares enfrenta varios problemas cada vez mais relevantes, apesar dos esforcos
existentes para garantir um Sistema de Transporte Maritimo (MTS) seguro.

Presentemente, o MTS é anualmente responsavel por 140 mortes e €1,5 bilides de perdas anuais
apenas na Europa, sendo 4 vezes mais perigoso que o Sistema de Transporte Aéreo (Trucco, 2008).
Os acidentes mais frequentes (e com maior taxa de sinistralidade) sdo encalhamentos (32%),
embates com objetos submersos (24%) e colisdes (16%) (Trucco, 2008). O fator mais determinante
para estes acidentes continua a ser o erro humano. Num estudo publicado pelo Transportation
Safety Board of Canada ((TSB), 1998) é possivel ver que 74% dos acidentes maritimos tem como
origem o erro humano, contrastando com apenas 20% onde a origem se trata de um error técnico.
Agravando o problema estdo problemas como a pirataria, o contrabando, etc., atividades que
causam prejuizos econdmicos e sociais nas zonas onde ocorrem, piorando o quadro de figuras acima
descrito.

Outra face do problema lida ndo com o controlo do navio (descrito no paragrafo acima), mas sim
com a monitoriza¢cdo de acidentes e incidentes por parte das autoridades competentes. Embora as
figuras acima referidas possam ser combatidas com medidas preventivas, a resposta eficaz e
eficiente as mesmas situagbes permitem também mitigar a gravidade das mesmas. A correta
identificagdo de uma situacdo onde a intervencdo € necessaria (seja um acidente ou uma infracdo da
lei) e a mobilizagdo dos meios indicados para a localizagdo correta sdo fatores que podem contribuir
grandemente para a atenuacdo dos riscos existentes no MTS. No entanto, dada a enorme quantidade
de informacdo que a identificagdo e resposta requerem, o risco de erro humano também estd
presente nesta vertente.

E neste contexto que a implementacdo de ferramentas de Inteligéncia Computacional (IC) podem
auxiliar grandemente a tarefa de tornar a navegacdo mais segura — quer do lado dos navegadores,
onde ja existem varias propostas de solugdes capazes de auxiliar diretamente a navegagdo (Bukhari,
2013;Yang, 2007;Zhao, 2014); quer do lado dos controladores, onde existem projetos que tornam a
detecdo de anomalias mais facil, etc. (Kazemi, 2013;Laxhammer, 2008;Riveiro, 2008). Ferramentas de
IC podem ter uma influéncia tdo grande na seguran¢a do MTS que IC é uma das partes centrais de
um ambiente de e-navigation ((IMO), 2015). O Plano Estratégico de Implementagdo (SIP) de e-
navigation da Organiza¢do Maritima Internacional (IMO) prevé desenvolver entre 2015 e 2019 um
ambiente harmonizado que permita o desenvolvimento de produtos e servigos universais que
permitam aumentar a seguranga de navegacao e reduzir a ocorréncia de erros.

O presente trabalho de tese insere-se no ambito de melhorar a monitoriza¢gdo de navios. Por base
tem um algoritmo de Geometric Semantic Genetic Programming (GS-GP) desenvolvido por Vanneschi
et al. (Vanneschi, 2015), que visa prever a posicao futura de navios com base no histérico existente
de dados provenientes do Automatic Identification System (AlS). Embora o AIS permita monitorizar a



posicdo atual de um navio, bem como uma previsdo de poucos minutos no futuro, a presente tese
pretende permitir que essa previsao seja feita para varias horas no futuro. Se bem sucedido, este
algoritmo permitird responder a situa¢cdes onde a posicdo de um navio ndo é conhecida devido a
uma desativacdo do seu AlS (quer acidental ou intencionalmente) — casos onde a atuagao da Marinha
deve ser o mais rapida possivel, pelo que saber a posicdo onde atuar é fulcral ao sucesso da
operagao.

Em Portugal, a administragdo do territédrio maritimo nacional recai sobre a Marinha Portuguesa.
Tendo em conta a dimens3ao da ZEE (Zona Econdmica Exclusiva), o processo requer o controlo e
protecdo de uma area de 3.877.408 quilémetros quadrados, incluindo patrulha, protecdo civil e
combate a atividades ilegais — atividades que requerem saber posicdes exatas de embarcacdes na
zona abrangida, pelo que o AIS é utilizado. A monitorizacdo da ZEE é realizada com o sistema
Oversee, da Critical Software (ver http://www.oversee-solutions.com/ para a pagina do projeto).
Visto que o sistema depende do AIS para determinar as posicdes dos navios, esta sujeito aos
problemas antes levantados sobre a desativacdo do AlS.

E 0 Aambito desta tese realizar a integracdo do algoritmo de GS-GP com o sistema Oversee, realizando
também a configuracdo do mesmo de modo a permitir a sua correta e étima operacdo. Realizada a
integracao, o sistema Oversee terd acesso a uma nova ferramenta de Cl que permite a previsdo das
posicoes de embarcac¢Oes para periodos de tempo de varias horas. O projeto é realizado em parceria
com a Critical Software S.A., o Instituto Superior de Estatistica e Gestdo de Informacdo (ISEGI/UNL), o
Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores, Investigacdo e Desenvolvimento em Lisboa
(INESC ID/INESC/IST/UTL) e a Universidade de Coimbra (UC).

1.2. OBJETIVO DO PROJETO

1.2.1. Definicdao do Objetivo

A presente tese tem como objetivo principal implementar o algoritmo de GSGP desenvolvido por
Castelli, Vanneschi e Silva, criando as condi¢Ges para o mesmo conseguir interagir com as bases de
dados da Critical Software e com o sistema Oversee. Apds a realizagao da implementagdo, a tese tem
também por objetivo o levantamento de possiveis problemas provenientes da utilizacdo de dados
reais, propondo e testando possiveis solugdes, bem como a avaliagdo das solugBes obtidas face aos
critérios de avaliagdo definidos.

1.2.2. Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal, o presente trabalho focar-se-a em atingir os seguintes objetivos
especificos de modo sequencial:

1. Criagdo de um software capaz de preparar dados para serem analisados pelo algoritmo de
GSGP, bem como ler e reformatar os resultados obtidos;

2. Integrar o software criado de modo a interagir com as bases de dados da Critical Software,
permitindo a leitura, processamento e registo de dados no sistema Oversee;

3. Andlise dos resultados produzidos pelo algoritmo de GSGP num ambiente live, identificando
possiveis problemas ndo detetados;



4. Proposta de solugcdes a problemas encontrados, passando por testes e recomendagdes
futuras;

5. Execucdo e avaliacdo de varias configuracdes de parametros cruciais do algoritmo de PG, a
fim de identificar as que permitem melhor equilibrio entre qualidade de solucdo e tempo de
desempenho.

1.3. RELEVANCIA DO PROJETO

O presente trabalho de tese visa criar condi¢Ges para que o algoritmo de GSGP desenvolvido possa
ser testado num ambiente live, funcionando como uma prova de conceito adicional para
fundamentar a integracdo completa no sistema de maneira a que a funcionalidade seja
disponibilizada a Marinha Portuguesa — ao permitir que os resultados, até agora obtidos apenas em
condi¢des laboratoriais, sejam vistos no contexto onde serdo finalmente utilizados, o sistema
Oversee. Visa também identificar quais os possiveis problemas que derivam da transicio do
algoritmo do contexto laboratorial para o contexto real, identificando bases para desenvolvimentos
futuros.

De um modo mais global, este estudo visa também estudar a nova configuracdo de GS-GP proposta
em [4], aplicando-a numa drea a qual ainda ndo foi usada anteriormente. Dado que a mesma é
recente, é relevante estudar a sua aplicacdo em dareas diversas, definindo um grau geral de
desempenho para varios problemas tipo (regressdes). Contribui também para uma base tedrico-
pratica de estudos que podera vir a suportar a teoria em si, caso os resultados se mostrem positivos,
levando no futuro a uma aplicacdo mais difundida pela comunidade cientifica — podendo contribuir
para a area de PG como um todo, visto [4] apresentar resultados altamente favoraveis.

1.4. DESCRICAO DO DOCUMENTO

Serve o presente capitulo como uma breve descricdo da estrutura do documento apresentado.
Contando com o presente capitulo de introducdo, este documento é composto por 9 capitulos.

O Capitulo 2 contem uma introdugao a Computagado Evolutiva, com especial énfase em Algoritmos
Genéticos. Serve o Capitulo 2 como contextualizacdo ao Capitulo 3, que diz respeito a apenas uma
técnica de Computagdo Evolutiva, a Programagdo Genética, utilizada nesta tese — o Capitulo 3
apresenta um breve resumo dos desenvolvimentos realizados na area, com especial foco na
Programacdo Genética com operadores semanticos, que levou ao modelo de Programacdo Genética
utilizado nesta tese. Servindo os Capitulos 2 e 3 como contextualizagdo as técnicas usadas no
presente trabalho de tese, o Capitulo 4 apresenta o problema estudado e o contexto onde o mesmo
se insere.

O Capitulo 5 apresenta a metodologia adotada para realizar o presente trabalho de tese. O Capitulos
6 apresenta um resumo do processo de implementagdo, sendo o Capitulo 7 a apresenta¢do dos
resultados obtidos em paralelo com a implementacdo (justificando as parametriza¢des realizadas no
Capitulo 6).

O Capitulo 8 apresenta as considera¢des finais referentes a presente tese, sendo o Capitulo 9
referente a bibliografia utilizada.



2. INTRODUGCAO A COMPUTACAO EVOLUTIVA

A Computagdo Evolutiva (CE) é um subcampo de Inteligéncia Artificial que tem por base as teorias de
evolucdo de Darwin. Segundo as mesmas, um organismo evolui com base em cinco elementos:
reproducdo (um organismo provém de progenitores); adaptabilidade (o organismo mais bem
adaptado ao seu ambiente tem as melhores hipdteses de sobreviver e de se reproduzir);
hereditariedade (os progenitores passam algumas das suas carateristicas aos filhos); variacdo (os
filhos sdo distintos dos progenitores, possivelmente mais bem adaptados); e competicao (apenas os
organismos mais aptos sobrevivem, tendo os menos aptos menores probabilidades de reproducdo)
(Darwin, 1859). A CE faz o paralelo com esta teoria ao usar conjuntos de solucdes que sdo iteradas a
fim de evoluirem de modo automatico para melhores solu¢des ao problema proposto, sendo o
processo mais detalhado no capitulo 2.1.

Historicamente, sdo identificados quatro principais algoritmos de CE: Estratégias de Evolucao
(Schwefel, 1975); Programacao Evolutiva (Fogel, 1962); Algoritmos Genéticos (Holland, 1975); e
Programacdo Genética (Koza, 1992). A presente tese foi realizado com recurso apenas a
Programacdo Genética (PG), pelo que sera o algoritmo mais focado. No entanto, a fim de melhor
enquadrar a escolha de PG, o presente capitulo realizard uma breve introducdo a Algoritmos
Genéticos (AG), dada a sua semelhanca com PG (e sendo as limitacGes de AGs a base do
desenvolvimento da PG).

2.1. ALGORITMOS GENETICOS

AGs sdao um dos primeiros tipos de algoritmos evolutivos desenvolvidos, servindo de base a muitos
dos algoritmos que os seguiram, como os de Koza (Koza, 1992) e de Moraglio (Moraglio, 2012),
especialmente relevantes para o presente trabalho de tese.

Em AG, um individuo é representado como uma sequéncia de caracteres, pertencentes a um
conjunto (geralmente discreto) de um alfabeto preciso, selecionado de consoante as necessidades do
problema em questdo. Cada um dos individuos representa uma solu¢do candidata ao problema,
sendo que alguns individuos serdo melhores respostas ao problema (Holland, 1975). O output de um
individuo é um numero real que quantifica a capacidade que o mesmo individuo tem de resolver o
problema apresentado, sendo denominado por fitness do individuo — este output é calculado através
da fungdo de fitness definida (Holland, 1975). A termo de exemplo, assumindo como individuo a
sequéncia binaria (1 0 1 1 0 0), pode ser proposta uma fung¢do de fitness F(x, y) = y + x, onde x
corresponde ao valor binario dos 3 primeiros caracteres e y ao valor dos restantes. O conjunto de
solugBes composto por todos os individuos é denominado de populagdo, sendo que todos os seus
elementos possuem o mesmo tamanho e apenas os elementos do alfabeto definido (neste caso,
binario), mas sdo criados aleatoriamente.

Com base nas classificacGes de fitness de cada individuo, estes sdo selecionados para uma populagdo
intermédia, tendo os individuos de maior fitness mais probabilidades de serem selecionados. Este
processo, denominado selecdo, é repetido até a populagdo intermédia ter o mesmo numero de
individuos que a populacdo original. Terminada a selecdo, a popula¢do intermédia serd submetida a
reprodugdo, cruzamento ou mutagao — escolhendo ou criando os individuos da nova populagdo que
ird substituir a populagdo original (Holland, 1975).



Reproducgdo consiste simplesmente em copiar o individuo original para a nova populagdo, deixando-o
inalterado (Holland, 1975). Cruzamento consiste na escolha de dois individuos da populacdo
intermédia para serem combinados — ou seja, tendo por base os individuos originais (progenitores ou
pais), serdo criados dois novos individuos (filhos) diferentes um do outro e dos progenitores, sendo
os filhos introduzidos na nova populacdo e os pais descartados (Holland, 1975) (é de notar que o
cruzamento implica um minimo de dois individuos, mas podem ser considerados mais, sendo apenas
necessario que é gerado um numero equivalente de filhos). O método mais comum de cruzamento é
0 one point crossover, no qual é definido um ponto de corte nos dois pais e os filhos sdo a
recombinacdo dos mesmos (a termo de exemplo, considerando (11111) e (00000), o cruzamento
com corte apdés o segundo caracter resultaria em (11000) e (00111)). Mutagdo consiste na alteracdo
de um Unico individuo, alterando um ou mais caracteres da sua sequéncia (Holland, 1975). O método
mais comum de mutacao é o point mutation, onde é escolhido um caracter aleatério do individuo e
substituido por outro caracter aleatério valido.

As operagbes acima sdo repetidas um determinado nimero de iteracGes, ou até que seja atingida
uma condi¢do de fim (ex: atingir fitness 0 numa regressdo). E de notar que, embora os valores da
populacdo ndo sejam fixos (as solugdes mudam durante a execugdo do algoritmo), o universo
definido é sempre o mesmo — ou seja, fatores como o tamanho da popula¢do, o tamanho de cada
individuo, a funcdo de fitness, nimero maximo de geracgGes, etc. sdo constantes (Holland, 1975).

2.2. LIMITACOES DE ALGORITMOS GENETICOS

AGs ja foram historicamente usados com sucesso numa diversidade de problemas, incluindo desenho
de circuitos integrados, organizacdo de redes, desenho de redes neuronais, etc. sendo a sua
aplicagdo mais comum a otimizacdo de fungdes com multiplos parametros (Forrest, 1996). Embora os
AGs tenham produzido boas solucbes a estes problemas, os mesmos sdao também ilustrativos das
suas limitacdes.

Nos problemas acima referidos, é possivel dizer que o problema é bem conhecido — desse modo, é
possivel antecipar o formato da solugdo. Isto representa uma das carateristicas dos problemas de
AG: visto que todas as solugdes tém o mesmo tamanho e seguem o mesmo formato, é necessario
saber a partida qual o formato a aplicar. Por outras palavras, embora ndo se conhega a solugao,
conhece-se o seu formato, o que leva a que AGs s6 possam ser aplicadas a um certo tipo de
problema (Forrest, 1993).

Na pratica, grande parte dos problemas do quotidiano é demasiado complexa para permitir que se
saiba antecipadamente qual a forma de possiveis solu¢des (que ou quantos elementos devem ser
considerados, como os mesmos devem ser organizados, como se relacionam entre si, etc.). Muitos
deles requerem respostas com estruturas hierdrquicas, estruturas condicionais que recorrem a
operadores e relacdes booleanos (AND, NOT, =, >, etc.) ou estruturas de repeticdo (Koza, 1992). A
representacdo destes tipos de estruturas em individuos com comprimento fixo compostos
unicamente por caracteres € muito pouco transparente, sendo por vezes quase impossivel para
problemas mais complexos (Koza, 1992). Do mesmo modo, AGs ndo possuem variabilidade dinamica,
pois o tamanho dos individuos é fixado no inicio da execu¢do e nunca é alterado, o que limita os
estados possiveis das solugdes, bem como a aprendizagem do algoritmo como um todo (visto limitar
as respostas que o algoritmo pode produzir devido ao tamanho estatico das mesmas) (Koza, 1992).



3. PROGRAMACAO GENETICA

Como visto no capitulo 2.2, os AGs dificilmente representam individuos que atuem como programas
de computador (capazes de executar decisOes, repeticdes e hierarquias), que constituem a maneira
mais simples e natural de representar problemas do quotidiano. Do mesmo modo, o tamanho
constante e necessidade de saber a partida quais os componentes das solucdes limitam o tipo de
problemas a que AGs s3o aplicados, bem como a possivel aprendizagem nos restantes (Koza, 1992). E
neste contexto que é desenvolvida a Programacao Genética (PG).

Proposta por Koza em 1992 (Koza, 1992), a PG é uma extensdo de AG que lida com as limita¢des
existentes ao alterar a representacdo dos individuos da populacdo, substituindo as sequéncias de
caracteres por programas de computador, representados através de arvores de sintaxe. O resto do
algoritmo é quase idéntico a AG tradicional, sendo certos procedimentos adaptados a nova
representacdo de individuos. De modo geral, o algoritmo opera da mesma forma: é aleatoriamente
criada uma nova populagdo p com um tamanho h; é realizada uma selecdo dos melhores individuos
de p para uma populagdo intermédia p’; os individuos em p’ sdo submetidos a operadores de
reproducdo, cruzamento e mutacdo, sendo p substituida pelos novos individuos criados; e o processo
descrito é iterado até ser encontrada uma solugdo satisfatéria ou ser atingido um determinado
numero de iteragoes.

3.1. REPRESENTACAO DE INDIVIDUOS

A principal diferenca entre AG e PG é a representacdo de individuos. Em PG, as solucbes sdo
programas de computador (face as sequéncias de caracteres de AG). Existem vdérias formas de
representacao de programas: cartesiana (Miller, 1999), linear (Banzhaf, 1993), etc. A representagdo
utilizada nesta tese sdo arvores de sintaxe (Koza, 1992), pelo que sera a representacdo apresentada.
Na Figura 3.1, é possivel ver a representacdo do programa x*(x+y).

Figura 3.1 — Programa de computador representado como arvore de sintaxe

Como ilustrado pela figura 3.1, existem dois tipos de componentes numa arvore de sintaxe: os nds
(na figura, os circulos vermelhos) e as folhas ou terminais (na figura, os circulos verdes). Todos os nés
possiveis para os individuos de uma populagdo estdo contidios no conjunto de fungdes (F), e todos os
valores terminais estdo contidos no conjunto de terminais (T), sendo as arvores de sintaxe
construidas através da utilizagdo dos dois. Deste modo, todos os programas que podem ser
contruidos com as fungdes em F e com os terminais em T constituem o espago de procura de



solucBes para determinado problema — ou seja, ao definir T e F, é limitado o modo como os
programas podem evoluir (Poli, 2008).

O conjunto de terminais T = {al, a2, ..., an} define os argumentos utilizados pelo programa (Koza,
1992). T pode incluir constantes (pré-definidas ou geradas aleatoriamente durante a execucdo),
funcdes de aridade zero (fungbes que sem argumentos, como rand()), ou inputs externos do
programa (variaveis) (Koza, 1992). Na Figura 3.1, podemos definir T = {x, y}.

O conjunto de funcgdes F = {f1, f>, ..., fn} define quais as fun¢des que o programa pode executar sobre
os terminais (Koza, 1992). Estas podem incluir fungdes matematicas e aritméticas (+, *, sin, cos, etc.),
booleanas (AND, OR, NOT), condicionais (IF, THEN, ELSE), de repeticio (FOR, WHILE, etc.), etc.,
podendo também ser utilizadas funcbes desenvolvidas especificamente para o problema em
guestdo. Para garantir que as funcdes em F funcionam como pretendido, os mesmos devem possuir
uma propriedade denominado como closure (Koza, 1992), que pode ser subdividida em duas
subpropriedades (Poli, 2008):

e Consisténcia de tipo — gracas ao cruzamento, as arvores podem ser criadas aleatoriamente.
Isto pode levar a combinacgdes invalidas (exemplo, a soma de valores booleanos). Para evitar
estas situacdes, todas as funcdes em F devem aceitar e devolver argumentos do mesmo tipo.
Dadas as limitagGes implicitas a esta regra, é possivel implementar conversores que tratem
dados como o tipo esperado (por exemplo, ler todos os nlimeros positivos como true e
negativos como false permite que fungdes booleanas aceitem argumentos numeéricos), o
que, em troca de maio flexibilidade evolutiva, pode influenciar parcialmente a avaliacdo da
solucdo.

e Seguranca de avaliacdo — dada a natureza aleatdria da criacdo de programas, é possivel que
sejam implementadas operac¢des que falhem quando executadas, como divisdes por zero.
Para evitar falhas durante a execugao, a maioria dos métodos é implementada de modo
protegido, que retornam valores pré-determinados em caso de erro (no caso das divisdes por
zero, é utilizada a divisdao protegida, representada por %, que retorna 1 para divisdes por
zero). Alternativamente, é possivel identificar individuos com operagGes invalidas e penalizar
o seu fitness, reduzindo a probabilidade dos mesmos se reproduzirem.

Adicionalmente, tanto F como T devem ser conjuntos suficientes (Koza, 1992). Um conjunto
considera-se suficiente quanto os seus elementos permitem representar a solugdo ao problema em
questdo. No entanto, apenas é possivel garantir suficiéncia quando é possivel prever qual o resultado
do problema serd (Poli, 2008). Por exemplo, considerando T = {x, y}, o conjunto de fung¢des F = {AND,
OR, NOT} é suficiente, pois permite representar todas fun¢des booleanas a que x e y podem ser
sujeitos. O conjunto F = {+, -, *, /} ndo é considerado suficiente, pois ndo permite representar
conceitos como uma fungdo exponencial (pode representar aproximagdes, que no contexto do
problema poderdo ser boas o suficiente).

3.2.INICIALIZACAO DA POPULACAO

O primeiro passo do algoritmo é criar os individuos que constituem a populacdo, que irdo constituir a
base da evolugdo. Tipicamente aleatdria, podem ser distinguidos 3 métodos como os mais comuns
de inicializagdo: grow; full;, ramped half-and-half (Koza, 1992). Qualquer arvore criada terd uma dada



profundidade, representada por d. E de notar que a raiz de uma arvore tem profundidade zero
(tomando isso como exemplo, a arvore representada na Figura 3.1 terd uma profundidade maxima
de 2).

e Grow (ou livre)

o Para a raiz da arvore (o primeiro nd) é escolhido aleatoriamente (com igual
probabilidade) um elemento do conjunto F;

o Sendo a aridade da funcao escolhida n, sdo escolhidos aleatoriamente n elementos
do conjunto F e do conjunto T como nés da fungdo acima;

o 0 passo 2 é repetido para todos os nés criados que sejam uma fungdo (caso um né
seja proveniente do conjunto T, esse ramo ndo ird continuar a ser expandido). Este
processo é repetido até ser atingida a profundidade d-1, ou até todos os ramos
terminarem em elementos terminais;

o Caso seja atingida a profundidade d-1, a iteragdo seguinte para profundidade d ira
apenas escolher aleatoriamente do conjunto T, garantindo que nenhum ramo
termina numa fungdo.

O método grow produz uma populacdo irregular, visto que os individuos ndo terdo
necessariamente a mesma profundidade maxima (nunca ultrapassando d).

e Full (ou completa)

o Todos os nds desde profundidade zero (raiz) até profundidade d-1 sdo escolhidos
aleatoriamente do conjunto F, garantindo que a arvore é composta apenas por
fungdes até profundidade d-1;

o Quando for atingida a profundidade d, os nds seguintes sdo escolhidos apenas do
conjunto T.

A inicializacdo full gera uma populagdo muito semelhante entre si, visto todos os individuos
possuirem a mesma profundidade maxima.

e Ramped half-and-half (mista em escada)

o A populagdo é dividida em d partes iguais, nas quais a profundidade maxima é
definida, sequencialmente, como 1, ..., d-1, d (por exemplo, sendo d=3, serdo criados
trés segmentos onde a populagdo terd como profundidade maxima, respetivamente,
1,2e3);

o Cada subsegmento é dividido ao meio, sendo metade dos individuos criado através
de inicializacdo full e os restantes através de inicializacdo grow.

A inicializacdo ramped half-and-half foi proposta por Koza (Koza, 1992), que observou que as
populagdes criadas pelos outros métodos criavam populacbes compostas por individuos
muito semelhantes entre si. Dada a importancia da diversidade da populagdo para a



aprendizagem do algoritmo, este método é utilizado para criar populagdes com alta
diversidade.

3.3. FITNESS

Na natureza, o fitness de um individuo é a sua capacidade de sobreviver e de se reproduzir (Darwin,
1859). Do mesmo modo, em PG o fitness de um individuo indica a qualidade da solu¢do que ele
representa e é um indicador da sua probabilidade de ser selecionado durante a fase de selecdo
(Koza, 1992). O fitness de um individuo é calculada através da fungdo de fitness.

Visto que em PG os individuos sdo programas, o seu nivel de fitness provém dos resultados que os
individuos produzem ao serem executados para cada caso de fitness existente. Um caso de fitness é
um conjunto de varidveis independentes (os inputs do programa) e de uma varidvel dependente ou
target (que representa o valor esperado apds a execugdo). Geralmente, quanto mais casos onde o
programa consiga chegar (ou aproximar-se) do valor esperado, melhor o fitness do individuo (Koza,
1992). Existem no entanto varias maneiras de calcular o grau de fitness de um individuo.

O fitness bruto (ou raw) é uma medida expressada na terminologia natural do programa (Koza,
1992). Como tal, o fitness ideal pode ser o maior valor possivel ou o menor valor possivel. Cada
individuo possui um grau de fitness que é representativo do seu desempenho em todos os casos de
fitness, calculado através da funcdo de fitness definida.

Frequentemente, o objetivo de uma evolucdo é conseguir que o programa resultante consiga, para o
maior numero de casos de fitness, estar o mais perto possivel da solucdo prevista, significando que
pode entdo ser usado com novos inputs com a garantia de que o resultado produzido serd
provavelmente correto.

Exemplificando, considerem-se a expressdo expressa na Figura 3.1 (x*(x+y)). O objetivo do programa
é, para dado input, produzir um output correto, sendo que para evoluir o modelo sdo usados os
seguintes casos de fitness onde o output é conhecido (assumindo x e y como inputs, t como o target):

X y t
1 2 3
2 2 7
1 0 5

Tabela 3.1 — Casos de Fitness

Dado que é pretendido que o programa se aproxime o maximo possivel do valor target para cada
caso, estamos perante um problema de regressdo. Executando o programa, sdo obtidos os seguintes
resultados:

Output1l Output2 Output3
3 8 1
Tabela 3.2 — Resultados do programa aos casos de fitness




No entanto, é necessario dar um grau de fitness ao programa como um todo, ndo caso a caso. Tendo
em conta que o problema é uma regressdao, um bom indicador do fitness do individuo seria o erro
gue o mesmo possui para todos os casos. Desse modo, uma boa funcao de fitness para o problema,
dada a relevancia para o presente trabalho de tese, serd o Root Mean Square Error (RMSE):

n? casos de fitness

1
RMSE = z tput; —t t;)?

ne casos de fitness - (output; — target;)
i=

Voltando ao exemplo, se considerarmos o RMSE como func¢do de fitness, entdo o programa x*(x+y)
tem um fitness de (a):

Output Target (output-— target)?

3 3 0
8 7 1
1 5 16
MSE 17/3=5.7
RMSE V5.7=2.4

Tabela 3.3 — Calculo do fitness (RMSE) do programa

Podemos entdo considerar o valor de RMSE como o fitness bruto do programa. Tendo em conta
tratar-se de uma regressdo, é necessario definir que quanto menor for, melhor serd o fitness do
individuo.

Fitness padronizado (standardized fitness) converte o fitness bruto de maneira a que um valor menor
é sempre melhor (ndo tendo de ser definido consoante o problema) (Koza, 1992). Isto faz com que o
melhor valor de fitness padronizado seja zero. No caso de um problema onde o melhor valor de
fitness possivel é sempre o menor valor (minimizagdo), entdo o fitness padronizado é igual ao fitness
bruto. No caso de um problema onde o melhor valor de fitness é i maior valor possivel
(maximizagdo), entdo o fitness padronizado é obtido pela subtracdo do maior valor possivel de fitness
pelo valor de fitness bruto — deste modo, mantem-se que o melhor valor sera zero.

A vantagem deste método é padronizar todos os problemas de modo a que procura-se
consistentemente o menor valor de fitness possivel. Existem métodos adicionais para refinar o
calculo do fitness de um individuo a partir do fitness padronizado, tal como o fitness ajustado ou o
fitness normalizado, mas dada a sua baixa importancia tedrica ou prdtica para a presente tese, o
leitor interessado é remetido para (Koza, 1992).

3.4.SELECAO

Através do fitness de um individuo, é possivel distinguir quais os melhores individuos de uma
populagdo. Fazendo o paralelismo com as teorias de evolugao de Darwin, quanto melhor adaptado
um individuo estiver ao meio (em PG, quanto melhor responder ao problema), maior a sua
probabilidade de sobreviver e de se reproduzir, enquanto individuos menos adaptados tém menor
probabilidade de se propagarem para populagdes vindouras. Em PG, isto traduz-se na fase de
selecdo, onde os individuos da populagdo original p sdo selecionados com base no seu grau de fitness
a fim de determinar quais formaram a populacdo intermédia p’, que serdo utilizados para
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cruzamento ou mutacdo. Efetivamente, este processo reduz a diversidade da populagdo, idealmente
aumentando a qualidade geral da mesma (Dianati, 2002). No entanto, é necessario notar que nunca
nenhum individuo terd uma probabilidade de selecdo de zero, sendo sempre possivel (embora
improvavel) que um mau individuo seja selecionado.

Para realizar o processo de selecdo, é necessario definir qual o operador de selecdo a aplicar. Existe
um grande nimero dos mesmos, podendo até o mesmo ser criado especificamente para o problema
em questdao, mas geralmente sdo considerados como os trés mais comuns: selecdo proporcional ao
fitness (fitness proportionate selection, também conhecida como sele¢do em roleta); sele¢do por
ranking ou seria¢do; e sele¢do por torneio.

A selecdo proporcional ao fitness atribui ao individuo a probabilidade de ser selecionado como Pi =
(fitness de i / total de fitness da populag¢éo). Ou seja, a probabilidade de um individuo ser selecionado
baseia-se em como a sua fitness individual se compara face ao total da populagdo. Naturalmente,
este método de selecdo reflete fortemente diferencas de fitness (um individuo excecionalmente bom
terd uma probabilidade de selecdo muito maior do que o préoximo individuo). Uma representacgdo
comum deste método é representar o total de fitness como um circulo, que é depois seccionado em
n segmentos (onde n é o tamanho da populag¢do), sendo o tamanho de cada segmento proporcional
ao fitness do individuo que representa (novamente, quanto maior o individuo, maior o tamanho do
segmento). Para selecionar um individuo, é, analogamente a uma roleta, “largada uma bola na roleta
a girar” e o segmento onde a mesma parar indica o individuo selecionado.

A sele¢do por seriagdo ordena todos os individuos com base no seu fitness, atribuindo-lhes
probabilidades de serem selecionados utilizando uma funcado, geralmente linear ou exponencial. Tal
como na sele¢do proporcional ao fitness, quanto melhor o individuo, maior a probabilidade de o
mesmo ser selecionado. No entanto, contrariamente ao operador de sele¢ao anterior, a selecdo por
seriacdo ndo é sensivel as diferencas de fitness, sendo a medida usada apenas para ordenar a
populagdo (ndo influenciando a sua probabilidade de sele¢do diretamente) — ou seja, o melhor
individuo de uma populagdo terda a mesma probabilidade de ser escolhido, quer seja
excecionalmente melhor que toda a populacdo ou apenas marginalmente melhor que o segundo
melhor individuo.

A selecdo por torneio utiliza subgrupos para selecionar elementos, pelo ndo compara todos os
individuos simultaneamente — para além de evitar situagdes onde elementos de fitness muito
elevada podem dominar o resto da populagdo, visto ndo ser feita uma comparacdo global entre
todos os individuos, o facto de trabalhar com subgrupos torna a execucdo deste operador
ligeiramente mais rapida (os restantes operadores obrigam a execuc¢do de todos os individuos para
determinar o seu grau de fitness) (Koza, 1992). E definida uma contante k, conhecida como tamanho
do torneio, que determina quantos individuos sdo selecionados para um torneio. Cada torneio
seleciona apenas um individuo, pelo que terdo de ser corridos n torneios, onde n é o tamanho da
populagdo original. Para executar um torneio, sdo selecionados aleatoriamente k individuos da
populagdo original e dessa selecdo o individuo com melhor fitness é selecionado para a populagado
intermédia. Apds um torneio, qualquer individuo utilizado pode voltar a ser selecionado para
torneios seguintes, incluindo o que foi colocado na populacdo intermédio. E de notar que k controla
a pressao seletiva da sele¢do (ou qudo bom um individuo deve ser para ser selecionado): um valor de
k elevado traduz-se numa pressdo seletiva alta, visto os torneios utilizarem mais individuos, sendo
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menos aleatérios; um valor reduzido de k leva a uma pressdo de sele¢do baixa, dependendo mais da
selecdo aleatdria inicial.

3.5. OPERADORES GENETICOS

Em PG os operadores genéticos sdao aplicados aos individuos escolhidos pelo operador de selegao
aplicado. A aplicacdao de operadores genéticos terd sempre de gerar um numero de individuos igual
ao numero de individuos da populagdo original, garantindo que o tamanho da populagdo se mantem
constante durante a execugdo do algoritmo.

O operado genético utilizado para criar novos individuos é escolhido probabilisticamente, sendo que
a aplicacdo de operadores ¢ mutuamente exclusiva — um individuo pode ser criado através de
mutacgdo ou por crossover, mas nunca pelos dois simultaneamente. A escolha do operador a aplicar é
feita com base na taxa de crossover e na taxa de mutacdo. Geralmente, a taxa de crossover é muito
elevada e a taxa de mutacdao muito reduzida. Caso a soma das duas taxas resulte num valor p que
seja menor que 100%, é aplicado um operador de reproducdo com probabilidade 1 — p (Poli, 2008).

3.5.1. Crossover

O crossover consiste na escolha de (geralmente) dois individuos (pais), usando-os para criar novos
individuos (filhos) através da sua recombinagdo — ou seja, os filhos sdo compostos por partes de
ambos os pais (Koza, 1992).

O método mais comum de crossover, definido como standard crossover (Koza, 1992), utiliza os
operadores de selecdo para escolher dois individuos como pais, produzindo dois filhos.
Seguidamente, para cada um dos pais é definido um ponto de crossover, escolhido com
probabilidade uniforme de entre todos os pontos da arvores (nds e terminais). O ponto de crossover
¢ a raiz da subarvore que serd utilizada no crossover. O primeiro filho do crossover da arvore A com a
arvore B consiste em remover a subarvore definida de A, substituindo-a pela subdrvore de B. O
segundo filho resulta da operagdo simétrica para B. Considere-se a figura 3.2 como exemplo.
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Pai 1 Pai 2

Filho 1 Filho 2

Figura 3.2 — Exemplo de standard crossover. Pontos de crossover realgcados a vermelho e subarvores
de 1 e 2 a laranja e verde, respetivamente.

Existem varios outros métodos de crossover, variando em aspetos como a probabilidade de selecdo
de prontos de crossover (por exemplo, reduzindo a probabilidade da raiz da arvore ser selecionada),
o numero de pais, filhos ou pontos de crossover, etc. Por exemplo, o método de crossover de Poli
(Poli, 2008) utiliza dois pais com um ponto de crossover cada, mas gera apenas um filho. A sele¢do do
método de crossover ira influenciar como a diversidade da populacgdo ira evoluir.

3.5.2. Mutagado

A mutacdo introduz mudancas aleatdrias na populacdo, sendo utilizada para reintroduzir diversidade
na populagdo, evitando a convergéncia prematura (Koza, 1992). Ao contrdrio do crossover, é uma
operacgdo assexuada, pelo que requer apenas um individuo.

A operagao tradicional de mutagao consiste na escolha aleatdria de um ponto de mutagdo, escolhido
com probabilidade uniforme de todos os elementos do individuo (nds e terminais). O ponto de
mutacdo, bem como a subdrvore de que o mesmo possa ser raiz, € removido do individuo e no seu
lugar é colocada uma nova arvore gerada aleatoriamente (Koza, 1992). A profundidade desta nova
arvore é limitada por um parametro que controla a sua profundidade maxima. Considere-se a figura
3.3 como exemplo.
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Solucdo Original Arvore Aleatéria

Solucdo “Mutada”

Figura 3.3 — Exemplo de mutagdo. Ponto de mutacdo realgado a vermelho.

Tal como com o crossover, existem varios operadores de mutacdo diferentes. Outro de uso também
comum é definido como point mutation, onde é selecionado um ponto de mutacdo (novamente com
probabilidade uniforme de todos os elementos da arvore). Este ponto é substituido por outro
equivalente — uma funcgdo serd substituida por outra funcdo do conjunto de fungdes com a mesma
aridade, e um valor terminal sera substituido por um valor do conjunto de terminais do mesmo tipo.
Caso o ponto selecionado seja a raiz de uma subdarvore, a mesma é mantida intacta (Poli, 2008).

3.5.3. Reproducdo

Em PG, a reproducdo consiste simplesmente na copia de um individuo da populagdo intermédia para
a nova populagdo, sem aplicar operadores de crossover ou de mutagdo. Essencialmente, o individuo
persiste inalterado para a geragdo seguinte.

A reprodugdo pode ser aplicada quando as taxas de mutagao e de crossover ndo totalizem uma
probabilidade de 100%. No caso de ndo ser selecionado nenhum dos operadores, é aplicada a
reproducao.

Um caso notavel de reproduc¢do é o elitismo. Quando se aplica elitismo a uma execuc¢do de PG, o
melhor (ou n melhores) individuo de uma populagdo é automaticamente colocado na geragdo
seguinte, inalterado. Isto pretende garantir que o melhor individuo ndo é perdido entre geracbes
(fendmeno que pode acontecer dado o elemento aleatério do algoritmo — por muito baixa a
probabilidade de o melhor individuo ndao ser selecionada, é sempre teoricamente possivel que o
mesmo ocorra).

3.6. EXECUCAO DO ALGORITMO

Para qualquer execucdo de PG, é necessario definir as seguintes configuragdes (os pontos abaixo
refletem uma execucdo padrdo segundo Koza (Koza, 1992)):
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e Conjunto de terminais (constantes, fun¢Ges de aridade zero, variaveis de input);
e Conjunto de fungdes;
e Definir a fungdo de fitness utilizada para avaliar os individuos;
e Definir o critério de paragem (n2 maximo de geragdes, atingir um individuo com determinado
nivel de fitness, etc.);
e Tamanho da populagao;
e Método de inicializacdao da populacao;
o Caso desejado, definir o tamanho maximo/minimo das solucGes criadas;
e Operador de selecdo;
o No caso de ser utilizada sele¢do por torneio, definir o tamanho de torneio;
e Operador de crossover;
e Operador de mutacao;
o No caso de ser utilizada mutacdo standard (ou uma variacdo que gere arvores
aleatoriamente), definir, se desejado, o tamanho maximo da arvore aleatéria;
e Taxa de crossover e taxa de mutacao;
e Definir se o conceito de elitismo é executado (e adicionalmente, a quantos individuos pode
ser aplicado);
e Se desejado, indicar a profundidade maxima das arvores, limitando o crescimento das
solucGes a partir de certo ponto.

E de notar que duas execucdes com 0s mesmos pardmetros provavelmente ndo produzirdo os
mesmos resultados, embora devam produzir resultados equiparaveis. Isto deve-se a natureza nao
deterministica da PG — todas as execucbes possuem um elemento de aleatoriedade, dado que as
solucGes sdo criadas aleatoriamente (essencialmente, a populacdo inicial tende a ser sempre
diferente); adicionalmente, os elementos aleatérios da sele¢do, reproducdo e mutagdo introduzem
diferencas adicionais de execucdo para execucdo. Este facto ndo implica que as solu¢des produzidas
por execuc¢Oes diferentes sejam notoriamente melhores ou piores entre si (embora exista a baixa
probabilidade de uma execugdao com uma inicializagdo particularmente ma produza maus
resultados), mas sim que serdo geralmente diferentes. Este fator leva a que se devam considerar
varias execucdes de uma configuracdo antes de se dar um parecer sobre a mesma.

Apds configurada, a execucgdo de PG segue geralmente o seguinte algoritmo:
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1. Inicializar a populagdo original p com n individuos
2. Enquanto o critério de paragem nao for atingido, iterar:
1. Calcular o fitness de todos os individuos de p (este passo é ignorado quando o
operador de selecdo é por torneio e ndo ¢ aplicado elitismo)
2. Aplicar o operador de sele¢do definido para selecionar i individuos de p (podendo
haver repeticbes), colocando-os na populagdo intermédia p’
3. Até serem criado n individuos, iterar:
1.Escolher probabilisticamente o operador genético a aplicar (mutacéo,
crossover ou, se aplicavel, reproducao)
2.Escolher aleatoriamente, com probabilidade uniforme, o nimero
apropriado de individuos para aplicar o operador escolher
3.Aplicar o operador escolhido, colocando o(s) novo(s) individuo(s) numa
populacdo p”
4. Descartar a populacdo p’ e substituir a populacdo p por p”
3. O individuo com melhor fitness da ultima geracao de p é a solucdo apresentada

3.7.APLICACOES TiPICAS DE PG

As aplicagbes de PG como ferramenta de programacgdo automatica, machine learning e de resolugdo
automatica de problemas estdo registadas num enorme diversidade de problemas, ndo estando o
seu uso restrito a apenas algumas areas do saber. E possivel afirmar que a PG é particularmente
eficiente em areas que possuam uma ou mais das seguintes propriedades (Poli, 2008):

e As relagBes entre as variaveis relevantes ao problema sdo desconhecidas ou pouco/mal
compreendidas;

e A forma e tamanho da solugdao s3o desconhecidas, sendo que encontra-las representa
grande parte do problema;

e Existem quantidades significantes de dados de teste num formato legivel por computador;

e Existem bons simuladores para testar possiveis solugdes, mas boas solugdes sao dificeis de
gerar;

e Nao é possivel produzir solugdes analiticas através de analise matematica convencional;

e Uma solugdo aproximada é aceitavel, ou entdo é a Unica plausivel de ser obtida;

e Pequenos aumentos do desempenho da solugdo sdo altamente valorizados.

Naturalmente, vdrios tipos de problemas apresentam uma ou mais das caracteristicas acima.
Seguidamente serdo apresentados alguns tipos onde é considerado que a PG mais tem contribuido,
existindo no entanto muito mais, sendo impratico criar uma lista completa. E de notar que sera dada
uma especial enfase as regressdes (3.7.1), visto serem o tipo de problema mais relevante para a
presente tese, sendo o problema trabalhado no mesmo.

3.7.1. Regressoes

Muitos problemas aos quais PG poderd ser aplicado sdo regressdes (como no caso desta tese), onde
se procura descobrir qual a funcdo que, com base em determinados inputs, possa prever o seu
resultado. Para tal, os dados fornecidos ao algoritmo sdao compostos por um conjunto de n varidveis

16



independentes ou inputs, que representam os dados conhecidos para aplicar ao problema (estes
dados fardo parte do conjunto de terminais como dados de input), e por um conjunto de variaveis
dependentes ou targets, que representam o valor que os inputs deverdao produzir. Um registo de
dados é composto por n inputs diferentes e (geralmente) por um target associado aos mesmos,
sendo que o conjunto de dados devera possuir varios registos.

Naturalmente, este tipo de problemas requerem uma grande quantidade de dados para que o
algoritmo possa “aprender” qual a funcdo que os rege e assegurar-se que a mesma é generalizdvel a
dados futuros. Para tal, os dados sdo subdivididos em conjuntos a serem utilizados pelo algoritmo em
diferentes momentos da sua execucdo:

e Conjunto de treino (training set) — por regra, o conjunto que contem mais dados (sendo 70%-
80% uma média generalizavel). E utilizado durante o treino para determinar o grau de fitness
dos individuos para o processo de selecdo — ou seja, durante a evolugdo os individuos sao
executados para todos os registos, usando as varidveis independentes como dados de input
e comparando o resultado gerado ao target definido (aplicando a funcdo de fitness para
classificar o individuo);

e Conjunto de Teste (testing set) — aplicado apenas no final da evolucdo ao melhor individuo
gerado, este conjunto de dados é utilizado para confirmar a qualidade da solucdo. Esta
confirmacdo é importante dado existir o risco de que o individuo possa sofrer de overfitting,
ou seja, produz resultados bons apenas para os dados de treino (efetivamente, aprendeu
apenas a funcdo que rege os dados de treino, ndo a funcdo generalizavel ao problema em
questdo). Ao executar o individuo com dados de teste, pretende-se verificar a sua
capacidade de generalizacao;

e Conjunto de Validacdo (validation set) — este conjunto destina-se a controlar o overfitting
durante a aprendizagem. Caso o fitness de uma solugcdo aumente para o conjunto de teste,
mas fique igual ou pior para o conjunto de validacdo, é provavel que se esteja na presenca de
overfitting. Este conjunto de dados é geralmente utilizado com outro tipo de algoritmos de
aprendizagem que ndo PG, embora a sua aplicacdo seja possivel.

3.7.2. Human Competitive Results

Estes problemas focam-se em produzir programas capazes de produzir resultados iguais ou melhores
que aqueles que um ser humano conseguiria produzir — fazendo uso da nog¢do de competitividade
humana. Competitividade humana é uma nog¢do desenvolvida por Koza (Koza, 1999), uma evolugdo
do tradicional (mas em pratica ndo utilizavel) teste de Turing (Turing, 1950), que define critérios que
um resultado deve possuir para ser considerado competitivo com resultados humanos (devendo
cumprir um ou mais critérios para tal):

1. O resultado é uma invenc¢do patenteada no passado, uma melhoria sobre uma invengao
patenteada ou uma nova invengdo patenteavel;

2. O-resultado é igual ou melhor que um resultado aceite como novo aquando a sua publicacdo
numa publicagao submetida a revisao;

3. O resultado é melhor ou igual que um resultado guardado numa base de dados ou arquivo
mantido por um grupo de especialistas reconhecidos;

4. Oresultado é publicavel por si s6 como um novo resultado cientifico;
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5. O resultado é igual ou melhor que o mais recente resultado criado por humanos para um
problema cujas solugdes humanas tém sido sucessivamente melhores;

6. O resultado é igual ou melhor que um resultado considerado como um grande feito no seu
campo aquando a sua descoberta;

7. Oresultado soluciona um problema indisputavelmente dificil no seu campo;

8. Oresultado é competitivo ou vitorioso numa competicdo que inclua resultados humanos.

Embora estes critérios sejam aplicados a todas as areas de Inteligéncia Artificial, muitas aplicacdes de
PG produze resultados considerados competitivos com humanos, dando como curto exemplo
ilustrativo: o desenho de uma antena para uso na missdo Space Technology 5 da NASA (Lohn, 2004);
um algoritmo de pesquisa para problemas de xadrez de Mate em n Jogadas (Hauptman, 2007); a
sintese de detetores de pontos de interesse para analise de imagens (Trujilo, 2006).

3.7.3. Processamento de Sinais e Imagens

Sinais e imagens, visto serem dois formatos facilmente legiveis por computadores, sdo plausiveis de
serem alvo do uso de PG. Muitos dos problemas que envolvem estes tipos de dados passam pela
classificagdo dos mesmos através da analise dos seus conteudos e do cruzamento com bases de
conhecimento previamente estabelecidas (basicamente, os programas sdo treinados para
reconhecer certos padrdes).

Muitas aplicacbes de PG de processamento de imagens sdo para fins militares, possibilitando
melhores formas de vigilancia automatizada — como a detecdo de tanques em imagens de
infravermelhos (Howard, 2006). Outras aplica¢des incluem a indexacdo ou classificacdo/identificacdo
de objetos em imagens (Theiler, 1999;Zhang, 2006). Relativamente a sinais, podem ser vistas
aplicagbes como a andlise de dados de sonar (Martin, 2006) ou algoritmos para identificar
caracteristicas no gelo dos mares polares a partir de dados de satélites SAR (Synthetic Aperture
Radar) (Daida, 1996).

3.7.4. Hiper-Heuristicas

Hiper-Heuristicas sdo “heuristicas usadas para escolher outras heuristicas” (Burke, 2003). Ou seja,
uma heuristica atua diretamente sobre o espago de solugdes de um problema com o objetivo de
encontrar solugGes dtimas (o mais parecido possivel). Hiper-heuristicas sdo utilizadas para definir
que heuristicas se devem utilizar para um determinado problema. Dado que a heuristica escolhida
afeta grandemente a qualidade da solug¢do, o uso de PG como hiper-heuristica permite tornar a
escolha da heuristica a usar mais informada (especialmente importante quando o problema é mal
conhecido e a melhor heuristica ndo é conhecida).

3.8. PROGRAMACAO GENETICA COM OPERADORES SEMANTICOS

Uma das grandes limitacGes da PG tradicional é o facto dos operadores da pesquisa se basearem
apenas na sintaxe dos programas evoluidos, ignorando o seu significado (Moraglio, 2012). Isto leva a
que a pesquisa seja “cega” — muitas vezes (mais de 75% segundo (McPhee, 2007)) os operadores de
crossover resultam operacdes irrelevantes em individuos que pouco ou nada melhoram em relagdo
aos pais, ou na pior das hipoteses, resultam em operagGes destrutivas, que pioram o fitness dos
filhos em comparagdo aos pais (McPhee, 2007). O facto de o algoritmo trabalhar com um numero
muito elevado de individuos faz com que a evolucdo seja sempre tendencialmente boa, mas é um
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facto que muito poder computacional é “desperdicado” em opera¢des que acabam por pouco ou
nada afetar a evolugao.

O problema acima deriva da falta de sintaxe na evolucdo dos programas evoluidos, mas acaba por
impactar apenas o tempo de execug¢do do algoritmo. No entanto, a falta de sintaxe leva a um novo
problema quando se consideram os problemas reais a que PG pode ser submetida: 6timos locais.
Muitos dos problemas de real aplicacdo de PG n3o possuem uma paisagem de fitness! unimodal, ou
seja, para além da melhor solucdo possivel (denominada por 6timo global), existem areas onde os
individuos tendem para solu¢des boas (denominadas de étimos locais), embora ndo tanto quanto o
6timo global. Muitas vezes, devido a inicializacdo ou aos operadores genéticos, grande parte de uma
populacdo encontra-se perto de um 6timo local, sendo que para se aproximar do 6timo global o
fitness teria de piorar primeiro — ou seja, nesta populagdo centrada num étimo local, os individuos
mais préximos do 6timo global sdo na verdade piores que os restantes. Dado que a probabilidade de
os individuos de baixo fitness se reproduzirem é reduzida, geralmente a populacdo evolui tendendo
para o 6timo local. Como se pode ver na figura 3.4, o individuo 2 tende para B, o 6timo glocal, visto
gue a sua esquerda a fitness serd pior; no entanto, o individuo 1 tende para o étimo local A do
mesmo modo, mas apos la chegar, dificilmente sairda de |4 — qualquer outro individuo na sua
vizinhanga representa uma redugao de fitness.
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Figura 3.4 — Exemplo de paisagem de fitness simples.

Como solugdo a este problema é considerada o significado dos programas presentes na populagdo
para além da sua sintaxe: de modo a garantir que a populagdo inicial é diversa, idealmente
propagando-se por todo o espa¢o de solugdo (e assim aumentado a probabilidade de existirem
individuos perto do 6timo global), existem métodos de inicializacdo que garantem a criagdo de
individuos semanticamente distintos (Beadle, 2009;Jackson, 2010); operadores de crossover e

! paisagem de fitness é a representacdo grafica do fitness de todos os individuos possiveis de um
problema, inicialmente utilizado para representar evolucdo biolégica (Wright, 1932). O eixo vertical representa
o fitness da solugdo, enquanto o eixo horizontal representa os individuos — organizados de um modo
consistente com os operadores genéticos usados (ex: considerando os individuos {010; 111; 000}, se
organizados pelo numero de zeros da solugdo, teriamos um eixo com a organiza¢do “000, 010, 111”).
Notavelmente, ao alterar os operadores genéticos usados, é alterada a distribuicdo dos individuos no eixo,
podendo alterar completamente a forma da paisagem (incluindo a localizacdo ou até a existéncia de 6timos
locais) — mas o problema continuara o mesmo.
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mutacdo que descartam individuos gerados sejam semanticamente idénticos aos progenitores,
evitando operagdes genéticas que ndo gerem melhorias ou diversidade (Beadle, 2008;Beadle, 2009);
operadores de crossover que analisam o individuo, identificando subdrvores que nao afetam o fitness
do individuo e evitando que o ponto de crossover seja selecionado nas mesmas, o que evita
operacOes de crossover sem impacto real (Blickle, 1994); etc. Todos os métodos apresentados
relatam um aumento no desempenho de PG apds a sua aplicacdo, e estudos subsequentes
constatam que a maioria das operagdes semanticas ndo tém efeitos mais destrutivos do que os
operadores tradicionais — antes pelo contrdrio, em média relatam melhor desempenho e maior
probabilidade de gerar solu¢des mais vidveis (McPhee, 2007).

3.8.1. Geometric Semantic Genetic Programming

Apesar da melhoria de desempenho dos métodos semanticos, todos eles partilham uma
caracteristica: sdo indiretos (Moraglio, 2012). Isto é, as operacGes semanticas sdo aplicadas
sintaticamente aos pais para gerarem filhos, funcionando num sistema de tentativa e erro onde os
filhos sdo produzidos e verificados a fim de se saber se respeitam os critérios semanticos definidos —
caso tal ndo se verifique, sdo descartados e novos filhos sdo gerados, o que faz com que haja um
desperdicio de capacidade computacional. Por outras palavras, os operadores desenvolvidos nao
trabalham diretamente no espaco semantico do problema.

Moraglio et al. (Moraglio, 2012) propGe operadores capazes de atuar diretamente no espaco
semantico das solugdes, garantindo que os mesmos produzem individuos semanticamente validos
(eliminando a vertente de tentativa e erro presente nos métodos até entdo existentes).
Particularmente, os operadores de transformacdo criados perturbam aleatoriamente um Unico
output previsto do individuo criado face aos pais. Ou seja, assumindo um individuo B transformado a
partir do individuo A, o individuo B ird produzir todos os valores de output que A produzia, exceto
um, perturbado aleatoriamente. Efetivamente, isto quer dizer que o individuo produzido nunca sera
pior que o pior dos pais (mas ndo necessariamente melhor que os dois, embora tal possa ocorrer).

O facto de as solugdes produzidas representarem sempre uma melhoria face as anteriores faz com
gue a paisagem de fitness do problema seja sempre cdnica (ou unimodal) (Moraglio, 2012), muito a
semelhanca de problemas de AG onde o fitness de uma solucdo resulta da diferenca absoluta entre o
resultado da solugdo e o target definido. Ou seja, o problema deixa de possuir 6timos locais.

Os operadores semanticos criados por Moraglio et al. sdo aplicados diretamente sobre os filhos, pelo
que a seguinte estrutura é aplicada aos operadores genéticos de crossover e mutagao:

e Geometric Semantic Crossover — para duas solugdes T1 e T, o crossover retorna (T1 * Tr) + ((1
—Tr) * T2), onde Tr é uma fungdo aleatdria cujo resultado varia entre [0, 1] (ver Figura 3.5
para uma representagdo em arvore do operador);

20



Crossover

Figura 3.5 — Representacdo em arvore do operador de Geometric Semantic Crossover

e Geometric Semantic Mutation — para uma fun¢do T, onde mutation step é ms (a forca
absoluta da mutagdo sobre a solugdo), a mutagdo retorna T+ ms * (Tr1 — Trz), onde Tri e Tr;
sdo fungOes aleatdrias cujos resultados variam entre [0, 1] (ver Figura 3.6 para uma
representacao em arvore do operador).

Mutacao

Figura 3.6 — Representagao em arvore do operador de Geometric Semantic Mutation

E importante reparar que o individuo gerado contem a totalidade dos pais, juntamente com arvores
aleatérias. Comparativamente a operadores tradicionais de PG, embora tenham um melhor
desempenho, os individuos tém um crescimento exponencial, onde os filhos sdo muito maiores que
os pais (Moraglio, 2012). Na pior das hipéteses, o algoritmo pode comecar a enfrentar uma situagdo
denominada de bloat das solugbes, onde o tamanho dos individuos aumenta a um ritmo acelerado
sem que exista um aumento equivalente do fitness dos mesmos (Poli, 2008). Este problema de
crescimento exponencial faz com que os operadores sejam inutilizdveis em problemas reais, visto
que o fitness é calculado a partir da execug¢do dos individuos — tendo em conta o tamanho dos
individuos apds poucas geragdes e a quantidade de individuos (e casos de fitness a que cada um é
submetido), o processo torna-se excessivamente longo. Moraglio et al. (Moraglio, 2012) afirma que o
uso de operadores semanticos necessita de uma fase de simplificacdo apds a criagdo de individuos —
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ou seja, substituir os mesmos por individuos semanticamente idénticos, mas menos complexos, o
gue permitiria reduzir o processo de avaliacdo. No entanto, esta fase adicional tem um custo
computacional substancial, sendo que, na melhor das hipdteses, apenas retarda o problema do
crescimento exponencial dos individuos; na pior das hipdteses, dependendo da linguagem do
problema, a simplificacdo pode ser um processo extremamente dificil de implementar (e
computacionalmente intensivo) (Vanneschi, 2013).

3.8.2. Nova Implementagdao de Geometric Semantic Genetic Programming

Vanneschi et al. (Vanneschi, 2013) propde um novo modelo de implementacdo de GSGP baseado em
referéncias. O novo modelo utiliza os algoritmos definidos por Moraglio et al. (Moraglio, 2012), mas
evita o problema de crescimento exponencial das solu¢des ao representar as arvores de solucdes
através referéncias para outras arvores.

Designado por GS-GP (Geometric Semantic Genetic Programming), o algoritmo gera apenas as
arvores correspondentes aos individuos da populacdo original e as arvores aleatdrias criadas para a
aplicacdo dos operadores genéticos. Todos os individuos gerados subsequentemente sao contruidos
ndo explicitamente (ou seja, sem gerar a expressdao absoluta do mesmo). Alternativamente, sdo
construidos através do uso de referéncias de memdria que remetem para os individuos originais e do
operador utilizado para os gerar. Adicionalmente, a semantica dos individuos também é gravada em
memodria (entenda-se, os resultados de um individuo para todos os casos de fitness considerados), o
gue evita que a mesma tenha de ser recalculada para cada avaliacdo de fitness, calculando a
semantica dos filhos através da semantica dos pais (Vanneschi, 2014).

Essencialmente, o problema do crescimento exponencial ainda esta presente, visto que as solucdes
continuam a crescer muito rapidamente, mas o problema é minimizado porque os individuos, apesar
de longos, sdo representados de um modo muito menor e mais simples de executar. A simplificacao
faz com que o algoritmo seja passivel de ser executado muito mais rapidamente, o que torna os
operadores genéticos de Moraglio aplicaveis a problemas reais (Vanneschi, 2013).

O novo algoritmo opera tendo como base as seguintes estruturas de dados:

e Um repositério de individuos P. Neste sdo guardados os individuos da populagdo inicial e as
arvores aleatdrias geradas durante a execugao, expressos sintaticamente;

e Uma matriz de nimeros reais S de tamanho n x k, onde n é o tamanho da populagdo e k o
numero de casos de fitness no conjunto de treino. Cada linha guarda o vetor semantico (ou
seja, os resultados do individuo para todos os casos de fitness) do individuo correspondente
da populagao;

e Uma matriz de numeros reais Srang, de tamanho m x k, onde m é o niumero de arvores
aleatérias geradas durante a execucdo e k é o numero de casos de fitness no conjunto de
treino. Cada linha guarda o vetor semantico da arvore aleatdria correspondente. m pode ser
definido antes da execugdo (caso se use um nimero limitado de arvores aleatdrias) ou vao
sendo acrescentados valores dinamicamente durante a execucao;

e Uma matriz de nimeros reais Snew, de tamanho n x k, onde n é o tamanho da populagdo e ko
numero de casos de fitness no conjunto de treino. Nesta matriz sdo guardados os vetores
semanticos dos individuos gerados pelos operadores genéticos que irdo constituir a geragao
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seguinte. Como tal, Snew € copiada para S no final de cada geracdo e os registos guardados
sdo apagados;

Uma estrutura M, onde sdo guardados os individuos gerados por referenciagdo. E a partir
desta estrutura que os individuos sao reconstruidos quando necessario. Esta estrutura cresce
durante a execugdo, contendo individuos no formato (operador, (antepassado,
antepassado,, atepassados)), onde operador corresponde ao operador genético utilizado
para gerar o individuo e antepassado corresponde a uma referéncia a um individuo ja
existente: quer para P, quer para outros registos de M.

Com recurso as estruturas de dados acima, o algoritmo é, estruturalmente, muito semelhante ao

algoritmo tradicional de PG:

No ks wnNe

8. 0O individuo com melhor fitness da ultima geracdo é a solugdo apresentada

Criar repositério P, vazio;
Criar matriz S, vazia;
Criar matriz Srang, Vazia;
Criar n individuos aleatdrios (populagdo inicial), guardando-os em P;
Avaliar o fitness dos individuos em P, guardando a semantica em S;
Criar estrutura M, vazia;
Até ser atingida a condicdo de fim, iterar:
1. Criar nova matriz Snew, vVazia;
2. lterar nvezes:
1.Escolher operador genético a aplicar;
2.Se escolhido crossover:
1. Gerar arvore aleatdria Tr e guarda-la em P;
2. Avaliar o fitness de Tr, guardando a semantica em Srang;
3. Selecionar dois individuos T1 e T2;
4. Guardar (crossover, (&Ti, &T,, &Tr)) em M;?
5. Avaliar o fitness do filho, guardando a semantica em Snew;
3.Se escolhida mutacgado:
1. Gerar duas arvores aleatérias Try e Tr; e guarda-las em P;
2. Avaliar o fitness de Tri1 e Tr,, guardando as semanticas em Srang;
3. Selecionar um individuo T;
4. Guardar (mutation, (&T, &Tri, &Tr3)) em M;
5. Avaliar o fitness do filho, guardando a semantica em Snew;
4.Se escolhida reproducdo (se aplicavel):
1. Copiar o registo original para M;
2. Copiar o registo correspondente de S para Snew;
3. Substituir S por Snew;
4. Apagar todos os registos de P, M e Srang que ndo sejam referenciados na nova
populacdo (ou seja, ndo sdo antepassados);

E necessario realcar alguns aspetos do pseudo-cédigo acima. O passo 4.7 contribui para gerir o

crescimento dos dados, apagando registos que ndo sobrevivem ao processo de sele¢do — visto ndo

contribuirem para o futuro desenvolvimento das solugdes, ndo é necessdrio continuarem em
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memoria. E importante também notar que os individuos em M inicialmente referenciam os
individuos de P, mas com o avancar da evolucdo passarao a referenciar também individuos antigos
de M. Do mesmo modo, a selecdo inicial é realizada sobre os individuos em P, enquanto as sele¢des
subsequentes serao realizadas das Ultimas n linhas de M (que representam a populagdo atual).

Ao contrario do algoritmo de Moraglio, a GS-GP, devido a referenciag¢do, avalia cada individuo num
periodo de tempo constante (exceto os individuos da primeira geragdo) (Vanneschi, 2014). O
crescimento da quantidade de dados é outro aspeto importante: embora ndo seja possivel perpetuar
indefinidamente a execuc¢do do algoritmo pois, mesmo apagando os dados irrelevantes quando
aparecem, P cresce um maximo de n x 2 registos por geracgdo (se todos os individuos resultarem de
mutacdo) e M um maximo de n registos por geracdo (a nova populacdo). No entanto, é possivel
assegurar o desempenho em tempo Util por varios milhares de geracdes, o que, dado o desempenho
médio do algoritmo, é geralmente mais que suficiente para assegurar uma solucdo satisfatéria (se
ndo 6tima).

Durante a execuc¢do, os individuos sdo representados por referéncias, formato que ndo os torna
aplicaveis diretamente ao problema proposto. Isto leva a que seja acrescentada uma fase adicional
de “reconstrucao” ao final do algoritmo, onde se substituem as referéncias pelos individuos originais.
Dada a natureza dos problemas, esta fase geralmente sera apenas aplicada ao melhor individuo da
populagdo, mas também implica que o mesmo serd geralmente uma drvore extremamente complexa
como ocorria em GSGP (pelo que a simplificacdo continua a ser recomendada) (Vanneschi, 2014).
Alternativamente, caso a forma da solucdo ndo seja importante, apenas os resultados produzidos, o
individuo podera ser utilizado em regime de “caixa negra” para um conjunto de inputs, o que torna a
fase de “reconstrucdo” desnecessaria.

Veja-se o seguinte exemplo ilustrativo de uma curta execucdo do algoritmo. Considere-se uma
populagdo original de dois individuos, T1 e T2 (respetivamente, a+2 e 10*a, sendo a uma variavel).
Criados os individuos, é criada uma tabela P onde é guardada a estrutura dos mesmos, como se pode
ver na Figura 3.3.7.

T1 T2 P
o ° ID | Individuo
T1 | a+2

ONOMONONNE---

Figura 3.7 — Populagdo inicial.

E também criada uma tabela S, ndo representada na Figura 3.7. Assumindo 100 casos de fitness, S
terd 2x100 como dimensdes iniciais, sendo que as linhas representam os resultados de um individuo
para cada um dos cem casos de fitness (a primeira linha de S dizendo respeito ao primeiro individuo
da tabela P e assim sucessivamente) — cada registo sendo portanto denominado de vetor semantico
do respetivo individuo. Sdo também criadas as tabelas M, S;ang € Snew, pOr agora deixadas vazias.

.

2 Em pseudo-cddigo, uma referencia é representada acrescentando & antes do individuo (ex: &T
corresponde a uma referéncia ao individuo T).
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Apds a criagdo dos individuos, tabelas e o cdlculo inicial de fitness, assuma-se agora que é pretendido

realizar um crossover do individuo T1 e do individuo T2. Para tal é usado o operador Geometric
Semantic Crossover de Moraglio et al. (Moraglio, 2012), sendo para tal necessaria a criagdo de um
individuo aleatdrio R1, neste caso a+a. Tal como os individuos da populagdo inicial, a sua estrutura é

guardada em P, e o seu vetor semantico é calculado e guardado em S,anq (Figura 3.8).

P
Rl ID | Individuo
o T1 | a+2
T2 | 10*a
o R1 | a+a

Figura 3.8 — Individuo aleatdrio R1.

Tradicionalmente, o crossover implicaria representar a totalidade do novo individuo. No entanto,

dado que o operador de crossover resulta sempre numa estrutura semelhante, é possivel utilizar

referéncias para representar os individuos desejados, embora de um modo mais simplificado

(combatendo o problema do crescimento exponencial). Tecnicamente, o individuo nunca é
representado na sua totalidade (como uma expressdo completa sem referéncias), mas todos os seus
elementos estdo guardados nas tabelas existentes. O novo individuo é guardado na tabela M,
seguindo o formato ja descrito. Na Figura 3.3.9, é possivel ver uma comparacao entre uma aplicacdo

tradicional do operador de crossover e uma aplicagdo que utiliza referéncias.
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Crossover Tradicional

Crossover Por Referéncia

P
° ID | Individuo
T1 | a+2
° ° T2 | 10*%a
R1 | a+a
@O ® Q@ "
ID Operador | Elementos

° @ M1 | crossover | (ID(T1), ID(T2), ID(R1))

III

Figura 3.9 — Comparagao entre crossover “tradicional” e por referéncia usando Geometric Semantic
Crossover usando os mesmos elementos.

Na Figura 3.9 esta ilustrada a grande vantagem do uso de referéncias — o mesmo individuo
apresenta-se com maior profundidade se representado tradicionalmente (problema claramente mais
marcado em iteragdes mais tardias). O individuo representado por referéncias terd o mesmo formato
independentemente da iteragdo — a Unica diferenga é que as referéncias envolverdo cada vez mais
elementos posteriores. Do mesmo modo, o cdlculo do vetor semantico do individuo esta também
simplificado: sdo conhecidos os vetores de todos os individuos referenciados (guardados em S e
Srand), Pelo que o calculo do vetor semantico do novo individuo é relativamente simples (a termo de
exemplo, é basicamente equivalente a, para cada caso de fitness, substituir os terminais com
referéncias pelo valor de fitness do individuo referenciado para esse caso de fitness particular)®. Tal
como foi feito para a populagdo inicial, o vetor de fitness do novo individuo é calculado e guardado
na tabela S,ew, que no final da iteragdo ira substituir S — visto deixa de ser necessario conhecer os
vetores de fitness da populagao anterior, pois estdo “incluidos” nos vetores da nova populagdo. Em
iteragBes seguintes, a populagdo passara a estar na tabela M, correspondendo sempre aos ultimos n
registos da mesma (onde n é o tamanho da populagdo original), sendo os individuos das gerac¢des
seguintes formados a partir de elementos de M.

s

3 Tal “substituicdo” é possivel porque numa &rvore é possivel substituir qualquer subarvore pelo
resultado que a mesma produz (ou seja, substituir toda uma subarvore por um Unico terminal) sem que isso
altere o valor final da arvore.
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Apds a execuc¢do, um individuo pode ser “reconstruido” seguindo a sequéncia de referéncias até se
atingir a populagado inicial. Naturalmente, o individuo sera provavelmente extremamente complexo,
mas essa complexidade ndo é tdo aparente durante a execucdo.

3.8.2.1. Resultados Anteriores de GS-GP

Em (Vanneschi, 2013) é apresentado o desempenho de GS-GP aplicada a problemas de regressao ja
anteriormente estudados (ver (Archetti, 2007)), que visdo prever trés parametros farmacocinéticos
de possiveis medicamentos, com base na sua estrutura molecular. Em (Vanneschi, 2014) é
adicionalmente estudado um segundo problema de regressdo que visa prever o consumo energético
para um dia t, tendo por base informacdes de todos os dias até ao dia t — 1 (dados como carga da
rede, condi¢des meteoroldgicas, etc.). O leitor interessado é remetido para os respetivos artigos caso
pretenda adquirir mais informacbes sobre a execu¢do dos estudos, sendo que no presente
documento apenas serdo discutidos os seus resultados (e menos detalhadamente).

Em todos os problemas, é possivel verificar que o algoritmo de GS-GP produziu melhores resultados
gue os métodos tradicionais de PG. Para todos os conjuntos de treino, o erro da previsdo ndo sé
atingiu valores mais baixos do que os métodos tradicionais (ou seja, o algoritmo produziu melhores
solucBes), como também o fez num ndimero muito menor de geracGes — isto deve-se ao facto de
gue, como afirmado por Moraglio et al., num algoritmo de GSGP os individuos produzidos ndo sado
piores que o pior dos pais (Moraglio, 2012); essencialmente, o fitness melhora constantemente de
geracao para geracdo, ao contrdrio dos algoritmos tradicionais, onde existem uma probabilidade
consideravel de serem gerados individuos piores que os pais (sendo a mesma probabilidade
muitissimo reduzida em GSGP).

Mais importantemente, onde foi verificado que o algoritmo de GS-GP possui uma capacidade de
generalizacdo muito melhor que os métodos tradicionais de PG. E necessario clarificar que isto ndo
significa que, ao contrdrio dos dados de treino, o fitness para os dados de teste seja
consistentemente melhor de geracdo para geracgdo, existindo instancias onde o mesmo piora, mas
quando tal ocorre, é de um modo limitado. Ou seja, comparando com métodos tradicionais de PG,
onde o error para os dados de teste pode piorar bruscamente (de uma geracdo para outra, inclusive),
em GS-GP o erro aumenta gradualmente, ndo se verificando mudangas bruscas do mesmo.
Efetivamente, isto significa que o overfitting das solu¢des em GS-GP é controlado.

Em conclusdo, os dados referentes aos testes permitem verificar que, embora ndo sem problemas
(como a definicdo 6tima do parametro ms, ou mutation step), o algoritmo de GS-GP verifica as
vantagens de evolugdo semantica de Moraglio et al., mas permitindo que o algoritmo seja executado
num espaco de tempo muito mais curto — e portanto, aplicavel a problemas reais.
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4. ENQUADRAMENTO DO PROIJETO

O presente trabalho de tese enquadra-se no dominio da Marinha, nomeadamente na gestdo da Zona
Econdémica Exclusiva (ZEE) Portuguesa. Tendo em conta a vastiddo da drea, o presente capitulo
clarifica qual o dominio exato da tese, sendo que podem ser brevemente definidas trés grandes
areas a abordar: a drea — o atual contexto de seguranca maritima e a Marinha Portuguesa; o sistema
— Oversee; e 0 projeto — MaSSGP.

4.1.SEGURANCA MARITIMA E A MIARINHA PORTUGUESA

Atualmente, grandes esfor¢os sdo realizados a fim de assegurar a seguranca e viabilidade do
transporte maritimo. No entanto, o nimero de ocorréncias de acidentes e acidentes maritimos tem
continuado a aumentar, sendo registadas anualmente 140 mortes e perdas de €1,5 bilides em bens e
danos sé na Europa (Trucco, 2008). Globalmente, o Sistema de Transporte Maritimo (MTS) é
responsavel por 0,33 mortes por 100 milhGes de pessoas por quilémetro, sendo 4 vezes mais
perigoso que o Sistema de Transporte Aéreo (ATS). Adicionalmente, entre a Europa e a Asia s3o
estimadas perdas na ordem dos 24,5 biliGes para o periodo de 2008 devido a pirataria (Bensassi,
2012), sendo estes custos agravados pelas maiores despesas que os transportes maritimos tém para
se proteger de piratas (seguros, protecdo, etc.) (Bensassi, 2013). Embora seja um meio indispensavel
de transporte e atividade econdmica, o transporte maritimo enfrenta varios problemas. Para além do
esforco internacional para os combater, a generalidade da atividade de prevencdo e protecdo é
realizada pelas forcas navais de paises costeiros, responsaveis pela protecdo da sua Zona Econémica
Exclusiva (ZEE) — garantindo a sua viabilidade como recurso nacional e internacional. E neste
contexto que se insere a Marinha Portuguesa.

E da responsabilidade da Marinha Portuguesa a administracdo da ZEE Portuguesa. A ZEE Portuguesa
é de 3.877.408 km? desde a sua expansdo (EMEPC, 2009), fazendo dela a décima maior ZEE do
mundo. Recai sobre a Marinha Portuguesa suportar a exploragdo econémica, comercial e recreativa
da mesma através da manutencdo de 3 principios base:

e Busca e Salvamento — em toda a extensdo da ZEE, a Marinha Portuguesa é responsavel por
monitorizar todas a embarcagbes presentes e assegurar a seguranga das mesmas. Em casos
de avaria, acidente, desastre ou interrup¢ao das condi¢des normais de operag¢do, a Marinha
deve responder rapidamente para assegurar a preservacdo de vida e, dentro do possivel,
minimizar perdas;

e Imposicdo de Lei Maritima — em toda a extensdo da ZEE, a Marinha Portuguesa devera
identificar e impedir atividades ilegais, incluindo pesca ilegal, trafico, imigracdo ilegal e
pirataria. A ndo imposi¢do de lei na ZEE trds dbvios prejuizos ao pais, quer sociais como
econdémicos;

e Monitorizagdo e Protecdo Ambiental — a fim de garantir a explora¢do a longo prazo dos
recursos maritimos, a Marinha deve assegurar o cumprimento de regulamentos
internacionais, bem como identificar e prevenir/corrigir possiveis perigos ambientais.

A importancia da gestdo da ZEE, juntamente com a complexidade e diversidade de tarefas que o
mesmo inclui, cria uma constante necessidade de inovagdo tecnoldgica, a fim de melhor responder
aos problemas existentes. A agravante dos constrangimentos or¢camentais faz com que os sistemas
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existentes devam ser ndo s6 eficazes como eficientes, o que leva a um grande investimento em
solugGes tecnoldgicas, tal como o sistema Oversee abaixo descrito.

4.2.SISTEMA OVERSEE

O sistema Oversee (http://www.oversee-solutions.com) é a solugdo informatica desenvolvida, pela
Critical Software, utilizada atualmente pela Marinha Portuguesa para auxiliar a monitorizacdo da ZEE
Portuguesa. E uma ferramenta de suporte de operacdes, possuindo médulos direcionados aos trés
principios base a serem mantidos pela Marinha acima referidos.

O sistema Oversee atua como ponto de controlo centralizado para todos os dados, permitindo juntar
informacdes de trafego, alertas, servicos meteoroldgicos e oceanograficos, sendo depois
correlacionada para melhor monitorizar a ZEE — incluindo sistemas de aviso. O sistema possui
também ferramentas de apoio a decisdo, incluindo mapas de riscos, diagramas de impacto em
missdo, etc. Adicionalmente, atua como sistema de gestdo de incidentes, permitindo despoletar,
gerir, controlar, analisar, reportar e auditar incidentes, bem como indicadores de desempenho dos
mesmos.

O sistema Oversee consiste, do lado do utilizador, num mapa da zona desejada, onde é sobreposta a
informagdao desejada. Para o trafego atualmente em transito na ZEE, é possivel ver: coordenadas
atuais da embarcacdo; direcdo da embarcacdo; velocidade atual; informacgGes sobre a embarcacgao;
etc. A posicao é atualizada periodicamente com base das informacgdes que chegam ao sistema — por
lei, todos as embarcacdes na ZEE devem transmitir periodicamente um conjunto de informacdes,
incluindo a sua posicdo. O sistema integra na imagem informacdes de fontes diversas: AlS (Automatic
Identification System); SAT-AIS (Satelite AlS); VTS (Vessel Traffic Service); sistemas SATCOM (LRIT,
MONICAP, etc.), entre outras.

Dada a sua importancia para a presente tese, é necessario real¢ar o AlS, visto ser do mesmo que
provém a maioria dos dados utilizados. O sistema AIS é uma ferramenta de seguranca maritima
utilizada para comunicagdo entre navios em curso e entre navios e o litoral, sendo utilizado para
evitar colisGes e permitir que entidades litorais consigam ter informag¢do sobre os navios que
circulam perto da costa (Tetreault, 2005). O AIS transmite trés tipos de informacdo, para além de
permitir o envio de curtas mensagens (IALA, 2002): dinamica, estatica e relativa a viagem atual. A
informacdo dindmica consiste em dados sobre o estado atual do navio — posicdo (por coordenadas
GPS), direcdo, velocidade, etc. — e é transmitida quase em tempo real (dependendo de condicGes
como velocidade, posi¢do, etc., estas podem ser feitas com segundos de diferenga ou com minutos
de diferenca). A informacdo estatica diz respeito a caracteristicas do navio — nome, identificacdo,
dimensdes, pais de registo, etc. — e é enviada, geralmente, de 6 em 6 minutos. A informacdo relativa
a viagem atual é igualmente transmitida de 6 em 6 minutos, sendo constituida por informagdo como
destino atual da embarcacdo, tipo e quantidade de carga, etc.

As transmissOes periddicas do sistema AlIS podem ser interrompidas por diferentes razdes: o navio
em questdo esta fora do alcance de uma estacdo capaz de receber as transmissdes; falha técnica da
transmissdo (falha mecénica do equipamento, da rede de comunicagdo, etc.); o transmissor AIS do
navio foi deliberadamente desligado; ou a ocorréncia de um problema com o navio. Para esta tese,
sdo relevantes as duas ultimas razdes, pois podem indicar problemas de seguranca, quer do ponto de
vista legal (as transmissdes sdo legalmente obrigatdrias, pelo que uma embarcagdo que as desligue
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deliberadamente pode ndo querer ser controlada, possivelmente para fins ilicitos), quer do ponto de
vista de seguranca (um possivel acidente a bordo pode afetar o sistema AlS, pelo que a embarcagdo
em apuro deixa de poder ter a sua posicdo monitorizada para auxiliar operagdes de resgate). O facto
de que o sistema AlS pode ndo permitir saber a posi¢do de um navio num caso onde a intervengao da
Marinha seja necessaria apenas sublinha a necessidade da existéncia de ferramentas alternativas que
permitam determinar qual a real posi¢do do navio.

Finalmente, o sistema Oversee consegue também sobrepor no mapa informacgdes adicionais, como o
histérico de posicdes de uma embarcagao, informacgao definida pelo utilizador (delimitacdo de areas,
etiquetagem, pontos, etc.), sendo a funcdo mais relevante para a presente tese a capacidade de
sobrepor informacdo gerada pelas ferramentas de apoio a decisdo.

4.3. PROJETO MIASSGP

O projeto MaSSGP (formalmente “Melhorando a Programacdo Genética Semantica para a Seguranca

Maritima, a Salvaguarda da Vida Humana e Protecdao Ambiental”, ou “Improving Semantic Genetic
Programming for Maritime Safety, Security and Environmental Protection” — pagina do projeto em

http://www.novaims.unl.pt/massgp/project.asp) tem trés objetivos principais:

1. Desenvolver um sistema de PG que melhore o estado da arte em problemas de classificacao
e regressao;
Integrar o sistema desenvolvido numa ferramenta industrial de apoio a decisao;
Usa o sistema desenvolvido para gerar novos modelos de compreensdo e andlise de
informacdo para aplicagGes de busca e salvamento, aplicacdo da lei e prote¢do ambiental no
contexto maritimo.

Uma resposta as necessidades de eficacia e eficiéncia da Marinha sdo sistemas de Inteligéncia
Computacional (IC), dada a sua capacidade de operarem com grandes volumes de dados, retirando
dos mesmos informacdo util. Os sistemas de IC tém-se tornado mais comuns no contexto da
Marinha, existindo varios exemplos de dete¢do de anomalias na navega¢do maritima através de:
clustering de padrdes de navegagdo normais usando expert systems (Kazemi, 2013;Laxhammer,
2008); analise visual interativa (Riveiro, 2008); AGs (Chen, 2014), etc.

Embora o interesse no uso de IC para fins de controlo maritimo tenha vinda a aumentar nos ultimos
anos, a PG em particular ndo tem ainda muita aplica¢do. Dada a aplicagdo de sucesso de AGs (Chen,
2014), é possivel ver que PG terd aplicagdes na area. De fato, ao aplicar algoritmos de PG a
problemas de regressdao do dominio da Marinha, a PG produz resultados muito satisfatérios, mesmo
guando comparados aos produzidos por outros métodos mais frequentemente utilizados (Vanneschi,
2015).

Ao contrario da maioria de implementacGes de IC na area, o projeto MaSSGP ndo pretende
identificar anomalias, mas sim permitir uma melhor respostas as mesmas. Como visto em 4.2, o AlS
permite controlar a posi¢cdo de um navio gragas as transmissdes quase em tempo real das mesmas —
sendo que a maioria dos sistemas de IC utilizam estas transmissdes para estudar o comportamento
dos navios em transito, ativando alarmes quando os mesmos mostram comportamentos anormais.
No entanto, existem vdrias situagdes onde o sistema AIS pode deixar de transmitir, nomeadamente:
em caso de acidente, onde o transmissor pode ficar inutilizavel (especialmente perigoso caso isso se
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deva a situagdes que ponham em perigo a tripulagcdo); ou em caso de atividades ilegais (trafico de
droga, imigracdo ilegal, pirataria, etc.), onde as transmissdes AIS podem ser desligadas para evitar
gue as autoridades consigam intervir tdo eficazmente. Embora a perda de sinal representa um alerta
por si s6, em todos os casos significa também que as autoridades deixam de ter acesso a posicao
exata da embarcacdo, sabendo apenas a ultima posicdo antes da mesma desaparecer. O projeto
MaSSGP pretende prever qual a localizacdo mais provavel de uma embarcagao assim desaparecida,
tendo por base as posi¢des qua a mesma tomou até as transmissdes deixarem de serem registadas.
Deste modo, pretende-se permitir uma atuagao mais eficiente das autoridades maritimas, reduzindo
o tempo de procura da embarca¢do em questao.

Apds o estudo das paisagens de fitness dos problemas — classificacdes e regressées — foi notado que
as mesmas sdo extremamente complexas. Desse modo, serdo utilizados operadores genéticos
semanticos, que, como visto no capitulo 3.8, j4 deram provas de serem capazes de simplificar
paisagens de fitness complexas, permitindo atingir com relativa facilidade a solucdao desejada. A
aplicacdo do algoritmo de GS-GP produziu resultados preliminares muito promissores (Vanneschi,
2015). De modo a estudar e validar os resultados futuros, identificando problemas do ambito
especifico da Marinha, a ferramenta existente deve ser integrada no sistema Oversee (ndo em
ambiente live), permitindo que profissionais analisem e validem qualitativa e estatisticamente os
resultados produzidos, a fim de identificar possiveis problemas para que os mesmos sejam
corrigidos.

O projeto MaSSGP é desenvolvido pela NOVA Information Management School (NOVA IMS,
anteriormente ISEGI), com o apoio da Critical Software SA, da Faculdade de Ciéncias da Universidade
de Lisboa (FCUL) e da Universidade de Coimbra (UC). Adicionalmente, atuam como instituicGes
consultantes a Marinha Portuguesa e o Computer Science Group — College of Engineering,
Mathematics and Physical Sciences.

O presente trabalho de tese insere-se no projeto MaSSGP tendo por dmbito realizar a primeira
integragdo do algoritmo GS-GP com o sistema Oversee, a fim de permitir visualizar e validar os
resultados do algoritmo no sistema. A presente tese pretende também, dentro do tempo disponivel,
estudar os resultados obtidos e apontar os possiveis problemas que se venham a verificar, bem como
acomodar novas necessidades que derivem da implementacdo (ou seja, novas fungdes necessarias
identificadas apds ver o algoritmo a interagir com o sistema Oversee).
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5. METODOLOGIA

Serve o presente capitulo para documentar os dados utilizados no presente trabalho de tese (fonte,
formato, uso, etc.) bem como as configuragdes do algoritmo de GSGP utilizado. Adicionalmente, sdo
também apresentados os programas utilizados para desenvolver a tese e as especificacdes técnicas

do meio de desenvolvimento.

5.1.DADOS

Como referido em 4.2, os dados utilizados para realizar as previsdes provém do AlS, fornecidos pela
Critical Software. Os dados guardados no sistema descrevem em detalhe o navio, as suas
movimentagoes e inteng¢des (IALA, 2002), podendo ser organizados em quatro grandes conjuntos de
dados (dada a natureza sensivel dos dados, os mesmo serdo descritos apenas com detalhe suficiente
para ser compreendida a sua funcdo em relagdo ao presente trabalho de tese; o mesmo é aplicavel a
tabela 5.1, sendo uma representacdo apenas detalhada o suficiente para a estrutura relevante da
base de dados ser compreendida — os nomes das tabelas, por exemplo, ndo correspondem aos reais
nomes presentes na base de dados):

e Posicdo Atual — coordenadas (latitude e longitude), data do registo, velocidade, direcéo, etc.;

e Histdrico de Posi¢Ges — idéntico aos dados de Posicdo Atual, mas referentes a posicoes
passadas;

e Fonte do Trafego — identificador, nome, descricdo, etc. da fonte do trafego;

e Perfil da embarcacdo — nome, identificador, caracteristicas, tipo de embarcagao (militar, de
pesca, transporte, recreacdo, etc.), nacionalidade, capacidade de carga, etc.

Fonte do Trafego
+ Id
* Mome
- - 1-'1
1,1
0..n
Posicdo Atual
O..n
+ Latitude
Perfil da Embarcacdo O.nj, Lengitude Historico de Posigoes
+ Datafhora do g 10 n
+ ld registo ’ + Latitude
* MNome . * Longitude
. 1.1 + Datafhora do
0. n registo
1,1

Figura 5.1 — Estrutura (simplificada) da base de dados utilizada.

Para a presente tese, sdo utilizados apenas os dados referentes a posicdo da embarcagdo — latitude e
longitude — e a hora do registo dos mesmos. E utilizado o identificador da embarcagdo apenas para
aceder a posicdo atual e ao histérico da mesma, e o nome para a criagdo de um novo registo onde
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sera guardada a previsdo. E também importante dizer que estdo presentes as seguintes regras de
base de dados: ndo pode existir uma posicdao sem estar associada a uma embarcacdo; nao é possivel
existir um registo no histérico sem existir uma posicao atual; ndo é possivel existir uma posicdo atual
ou um registo histdrico sem existir uma fonte de dados.

O conjunto de dados para realizar a execug¢do consiste na posicdo atual da embarcacdo e pelo
histérico da mesma, do registo mais recente para o mais antigo. Dado que a execucdo do algoritmo
deve ser realizado no menor tempo possivel, foi implementado um mdaximo de 30.000 registos que
podem ser retirados do histérico — especialmente importante porque o histdrico pode conter
milhdes de registos antigos, que se considerados na sua totalidade tornariam a execucado
excessivamente lenta.

Antes de divididos em conjunto de teste e conjunto de treino, os dados sdo formatados para o
formato esperado pelo programa: um numero definido de varidveis independentes (os valores de
input para os individuos da populagdo) e um valor target (o valor que, para as dadas variaveis
independentes, o individuos devera produzir — é por isso a base do calculo do fitness).

P1 P2 P3 Pn-1 Pn T1

Figura 5.2 — Exemplo de um registo de input para o algoritmo de GS-GP

Na figura 5.2, é possivel ver as varidveis independentes P, onde n é o numero de varidveis
independentes definido, e T representa o target. E de notar que o valor de n é contante para todos
os registos criados.

Todos os dados (P e T) correspondem a posicOes geograficas de latitude e longitude — sendo cada
uma delas tratada em conjuntos separados. T representa a posi¢ao que se pretende que o individuo
seja capaz de prever e P1 é a primeira posicdo registada x horas antes de T. Ou seja, num registo, T é
a posicdo mais recente e P1 é a primeira posicdo um x nimero de horas antes, sendo P2, P3, etc. as
posi¢cdes imediatamente apds P1, até serem atingidos n valores. O registo seguinte tera como target
T2, a posicdao imediatamente antes de T1. Idealmente, isto significa que o primeiro registo x horas
antes de T2 serd P2, mas dado que as posi¢des no histérico ndo sdo transmitidas a intervalos
regulares (como visto em 4.2) é possivel que seja P1 ou um valor ndo registado no primeiro registo. E
de notar que os registos representam posi¢cdes progressivamente mais tardias, estando as mais
recentes no topo do conjunto. Na figura 5.3 é possivel ver uma representacdo ideal de registos, para
n=>5.

P1 P2 P3 P4 Ps T1

P, P3 P4 Ps Ps T

P3 P4 Ps Ps P7 T3

Figura 5.3 — Registo idealizado. P; ocorreu x horas antes de Ti, P, ocorreu x horas antes de T, etc.
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Apds formatados os dois conjuntos, sdo divididos em 2 subconjuntos: o conjunto de treino
(possuindo 70% dos registos); e o conjunto de teste (possuindo os restantes 30%). Ndo é considerado
conjunto de verificagao. Adicionalmente, os registos em ambos oc conjuntos estdao ordenado do mais
recente (no topo) para o mais antigo (no final), sendo que o conjunto de teste possui os registos mais
recentes (essencialmente, possui os primeiros 30% de registos do conjunto original). Isto significa
gue para ambos as posic¢oes (latitude e longitude), os mesmos registos de cada conjunto equivalem a
mesma posicao (por exemplo, os targets dos primeiros registos do conjunto de treino para latitude e
os targets dos primeiros registos do conjunto de treino longitude representam uma Unica posicdo
existente no historico).

A fim de serem utilizados pelo algoritmo de GS-GP, os dados sdao formatados no formato visto na
Tabela 5.1 e guardados em ficheiros de texto separados. Por execugdo sdo gerados 4 ficheiros:
conjunto de teste para latitude; conjunto de treino para latitude; conjunto de teste para longitude;
conjunto de treino para longitude.

Conjunto de Treino

Conjunto de Teste

Ne de pontos (n)

N2 de registos

N2 de pontos (n)

N2 de registos + 1

P1 P2 Ps Pn T1 T1 T, T3 Th 0
PZ P3 P4 Pn+1 TZ P1 Pz P3 Pn T1
P, P3 P4 Pne1 T,

Tabela 5.1 — Exemplo de ficheiros de input para o algoritmo de GS-GP

Em maior detalhe, os dados de input possuem sempre um cabecalho constituido por dois valores
inteiros: o nimero de pontos, ou seja, o nimero de variaveis independentes por registo (quantos
valores existem por linha para |4 do Target); e o nimero de registos (ou o niumero de linhas em cada
conjunto). O conjunto de treino é formado pelo simples acrescento deste cabegalho aos 70% do total
dos registos selecionados. No entanto, o conjunto de teste possui um registo adicional (e
correspondente incremento ao n? de registos): este registo representa os n pontos mais recentes
como variaveis independentes (que constituem os targets dos registos seguintes), sendo o target
zero. Este registo adicional representa a previsdao que se quer realizar — o valor zero atua como
placeholder de um valor ndo conhecido — a previsdo desejada, a x horas do registo mais recente
(neste caso, T1). Como o conjunto de teste apenas é aplicado apds a sele¢do do melhor individuo
produzido pelo algoritmo, o valor zero nao vai enviesar a produc¢do do individuo, apenas o grau de
fitness que o conjunto de teste produz para o ultimo individuo (que neste ponto, para a presente
tese, n3o é relevante).

A existéncia do registo adicional mencionado deriva do formato do output do algoritmo de GS-GP.
No momento de escrita deste documento, ndo é possivel retirar do algoritmo a expressdo que forma
o melhor individuo da populacdo devido a sua complexidade. E no entanto possivel submeter o
individuo a um conjunto de teste e aceder aos resultados que o mesmo produz, que sdao expressos
num ficheiro de texto gerado pelo algoritmo. Ao acrescentar o registo adicional no topo do conjunto
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de teste, o primeiro resultado produzido pelo algoritmo é a previsdo desejada, tendo por input as
posicdes mais recentes (e o valor target acaba por ndo influenciar o calculo de modo algum).
Essencialmente, o melhor individuo atua em regime de black box, visto que a sua expressao nunca é
em ponto algum conhecida.

Finalmente, é de notar que na 42 iteracdo da tese, a estrutura de dados é alterada devido a
necessidade de testar novas configuracdes. Qualquer mudanca serd devidamente identificada, mas
ndo serdo utilizados dados adicionais do AlS.

5.2. FERRAMENTA DE GSGP

Durante o presente trabalho de tese, foram utilizadas trés ferramentas para implementar algoritmos
de PG: GPLAB (Silva, 2003); GSGP (Vanneschi, 2015); e GSGP-LIN (uma nova versdo de GSGP).

O GPLAB é uma toolbox para MATLAB que permite a utilizacdo de fun¢des de PG na plataforma, que
até a sua introducdo possuia apenas toolboxes direcionadas apenas para AGs (Silva, 2003). Para além
das funcdes tradicionais de PG, implementa também técnicas de controlo de bloat e adaptacdo
automatica das probabilidades de operadores genéticos durante a execucdo do algoritmo. Sendo
altamente modular, permite a criacdo e teste de novas funcionalidades, e, gracas ao ambiente
MATLAB, permite uma andlise completa da execucdo e dos resultados, através da criacdo de graficos
representativos do desempenho do algoritmo (evolucdo de fitness, representacdo em arvore dos
individuos, etc.).

A ferramenta GPLAB foi utilizada numa fase inicial do presente trabalho de tese devido a facilidade
em realizar testes com os dados. No entanto, a mesma foi trocada pelo algoritmo GSGP por duas
principais razdes: o GPLAB ndo possuia na altura acesso a operadores genéticos, essenciais para a
realizacdo da presente tese; e devido ao enfase da ferramenta na andlise da execucdo, o seu tempo
de desempenho é mais elevado do que uma especializada na execugao apenas — adicionalmente, a
vertente analitica do GPLAB perde relevancia dado que a presente tese se centra na implementacdo
de um algoritmo que ja deu provas de bons resultados (Vanneschi, 2015;Vanneschi, 2013;Vanneschi,
2014).

A ferramenta GSGP em C++ (Vanneschi, 2015) implementa os operadores genéticos propostos por
Moraglio et al. (Moraglio, 2012), através dos métodos de referenciagdo propostos por Vanneschi et
al. (Vanneschi, 2013). Embora ndo possua os elementos analiticos do ambiente MATLAB, estdo
documentados os seus bons resultados na aplicacdo de GSGP a problemas reais, bem como tempos
de execucgdo relativamente pequenos (Vanneschi, 2015). Estas caracteristicas tornam a ferramenta
apropriada para a implementagdo pretendida, visto ser importante ndo sé a qualidade das solugdes
produzidas, como também o tempo necessario para as produzir. A ferramenta GSGP aceita como
input os ficheiros descritos em 5.1, atuando como black box e disponibilizando apenas os resultados
da execugdo, ndo a fungdo que a produziu (para a presente tese, é considerado aceitavel ndao possuir
a fungdo do individuo produzido, sendo o foco os resultados).

Numa fase final da tese, a ferramenta GSGP foi substituida pela versdo mais recente da mesma que
implementa escalamento linear, ou linear scaling, proposto por Keijzer (Keijzer, 2003). Denominada
GSGP-LIN, itera sobre a ferramenta GSGP ao alterar o célculo do erro (em GSGP expresso por RMSE)
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para fazer uso de escalamento linear. Como provado em (Keijzer, 2003), o escalamento linear pode
ser utilizado para determinar o declive (b) e a ordenada (a) da fungao de um individuo de PG:

_ BP0 = )t — D))

7i";1(ti - ﬂ

a=t—by

b

Onde, para determinado caso de input para um individuo, m é o n2 de casos de fitness, y; o output do
individuo para o input em questdo, y a média dos outputs do individuo, ti o target esperado do input
e t a média dos targets. Calculados a e b, podem ser utilizados para minimizar a soma dos erros
quadraticos. Assim, o fitness de um individuo anteriormente calculado como RMSE simples passaria a
ser calculado como:

“ila+by; —t;)?

RMSE(t,a + by) = —

Onde y representa o output de um individuo para um conjunto de inputs. A aplicacdo de
escalamento linear remove a necessidade de o algoritmo de PG ter de aprender as duas constantes
por si s6, tendo apenas de procurar a expressdo que mais se aproxima da funcdo pretendida (a
solucdo 6tima) (Keijzer, 2003). Embora n3o represente necessariamente em todas as aplicagdes uma
melhoria de desempenho, a aplicagcdo de escalamento linear garantidamente ndo produz resultados
piores do que a nao aplicagdo (Vanneschi, 2015). Desse modo, embora nem para todos os casos o
desempenho de GSGP-LIN seja melhor do que a primeira versdao da ferramenta GSGP, serd pelo
menos equivalente (nunca pior).

5.3. CONFIGURACAO DE GSGP

O presente trabalho parte das conclusGes retiradas por Vanneschi et al. (Vanneschi, 2015), tendo as
configuragdes usadas nas experiéncias ja realizadas produzido bons resultados. Como tal, a maioria
do presente trabalho utiliza as mesmas configuragdes para as execug¢des de PG. Nos casos onde as
configuragOes sdo alteradas, todas as alteragGes serdo mencionadas — os campos ndo mencionados
continuaram com os valores definidos na tabela 5.2.

Parametro Valor(es)

Conjunto de Terminais 100 Pontos de localizagao cronologicamente
ordenados (1 registo)
Conjunto de Fungdes {+ - *, %%

Divisdo entre conjunto de treino/teste (% do | 70% e 30%, respetivamente
total de registos)
Populagdo 100 Individuos

Tipo de Crossover Geometric Semantic Crossover

4% representa divisdo protegida, onde é retornado 1 cado ocorra um divisdo por zero.
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Probabilidade de Crossover 70%

Tipo de Mutacgao Geometric Semantic Mutation
Probabilidade de Mutacdo 30%°

Mutation Step 0,1

Tipo de Inicializacao Ramped Half-and-Half
Profundidade maxima inicial 6

Algoritmo de Selecao Torneio (tamanho 10)

Condicdo de Fim Execucdo de 100 geragbes

Tipo de Problema Minimizacdo

Funcdo de Fitness RMSE, ajustado com Linear Scaling

Tabela 5.2 — Configuracdo padrdo de GSGP.

Adicionalmente, todos os resultados apresentados derivam de 30 execug¢des para a configuracdo
apresentada. No caso de representacées de mapas, é escolhida a que melhor representa a média dos
resultados obtidos (sendo uma andlise qualitativa dos mesmos). No caso de existirem no conjunto de
solucGes geradas outliers (solugdes excessivamente boas ou mds), a configuracdo é executada por 30
vezes adicionais (sem qualquer alteracdo de parametros), a fim de despistar a ocorréncia de
inicializacGes particularmente boas ou mas no resto execugbes originais (embora altamente
improvavel, a natureza ndo deterministica da PG faz com que tal seja possivel).

5.4. CALcULO DE DISTANCIAS GEOGRAFICAS

Para proceder ao calculo de distancias geogréficas (em quildmetros), necessario para avaliar a
qualidade das solugdes produzidas pelo algoritmo, foi utilizado a férmula do cdlculo da distancia
entre dois pontos geograficos (considerando a sua latitude e longitude) usada por produtos
GeoDataSource (http://www.geodatasource.com), utilizando o algoritmo abaixo descrito.

Sendo Latl e Lonl, respectivamente, a latitude e longitude de um ponto geogréfico, Lat2 e Lon2 as
mesmas coordenadas de um segundo ponto e a = Lonl — Lon2, todos os valores sdo transformados
de graus para radianos segundo o seguinte calculo (onde rad equivale ao valor em radianos de deg, o
valor original em graus decimais):

rad = deg * m + 180

Mantendo a mesma nomenclatura para os valores transformados, a distancia é entdo calculada, em
radianos, segundo a seguinte féormula (sendo d a distancia em radianos):

5> Dado que a soma das probabilidades de crossover e de mutacio é 100%, ndo existe reproducio.
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d = sin(Latl) * sin(Lat2) + cos(Latl) * cos(Lat2) * cos(@)

d é depois transformado novamente para graus, seguindo a férmula (sendo dDeg o valor em graus
decimais):

dDeg = d+*180+ &

Finalmente, o resultado é ajustado para quilémetros segundo a férmula (sendo dKm o valor da
distancia em quildmetros):

dKm = (dDeg * 60 * 1,1515) * 1.609344

5.5. ESPECIFICACOES TECNICAS

O presente trabalho de tese foi desenvolvido em Java, através do IDE Eclipse, versdo Luna 4.4.0
(https://eclipse.org/). As interacbes com o programa de GSGP (desenvolvido em C++) foram
realizadas através do terminal de comandos Cygwin (https://www.cygwin.com/). A primeira versdo
da ferramenta de GSGP encontra-se disponivel em http://gsgp.sourceforge.net/, a versdo GSGP-LIN
ndo se encontra disponivel para download aquando a escrita deste documento, tendo sido
gentilmente cedida por Leonardo Vanneschi, Mauro Castelli e Sara Silva.

Foi utilizada a versdo 2010 do MATLAB (https://www.mathworks.com/products/matlab), juntamente
com a toolbox GPLAB (http://gplab.sourceforge.net/).

O ambiente que produziu os resultados expressos no presente documento possuia as seguintes
especificagoes:

e Processador Intel Core i7 4790
e 8 GBDDR3 1800MHz de RAM
e Windows 8.1 Professional, executado em SSD
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6. FASE DE IMPLEMENTAGAO

No presente capitulo serd descrita a implementacao do algoritmo GS-GP no programa Oversee da
Critical Software. A implementagdo esta dividida em quatro iteragdes distintas, sendo em cada uma
delas realcados os objetivos, procedimentos, problemas e resultados mais relevantes. Devido a
constante mudanca do software produzido, a composicdo técnica do mesmo apenas serd explorada
detalhadamente na ultima iteracdo, visto todas as anteriores serem a esse ponto obsoletas — serdo
descritas tecnicamente apenas em relagdo as suas componentes relevantes, ndo em detalhe.

6.1.ITERACAO O

A primeira iteracdo foi desenvolvida fora da Critical Software, sendo maioritariamente uma iteragao
de exploracdao de dados. Foi utilizado um conjunto de dados de teste para tentar replicar os
resultados obtidos em estudos anteriores, produzindo entretanto modulos que viriam a ser usados
na aplicacdo ainda a ser produzida. Considera-se a presente iteracdo como zero pois ndo lida
diretamente com o software produzido para a Critical Software.

6.1.1. Objetivos
Os objetivos da iteracdo zero foram os seguintes:

e Desenvolvimento de um algoritmo capaz de formatar corretamente os dados de teste para
um formato legivel pelo algoritmo de GS-GP (recorrendo ao MatLab);

e Realizar execucdes de controlo com dados de teste cujo os resultados ja se encontravam
documentados, a fim de garantir que as configuracbes, formato de dados, etc. haviam sido
feitas corretamente;

e Preparacdo dos mddulos criados para integragdo com a aplicagao real.

6.1.2. Procedimentos

O principal objetivo da iteragdo zero era automatizar a conversdo de dados para um formato legivel
pela aplicacdo — independentemente do formato original dos mesmos. Como foi visto no capitulo
5.1, o algoritmo de GS-GP foi criado para funcionar apenas com um determinado formato de input,
como pode ser visto na tabela 3.

4

P1 P2 P3 P4 T1

P, P3 P4 Ps T

Tabela 6.1 — Exemplo de input para o programa de GS-GP.

Na tabela 3, podemos ver os vdrios elementos necessarios a execuc¢do: a primeira linha conta o
numero de casos de fitness existentes no ficheiro de input (neste caso, 2 registos); a segunda linha
conta o numero de variadveis independentes por caso de fitness (sendo este nUmero constante para
todos os registos), sem contar com o target (neste caso, cada registo possui 4 varidveis
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independentes, representadas por P — o target, representado por T, ndo é contabilizado); e
finalmente os varios casos de fitness, representados por um numero constante de varidveis
independentes (como expresso na segunda linha) e um target, ou varidvel dependente — todos
separados por tabulacdes (tabs).

Para o presente trabalho de tese, o formato de input desejado possui casos de fitness compostos por
um numero a determinar de posicGes geograficas (latitude ou longitude, sendo que cada uma
necessita de uma execucdo separada, nunca sdo utilizadas simultaneamente), organizadas
cronologicamente da mais recente para a mais antiga, sendo o target a posi¢do que a embarcacdo
ocuparia x horas apds a primeira posicao do determinado caso de fitness. Por exemplo, considere-se
o seguinte caso de fitness:

P1 P2 P3 P4 T,

Neste caso, assumindo que se estd a realizar um previsao para 2 horas, T; foi registado no AIS 2 horas
apos P;. Ja P, foi registado imediatamente antes de P;, P; imediatamente antes de P, etc.

Os dados utilizados nesta iteracdo eram compostos por uma lista de elementos referentes a um
Unico navio — posicao, tempo da transmissdo, etc. — organizados cronologicamente do mais recente
para o mais antigo. Visto que o algoritmo de GS-GP necessita dos dados em ficheiros de texto simples
(.txt) para realizar a leitura dos dados, o output do programa criado corresponderia a dois ficheiros,
ambos com o formato acima referido: um conjunto de treino e um conjunto de teste.

O algoritmo criado para criar os ficheiros necessarios atua da seguinte forma:
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1. Definir o intervalo de horas para a previsado (y) e o nimero de variaveis independentes
(x)
2. Criar dois ficheiros tempordrio onde serdo guardados os casos de fitness de latitude e de
longitude
3. Para cada registo (ponto geografico) dos dados disponiveis:
1. Lera posicdo (latitude e longitude) e a hora de registo — este passa a ser o registo
atual
2. Paratodos os registos apds o registo atual, até ser criado um conjunto de x
variaveis independentes ou ser atingido o final do ficheiro:
1. Ler a posicdo (latitude e longitude) e a hora de registo do registo
seguinte
2.Caso o registo ocorra y horas apds o registo atual:

1. Gravar o registo e os x-1 registos seguintes como caso de fitness
para latitude e outro para longitude, tendo os respetivos valores
de latitude e longitude do registo atual como target

2. Continuar a leitura do ficheiro, definindo um novo registo atual
(o registo seguinte ao presente registo atual)

3.Caso o registo ocorra y horas apds o registo atual, mas ndo existirem x-1
registos seguintes, terminar a leitura do ficheiro
4.Caso ndo exista um registo y horas apds o atual, terminar a leitura do
ficheiro
4. Para cada ficheiro temporario, dividir os registos em dois ficheiros — conjunto de teste
(30% dos casos de fitness criados) e conjunto de treino (70% dos casos de fitness criados)
5. Para cada ficheiro criado, acrescentar o cabecalho com o nimero de casos de fitness
existentes e o numero de variaveis independentes (x)

Apds a criagdo dos ficheiros de input, os mesmos eram utilizados com input para o GPLAB, que
produzia entdo os resultados finais, a serem comparados com os que ja existiam anteriormente.

Embora ndo necessariamente neste formato, os dados nas bases de dados da Critical Software
possuem os mesmos elementos e organizag¢do, por isso a transi¢cdo entre fontes de dados no futuro
iria apenas requerer um alteracdao no formato esperado dos dados de origem — o processamento dos
mesmos seria idéntico.

6.1.3. Problemas e Limita¢Ges

Durante a iteragao zero, o Unico problema registado foi o tempo necessdrio para que o MATLAB
produzisse resultados, visto que, dada a natureza nao deterministica da PG, qualquer resultado teria
ser estatisticamente significativo — sendo para tal executadas 30 execucbes de cada configuracdo.
Embora seja uma excelente ferramenta analitica, a certo ponto da iteragdo foi substituido por um
algoritmo em C++, que embora ndo permita analisar tdo detalhadamente os resultados e o seu
processo de criacdo, representa uma redugao significativa no tempo de desempenho da solugao.
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6.1.4. Resultados

No final desta iteracdo, foi determinado que os resultados produzidos pelo MATLAB e pelo algoritmo
de C++ se assemelham qualitativamente aos anteriormente produzidos, confirmando a validade das
configuragoes ja definidas. Mais importante para a tese foi o correto desenvolvimento de um maddulo
de conversao de formato de dados para ficheiros de input aceitados pelo algoritmo de GS-GP, sendo
este modulo reutilizado (embora com algumas adaptagdes) em iteragGes seguintes do trabalho de
tese.

6.2.ITERACAO 1

A iteracdo um é considerada como prova de conceito do trabalho de tese, tendo sido realizada na
Critical Software, no Campus do Lumiar, durante o periodo de uma semana. Pretende demonstrar a
funcionalidade basica do software, providenciando a equipa da Critical Software a possibilidade de
realizar uma avaliacdo preliminar dos resultados no sistema Oversee, criando também uma base de
trabalho para iteragdes seguintes.

6.2.1. Objetivos
Os objetivos da iteracdo um foram os seguintes:

e Retirar dados da base de dados da Critical Software de maneira a construir os conjuntos de
teste e treino necessarios a operacdo do algoritmo de GS-GP;

e Ler os resultados produzidos pelo algoritmo de GS-GP e guarda-los na base de dados da
Critical Software, produzindo um registo legivel pelo sistema Oversee, de modo a que o
mesmo possa representar a posi¢do prevista no mapa usado para controlo;

6.2.2. Procedimentos

O desenvolvimento da primeira versdao da aplicagdo desenvolvida para a Critical Software tem por
objetivos, como visto acima, implementar apenas as funcionalidades basicas. Tal deve-se ao tempo
limitado de desenvolvimento disponibilizado na empresa, onde existe a possibilidade de acesso as
bases de dados (dada a natureza dos dados, o acesso fora da empresa ndo é permitido). Como tal, as
funcionalidades abrangidas por esta iteragdao dizem maioritariamente respeito a leitura e escrita de
registos nas bases de dados.

Funcionalmente, cada execucdo da aplicacdo diz respeito a apenas uma previsdo para uma
embarcacao — ou seja, duas execugdes do algoritmo de GS-GP, uma para a previsao da latitude e
outra para a longitude. Adicionalmente, cada execugdo considera apenas um intervalo de tempo (ou
seja, previsdes para a mesma embarcagdo para intervalos de tempo diferentes requerem execug¢des
separadas).

Considerando o paragrafo anterior, a execugdo inicia-se com a recolha dos dados referentes a uma
Unica embarcagdo. Através do identificador Unica da embarcagdo, presente na tabela ‘Perfil da
Embarcacdo’, é definido se a mesma existe. Em caso afirmativo, acede-se a tabela ‘Histdrico de
Posicdes’, levantando até 30.000 posi¢cOes registadas — este limite é imposto visto que o histdrico de
uma embarcagdo pode conter milhares de registos antigos, pouco relevantes pois: para embarcac¢des
com rotas regulares, os 30.000 registos sdo geralmente suficientes para o algoritmo de GS-GP
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determinar o padrdao da rota; para embarcagdes com rotas irregulares, os registos antigos podem
criar ruido na analise, acrescentando dados que nao acrescentam informacdo a previsao, podendo
até dificultar a mesma (alteragdes irregulares no final da rota podem ser “ocultadas” por um excesso
de informacdo anterior). Nesta versdo da aplicacdo, os registos sdo formatados enquanto sdo lidos
da base de dados, colocando-os num formato esperado pelo mddulo desenvolvido na iteracdo zero,
sendo provisoriamente guardados num ficheiro de texto simples (.txt).

Tendo os dados relativos a embarcacdo, os mesmos sao submetidos ao mdédulo desenvolvido na
iteracdo zero. Terminada a sua execugdo, os conjuntos de teste e treino criados sdo submetidos ao
algoritmo de GS-GP. Nesta iteragdo o processo é realizado manualmente, tendo o algoritmo de ser
executado ambas as vezes pelo utilizador — tal medida foi implementada para permitir um controlo e
verificacdo dos ficheiros intermédios durante o desenvolvimento. Apds a execu¢do do algoritmo,
para a longitude e para a latitude, a aplicagdo retoma a normal execucao.

Finalmente, a aplicacdo cria uma embarcacdo proviséria na base de dados a qual sera associada a
previsdo realizada (neste iteracdo, é usada sempre a mesma embarcag¢do provisdria). A posicdo é
gravada como posicao atual, sem considerar dados como velocidade, direcdo, etc.

De um modo resumido, pode considerar-se o algoritmo seguinte para esta iteracdo da aplicacdo:

1. Inseriridentificador da embarcacdo pretendida
Caso a embarcacdo exista, proceder ao levantamento de até 30.000 das posi¢oes mais
recentes da embarcacdo

3. Gerar conjuntos de teste e treino para latitude e longitude

4. Executar (manualmente) o algoritmo de GS-GP, para latitude e longitude (a execugdo do
programa fica suspensa até input do utilizador)

5. Retomada a execucgdo do programa, leitura dos resultados produzidos pelo algoritmo de
GS-GP

6. Criacdo de uma embarcagdo provisoria na base de dados (tabela Perfil da Embarcagao)

7. Gravar como posicdo atual da embarcacdo provisdria criada no passo 6 a posi¢do prevista
pelo algoritmo de GS-GP (tabela Posi¢do Atual)

Seguidamente, o ponto pode ser visualizado no sistema Oversee, permitindo representar
graficamente a previsao criada num mapa do territério maritimo.

6.2.3. Problemas e Limita¢Ges

Na iteragao um, o principal problema foi o tempo limitado disponibilizado para trabalhar na Critical
Software. Numa primeira fase de desenvolvimento, ndo era possivel proceder a otimiza¢do do cédigo
produzido. Como tal, e especialmente devido a natureza e intensidade computacional da PG, as
execugbes consumiam uma quantidade consideravel de tempo. Como tal, os testes (especialmente
aqueles que necessitavam de resultados), eram excessivamente demorados, dificultando o rdpido
desenvolvimento do programa.
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6.2.4. Resultados

No final da iteracdo um, ambos os objetivos definidos foram cumpridos. O programa desenvolvido
permitia selecionar uma embarcacao da base de dados da Critical Software e aceder as posicdes da
mesma, usando-as para criar os ficheiros necessarios a execuc¢do do algoritmo de GS-GP. Executado o
algoritmo, colocava nas bases de dados o ponto previsto, permitindo a sua visualizacdo no sistema
Oversee.

Os resultados produzidos foram aprovados pela equipa da Critical Software, permitindo a
continuacdo dos trabalhos. Consideram-se para a seguinte iteracdo a necessidade de otimiza¢do da
aplicacdo (diminuindo o tempo de execucdo, considerado pela Critical Software como excessivo), a
automatizacdo da execucdo do algoritmo de GS-GP, e a necessidade de permitir a previsdao de mais
do que uma posicao futura por execucao da aplicacao.

6.3.ITERACAO 2

O principal objetivo da iteracdo 2 foi aumentar o grau de desempenho da solugcdo desenvolvida na
iteracdo 1. Tal como verificado na iteracdo anterior, dado o dmbito das previsGes — a atuacdo de
recursos da Marinha Portuguesa no local e na hora certa — é verificado que para além da exatiddo da
previsdo, a mesma também deve ser gerada rapidamente. Visto a iteracdo anterior ter validado a
gualidade das previsdes guardadas pela solucdo desenvolvida, a mesma deve agora atuar o mais
depressa possivel. A iteracdao 2 foi realizada na Critical Software, no Campus do Lumiar, durante o
periodo de dois dias, sendo o segundo reservado para apresentacao de resultados.

6.3.1. Objetivos

Os objetivos da iteracdo dois foram os seguintes:

e Otimizar a aplicacdo desenvolvida — ou seja, todos os processos para la do algoritmo de GS-
GP - a fim de diminuir o tempo total de execugao;

e Automatizar a execucgdo do algoritmo de GS-GP;

e Aumentar o nimero de posi¢cdes previstas por execucdo, permitindo que uma sé execucado
produza posicdes para diferentes intervalos de tempo;

e Dado que o algoritmo de GS-GP produz resultados para todo o conjunto de testes, permitir
gue os mesmos sejam acrescentados ao sistema Oversse, possibilitando uma validagdo da
rota anteriormente verificada.

6.3.2. Procedimentos

A iteracdo dois pode ser dividida em dois grandes componentes, um de otimizagao e outro de novas
funcionalidades.

Relativamente a otimizacdo do cddigo existente, a mesma diz respeito a todos os elementos para 13
do algoritmo de GS-GP, que ja recai para |18 do ambito da presente tese. Como tal, apenas a solugdo
desenvolvida, a integracao do algoritmo de GS-GP, é considerada.

Apds analise do cddigo produzido, foi definido como ponto de melhoria o médulo referente a leitura
de registos da base de dados e criagdo de conjuntos de teste e treino. Ambos os mdédulos dependiam
inicialmente de ficheiros — usando-os para guardar os registos lidos, as varias fases de transformacgao

44



dos dados e os ficheiros finais contendo os conjuntos de teste e treino. Os ficheiros referentes aos
conjuntos de teste e treino sdo necessdrios a execucao do algoritmo de GS-GP, pelo que ndo podem
ser implementados de diferente modo — o algoritmo de GS-GP estd criado para ser executado com
recurso a ficheiros de texto. No entanto, os restantes ficheiros foram todos removidos, visto a
criacdo e leitura dos mesmos consistirem passos com elevado custo computacional devido ao volume
de dados usados pelo programa, tendo sido implementados de maneira a permitir um controlo da
transformacdo dos dados. Na presente iteragao, visto que os mddulos de transformacao de dados
estarem confirmadamente a operar como pretendido, os ficheiros intermédios foram retirados,
passando os dados a ser geridos através de um sistema de arrays. O método de transformacdo de
dados (como referido em 6.1.2 e 6.2.2) é exatamente igual, sendo a Unica diferenca a estrutura onde
os dados sdo guardados. De tal modo, uma previsdo realizada para 2 horas (utilizando cerca de
30.000 registos) que anteriormente demorava cerca de 10 minutos a ser concluida passou a demorar
cerca de 3 minutos, registando-se uma melhoria do tempo de execuc¢do de 70%. A mesma melhoria
manteve-se constante para outras configuragdes (var Capitulo 7.2.1).

Adicionalmente ao ponto acima, dado que deixa de existir necessidade de controlar a criagcdao dos
ficheiros de teste e treino, o algoritmo de GS-GP passa a ser executado automaticamente, deixando
de ser necessaria a sua ativacdo manual.

Relativamente a funcionalidades acrescentadas, o desenvolvimento focou-se em responder as
necessidades levantadas durante a ultima avaliacdo da tese — nomeadamente, o aumento do
numero de pontos gerados por uma Unica execugao.

A primeira funcionalidade a ser acrescentada foi a possibilidade de gerar vérias previsGes numa Unica
execucdo. E definido um intervalo de tempo maximo, que representa a previsdo mais distante no
tempo a ser realizada. Adicionalmente, sdo realizadas previsdes para todas as horas anteriores até
ser atingida 1 hora apds a ultima posicdo registada (a termo de exemplo, suponha-se que é definida
como intervalo maximo um intervalo de 8 horas — serdo realizadas previsdes para 8,7,6,5,4,3,2¢e1
horas apds a ultima posicdo registada). Deste modo é produzido uma “rota” prevista apds a ultima
posicdo registada. Devido o modo de operagdo do algoritmo de GS-GP, ndo é possivel juntar estas
previsdes numa Unica execuc¢do do algoritmo, visto que os conjuntos de treino e teste, apesar de os
dados base serem os mesmos, tém de ser configurados diferentemente para intervalos diferentes
(como é possivel observar pela estrutura definida no capitulo 5.1) — os conjuntos de treino e teste
para um intervalo de 1 hora ndo sdo idénticos aos conjuntos de treino e teste para um intervalo de
12 horas, etc. Para tal, foi implementado um ciclo iniciado no maior intervalo de tempo definido e
terminado num intervalo de 1 hora, sendo repetido o processo de preparacdo de dados, a execucdo
do algoritmo de GS-GP e a gravacdo dos dados. De um modo simplificado, a execucdo do programa é
repetida tantas vezes como sdo necessarios intervalos de tempo Unicos, como se pode ver no
algoritmo abaixo:
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Inserir identificador da embarcacdo pretendida
Definir o intervalo maximo de horas pretendido (gap)
3. Caso a embarcacao exista, proceder ao levantamento de até 30.000 das posicdes mais
recentes da embarcacao
4. Criacdo de uma embarcacgdo provisoria na base de dados (tabela Perfil da Embarcagdo)
5. Para o valor atual de gap, até 1 (inclusive):
1. Gerar conjuntos de teste e treino para latitude e longitude para o gap definido
Executar o algoritmo de GS-GP, para latitude e longitude
Leitura dos resultados produzidos pelo algoritmo de GS-GP e gravacdo dos
mesmo como:
1.Se o gap atual corresponder ao valor inicialmente definido, guardar a
posicdo como posicado atual (tabela Posi¢do Atual)
2.Se o gap atual ndo corresponder ao valor inicialmente definido, guardar a
posicdo no histérico de posicdes (tabela Histérico de Posi¢bes)
4. Subtrair 1 ao valor do gap atual

Naturalmente, as previsdes adicionais fazem aumentar o tempo de execugao da solugdo, sendo este
incremento quase linear (se uma previsdo demora 3 minutos, duas previsdes demorardo 6, etc.).
Adicionalmente, no algoritmo acima é possivel também verificar que o algoritmo de GS-GP é agora
executado automaticamente, visto ja ndo ser necessdrio controlar os ficheiros intermédios durante a
execucdo. Deste modo, o utilizador apenas necessita de definir os pardmetros iniciais, ndo sendo
necessarias outras interagdes durante a execugdo.

A uUltima funcionalidade acrescentada durante esta execucdo é a possibilidade de ignorar as
previsoes relativas a posicdes futuras da embarcagcdo em questdo e adicionar ao mapa do sistema
Oversee as previsoes relativas a posicoes ja antes registadas pelo sistema. Deste modo, é possivel
comparar a rota tomada pela embarcagdo (os pontos realmente registados) com a rota que o
algoritmo de GS-GP previu que a mesmo tomasse com base no seu histérico de posi¢Ges (os pontos
previstos). Tal é possivel pois o algoritmo de GS-GP produz previsGes para todos os pontos do
conjunto de teste, sendo o primeiro a previsdo da posi¢do no futuro e todos os outros referentes a
posicoes ja existentes. Assim sendo, é possivel guardar a primeira posi¢do (a previsdao futura) como
posi¢cdo atual da embarcagdo e as restantes posicdes como histérico da mesma. Para realizar esta
operag¢do, nao é possivel realizar mais do que uma previsao futura. O ambito desta funcionalidade é
verificar se a rota tomada pela embarcagédo corresponde aquilo previsto pelo algoritmo de GS-GP —
caso existam grandes diferencas, tal pode assinalar um possivel problema com a embarcacao.

6.3.3. Problemas e Limita¢Ges

Na iteragdo dois, foi registada a mesma limita¢do da iteragdo anterior, visto que o tempo disponivel
para trabalhar na Critical Software foi limitado (efetivamente, um dia). Como tal, e embora o tempo
de execug¢do do algoritmo tenha sido reduzido, o desenvolvimento de fun¢des acaba por ter uma
maior enfase na entrega das mesmas do que na sua otimizagdo, tendo a mesma de ser realizada em
iteragdes seguintes.
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6.3.4. Resultados

No final da iteracdo dois, é possivel afirmar que os objetivos foram cumpridos — as novas funcoes
implementadas funcionam como pretendido e foi verificada uma melhoria no tempo de execugao, a
melhoria mais importante apontada pela Critical Software na iteracdo anterior.

Os resultados foram novamente aprovados pela equipa da Critical Software, tendo no entanto sido
levantados alguns pontos de melhoria. No ambito da melhoria adicional do tempo de execugdo da
solucdo, é pretendido verificar se é possivel executar o algoritmo de GS-GP apenas uma vez por
execucdo, mantendo no entanto a producdo de varias previsGes. Adicionalmente, é necessdrio
também proceder a parametrizacdo 6tima do algoritmo, identificando quais os parametros que
criam a melhor combinac¢do de qualidade de solugGes produzidas e tempo de execugdo.

6.4.ITERACAO 3

A iteracdo 3, tal como a anterior iteracdo, pretende aumentar o desempenho da aplicacdo
desenvolvida. Dado que a presente iteracdo ndo foi realizada na Critical Software, foi
maioritariamente utilizada para a parametrizacdo do algoritmo de GS-GP, bem como da aplicacao
desenvolvida — processo que ndo foi possivel realizar anteriormente devido a necessidade de
capitalizar o tempo disponivel nas instalagdes da Critical Software para desenvolver e testar as
funcionalidades da aplicacdo, sendo que o processo de parametrizacdo necessita de tempo para
produzir resultados que permitam retirar conclusdes relevantes. A presente iteracdo nao foi portanto
realizada num ambiente live, fazendo uso de dados de teste ja existentes.

O presente capitulo centra-se na descricdo da iteracdo. E no entanto importante notar que a mesma
foi desenvolvida com a Fase de Investiga¢do (descrita no Capitulo 7), usando as conclusGes da mesma
para proceder a parametrizagao.

6.4.1. Objetivos

Os objetivos da iteragao trés foram os seguintes:

e Definir quais os melhores parametros de funcionamento para a aplicagdo desenvolvida,
equilibrando as necessidades de qualidade das solu¢Ges e tempo de execuc¢do da aplicagdo;

e Explorar a possibilidade de executar o algoritmo de GS-GP apenas uma vez para gerar varias
previsdes simultaneamente, tal como pedido na iteragdo anterior;

e Otimizar a aplicacdo desenvolvida e documentar a mesma;

e Num projeto paralelo a presente tese, aplicar a aplicagdo desenvolvida a um novo conjunto
de dados de teste, a fim de comparar os resultados obtidos com outras técnicas de PG
(descrito no Capitulo 7.3).

6.4.2. Procedimentos

A presente iteracdo assume em grande parte um caracter exploratério, onde sao testadas varias
possiveis configuracGes para a aplicacdo. Estas afetam maioritariamente os parametros do algoritmo
de GS-GP (nomeadamente, o numero de elementos por registo, profundidade inicial, a versdo do
algoritmo utilizado, o tipo de ficheiros de input utilizados), seguindo recomendag¢des dadas pela
equipa da Critical Software e do projeto. Adicionalmente, é também procedido a otimizacdo e
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documentacdo da aplicacdo produzida para a mesma poder ser entregue e futuramente trabalhada.
Este processo inclui a integracdo num Unico programa de todas as funcionalidades desenvolvidas
anteriormente e durante a presente iteracdo, e a revisdao do cédigo produzido, a fim de tornar a
manutenc¢do e utilizacdo da aplicacdo mais acessivel no futuro. Como tal, podemos dividir os
trabalhos da presente iteracdo em trés categorias: parametrizacdo; desenvolvimento e revisao;
documentacao.

6.4.2.1. Parametrizacao

Um dos focos da presente iteracdo foi, a pedido da Critical Software, determinar se seria possivel
produzir vdrias previsdes, para diferentes intervalos de tempo, através de uma Unica execuc¢do do
algoritmo de GS-GP (em vez do modelo implementado na iteracdo anterior, onde cada previsdo para
um intervalo de tempo implica uma execucdo separada). A proposta apresenta vdrias possiveis
vantagens:

e A possibilidade de desenvolver e aplicar um Unico modelo para todas as previsoes,
possivelmente aumentando a sua coesdao como conjunto (na iteragdo anterior, cada previsdo
possui o seu préprio modelo, pelo que podem existir diferencas marcadas entre eles, dada a
natureza ndo deterministica da PG);

e A possibilidade de realizar vdrias previsbes numa Unica execucdao pode levar a melhores
tempos de execugdo, embora implique a criacdo de ficheiros de input mais complexos (dado
gue consideram varios intervalos de tempo simultaneamente em vez de um Unico);

e A juncdo de vdrios intervalos de tempos numa Unica execugdo leva a criagdo de ficheiros de
input com mais dados — dado que a PG pode produzir melhores solu¢des se os dados forem
abundantes, descrevendo em maior detalhe o fendmeno estudado, existe a possibilidade de
serem criados melhores modelos de previsao.

Este novo modelo de input encontra-se descrito detalhadamente no Capitulo 7.1.1, mas
resumidamente o mesmo junta num unico ficheiro de input todos os intervalos de tempos que antes
implicariam execuc¢Oes separadas. Para distinguir os varios registos, sdo acrescentadas duas variaveis:
Tempo (que indica o tempo em minutos do dia em que a posicdo considerada foi registada) e
Intervalo (que indica em horas qual o intervalo de tempo que o registo representa).

Tal como descrito no Capitulo 5.3, a presente tese utiliza com parametros base para o algoritmo de
GS-GP os parametros utilizados por Vanneschi et al. (Vanneschi, 2015). No entanto, considerando o
novo modelo de input desenvolvido, alguns parametros foram revistos, a fim de determinar se
continuam a revelar a melhor relagdo de tempo de execuc¢do para qualidade das solu¢des geradas.
Do mesmo modo, foi dada uma maior énfase ao modo como os varios parametros afetam o tempo
de execucdo do algoritmo, a fim de encontrar um equilibrio aceitavel entre tempo de execucdo e a
qualidade das solugbes geradas (visto que o tempo de execucdo representa uma prioridade no
presente trabalho de tese). A fim de melhor organizar o presente documento, o processo de testes e
os resultados deles decorrentes encontram-se documentados no Capitulo 7, sendo abaixo listados
apenas os parametros reavaliados e as conclusGes decorrentes do estudo dos mesmos:

e Modelo de input (ver Capitulo 7.1) — apds a implementacdo do novo modelo de input
descrito acima, foi necessario avaliar o seu desempenho comparativamente ao modelo
anteriormente utilizado. Foi determinado que o novo modelo possui um desempenho
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semelhante ao modelo antes implementado, pelo que foi acrescentado como opg¢do a
solucdo desenvolvida, dando ao utilizador a hipdtese de escolher qual o modelo a utilizar
para realizar as previsdes.

e Numero de elementos por registo (ver Capitulo 7.2.1) — o numero de elementos (ou
posicdes) por registo do ficheiro de input possui um grande impacto no desempenho do
algoritmo de GS-GP (geralmente, um maior nimero de registos leva a melhores resultados,
mas tempos de execugdo mais longos). Foi determinado que o nimero ideal de elementos
por registo é de 100, apresentando um bom equilibrio entre desempenho e tempo de
execugao.

e Versdo do algoritmo de GS-GP (ver Capitulo 7.2.2) — durante o desenvolvimento da presente
tese, foi desenvolvida uma nova versao do algoritmo de GS-GP utilizado. Foram realizados
testes comparativos com a versdo até entdo utilizada, sendo determinado que o novo
modelo produz melhores resultados e apresenta tempos de execucdo menores, sendo
portanto implementado na versdo final da aplicacdo desenvolvida.

e Profundidade inicial das solu¢Ges — devido a implementacdo de um novo modelo de input,
foi reavaliada a profundidade inicial das solucées geradas pelo algoritmo, a fim de
determinar se o mesmo poderia beneficiar de um valor menor. Foi determinado que o valor
inicialmente definido por Vanneschi et al. (Vanneschi, 2015), 6, continua a registar melhores
resultados em tempos aceitaveis, ndo sendo por isso alterado.

6.4.2.2. Desenvolvimento e Revisao

Como visto no capitulo anterior, a presente iteracao pretende acrescentar um novo modelo de input
a aplicacdo. Para tal, sdo realizadas algumas alteracGes ao algoritmo de modo a ser possivel produzir
os ficheiros de input necessarios. Nomeadamente, o algoritmo de GS-GP é executado apenas uma
vez para cada coordenada para qualquer nimero de previsdes pretendidas (em vez de ser executado
um igual niumero de vezes por coordenada). Para tal, o processo de criacdo de ficheiros é realizado
apenas uma vez, mas considera um numero muito maior de registos, visto que estd essencialmente a
agrupar num Unico par de ficheiros todos os ficheiros de input que antes seriam gerados (ou seja, um
par de ficheiros para cada intervalo, existindo agora um Unico par de ficheiro com todos os
intervalos). Veja-se o algoritmo abaixo:
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Inserir identificador da embarcacdo pretendida
Definir o intervalo maximo de horas pretendido (y) e o numero de varidveis
independentes (x)
3. Caso a embarcacdo exista, proceder ao levantamento de até 30.000 das posi¢cdes mais
recentes da embarcacao
4. Criacdo de uma embarcacdo provisoria na base de dados (tabela Perfil da Embarcacao)
5. Para gerar os conjuntos de teste e treino para latitude e longitude e i igual a 1, enquanto i
for menor ou igual a y:
1. Para cada registo (ponto geografico) dos dados disponiveis:
1.Ler a posicdo (latitude e longitude) e a hora de registo — este passa a ser
oregistoT
2.Para todos os registos apds o registo T, até ser criado um conjunto de x
variaveis independentes ou ser atingido o final do ficheiro:
1. Ler a posicdo (latitude e longitude) e a hora de registo do registo
seguinte —denominado de registo C
2. Caso o registo C ocorra y horas apds o registo atual:
1. Gravar o registo C e os x-1 registos seguintes como caso
de fitness para latitude e outro para longitude, seguidos
pela hora de registo do registo T (em minutos do dia) e
pelo valor do intervalo entre o registo T e o registo C (em
horas), tendo os respetivos valores de latitude e
longitude do registo T como target
2. Continuar a leitura do ficheiro, definindo um novo registo
atual (o registo seguinte ao presente registo T)
3. Caso o registo C ocorra y horas apds o registo T, mas ndo
existirem x-1 registos seguintes, terminar a leitura do ficheiro
4. Caso ndo exista um registo y horas apds o registo T, terminar a
leitura do ficheiro
2. Incrementariporl
6. Acrescentar ao inicio dos conjuntos de teste e treino y registos com os ultimos x pontos
conhecidos como variaveis independentes, a hora esperada do target (tempo do primeiro
registo + intervalo entre o primeiro registo e o target em horas), o intervalo desejado (o
primeiro destes registos tera um intervalo de 1 hora, o segundo 2 horas, etc. até ser
atingido um intervalo de y horas) e um target de 0 (este target ndo é conhecido, servindo
apenas de placeholder) — estes registos adicionais dizem respeitos as previsdes que serao
geradas
7. Executar o algoritmo de GS-GP, para latitude e longitude
8. Selecionar os y primeiros resultados gerados pelo algoritmo, gravando o ultimo como
posicdo atual (tabela Posigdo Atual) e os restantes como posi¢Ges no historico de
posicBes (tabela Historico de Posigdes)

Usando o algoritmo acima, é possivel gerar um qualquer nimero de previsdes com uma Unica
execucdo do algoritmo de GS-GP para cada coordenada.
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A presente iteracdo acrescentou também uma outra funcionalidade a solugdo desenvolvida: a
possibilidade de gerar a previsdao de posi¢cdes passadas, devido ao interesse suscitado pela Critical
Software nesta possibilidade. Este modo de operacdo nado realiza a previsao de posi¢des futuras, mas
sim de posicdes ja conhecidas (ou seja, posicGes onde a embarcagdo ja esteve). Permite portanto
comparar a rota que, com base na sua deslocacdo anterior, o algoritmo de GS-GP prevé que a
embarcacado deveria ter tomado, com a rota que a embarcacdao realmente tomou. Isto auxilia a
detecdo de anormalidades na rota de embarcac¢des, podendo ser sinais de atividade que mereca
intervencdo da Marinha (por exemplo, uma embarcacdo que decida ndo desligar o AlS para ndo
levantar suspeitas sobre intencdes ilicitas, mas que as realize na mesma). Este modo de operacédo
funciona de modo igual ao modo tradicional descrito na iteracdo 2, com a diferenca de aceitar
apenas um Unico intervalo de tempo (ou seja, o algoritmo de GS-GP é executado apenas uma vez por
coordenada). No final da execugdo, para além da posi¢do prevista ser guardada como posi¢do atual
(tabela Posicdo Atual), todos os restante resultados produzidos para os dados do ficheiro de teste
(até entdo ndo utilizados) sdo guardados como posicdes no histérico de posicoes (tabela Historico de
Posicdes). Deste modo, é gravada uma rota prevista para posi¢oes passadas, podendo depois ser
comparada com a real rota da embarcacao.

Finalmente, a presente iteracdo passou também pela revisdo do cédigo criado, e a implementacado
simultanea dos trés modos de operag¢do desenvolvidos na aplicagdo final: o modelo tradicional (uma
execucdo por coordenada do algoritmo de GS-GP por cada intervalo de tempo); o modelo novo (uma
Unica execuc¢do do algoritmo de GS-GP por coordenada para qualquer nimero de previsGes); o
modelo de rota passada (previsdo de posicOes ja registadas). Comparativamente a iteragdo anterior,
podem ser verificadas as seguintes principais diferencas (para além de correcGes e otimizacdes
menores):

¢ Implementagdo de 3 formas de funcionamento (descritas acima);

e C(Criagdo de uma nova embarcagdo antes da execug¢do das previsdes, em vez de apOs,
simplificando o processo de gravagao de dados;

e Levantamento de posi¢des relativas a embarcagdo antes da execugao das previsdes, em vez
de durante. Para o modelo tradicional, isto significa que o levantamento é realizado apenas
uma vez, em vez de ser feito uma vez por cada intervalo de tempo;

e Para o modelo tradicional, implementar um parametro que permite ao utilizador definir
“saltos” no intervalo a considerar para as previsdes (quando ha mais do que um). Ou seja,
anteriormente o processo calculava previsGes para todas as horas entre a definida e 1 (ou
seja, para um intervalo maximo de 5, seriam calculadas previsGes par 5, 4, 3, 2 e 1 hora de
intervalo); agora é possivel definir o ritmo a que o intervalo diminui (por exemplo, calcular
apenas para 5, 3 e 1 hora de intervalo, definindo um salto de 2 horas);

e Diminuigdo do nimero de parametros que o utilizador tem de configurar para executar as
previsdes, deixando apenas 7: identificador da embarca¢do; nimero maximo de registos a
utilizar; intervalo maximo da previsdo; nimero de elementos por registo; tipo de execucgdo
(tradicional, nova ou rota passada); salto do intervalo (para o modelo tradicional apenas);
sequencialidade (para o modelo novo apenas, se definido como verdadeiro, o modelo novo
realiza previsdes para todos os intervalos de tempo entre o intervalo maximo definido e 1).
Os restantes parametros sdo definidos automaticamente tendo os 7 acima referidos como
base.
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6.4.2.3. Documentacao

Serve o presente capitulo para apresentar uma descricao funcional da aplicacdo desenvolvida, a fim
de facilitar o uso e entendimento da mesma. Documentacdo mais tecnicamente detalhada estd
presente no préprio cddigo, sendo o presente capitulo uma descrigdo que visa apenas facilitar o uso
da solucdo desenvolvida.

Tal como descrito no Capitulo 6.4.2.2, o niUmero de varidveis configuraveis foi reduzido para 7, sendo
gue este numero poderd ser futuramente mais reduzido se for desejado retirar a possibilidade de
alterar fatores como o nimero de registos da base de dados a usar ou o nimero de elementos por
registo dos ficheiros de teste e treino (cujo valor ja foi estudado no presente trabalho de tese, como
é possivel ver no Capitulo 7.2.1). Encontra-se abaixo a lista de varidveis disponiveis ao utilizador:

e vessel_id — integer; o identificador Unico da embarcac¢do cujas posi¢cdes se desejam estudar.
Este identificador é o mesmo identificador Unico presente na tabela “Perfil da Embarcacdo”;

e num_Of_Records — integer; o nUmero maximo de registos levantados da base de dados para
formar os conjuntos de teste e treino. Maiores numeros podem aumentar a qualidade da
solucdo, aumentando o tempo de execucdo devido a maior quantidade de registos a
processar. Por defeito, esta varidvel encontra-se definida para 30.000;

e hourGap - integer; intervalo maximo de tempo, em horas, para o qual sera realizada uma
previsdo (ou seja, para quantas horas apds a ultima posicdo conhecida sera prevista uma
posicdo). Previsdes seguintes, se desejado, serdo sempre menores que este valor. Valores
inferiores a 1 ndo sdo considerados validos, ndo produzindo quaisquer resultados;

e numOfPoints — integer; nimero de elementos utilizados em cada registo dos ficheiros de
teste e treino. Maiores numeros poderdo levar a melhores resultados, aumentando o tempo
de execucdo. Valores inferiores a 1 impossibilitam a execucdo do algoritmo de GS-GP. Por
defeito definido para 100 elementos (ver Capitulo 7.2.1);

e exec_Type — integer; define o tipo de andlise a realizar. S3o definido 3 tipos de execugdo
(descritas em maior detalhe no Capitulo 6.4.2.2), usando os valores abaixo para selecionar a
execugdo correspondente (caso inserido um valor que ndo 1, 2 ou 3, o programa ira executar
por defeito a analise 1):

o 1: Andlise segundo o modelo tradicional de input (sem dados de Tempo e Intervalo),
onde o algoritmo de GS-GP é executado um numero de vezes igual ao total de
posicoes pretendidas;

o 2: Andlise segundo o “novo” modelo de input (com dados de Tempo e Intervalo),
onde o algoritmo de GS-GP é executado uma Unica vez para qualquer nimero de
previsdes;

o 3: Andlise de posi¢cdes passadas, onde ndo é realizada qualquer previsdo para o
futuro, mas é recalculado o trajeto recente da embarcacdo segundo um modelo
baseado na sua deslocagdo até a ultima posicao registada.

e prediction_gap — integer; apenas aplicdvel caso se esteja a realizar uma analise de tipo 1.
Define a diferenca entre intervalos de tempo das varias previsdes realizadas (ou seja, para
um gap de 5, um prediction_gap de 1 resulta na previsdao dos intervalos de 5, 4, 3,2 e 1
horas; um prediction_gap de 2 faz com que se realizem apenas previsdes para 5, 3 e 1 horas).
Se o valor definido for inferior a 1, o mesmo é colocado por defeito a 1;
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e sequential — interger; apenas aplicavel caso se esteja a realizar uma andlise de tipo 2. Caso
true, é realizada uma analise para todas as horas entre gap e 1; caso false, é realizada uma
anadlise apenas para o intervalo definido em gap.

Adicionalmente, as configura¢Ges relativas a base de dados estdao presentes no pacote utils, classe
DataBaseUtils. E importante referir que, dada a base de dados da Critical Software, a solucdo foi
desenhada tendo em vista ser utilizada com PostgreSQL.

Finalmente, a solucdo encontra-se totalmente contida na diretoria da aplicacdo. Dadas as
necessidades de fornecer ficheiros de treino e teste ao algoritmo de GS-GP, ndo é recomendado que
a estrutura de diretorias seja alterada. O ficheiro relativo as configuracdes do algoritmo de GS-GP
(descritas no capitulo 5.3) encontra-se na diretoria “GSGP_LS”: configuration.ini. E também nesta
diretoria que sdo gerados os ficheiros de teste, treino e de resultados, sendo que a solugdo os devera
apagar apds a execuc¢ao. Finalmente, relembra-se que o algoritmo de GS-GP deve ser compilado
antes de executado pela primeira vez (ver ficheiro “set up.txt” presente na mesma diretoria).

6.4.3. Problemas e LimitagGes

Na iteragdo 3, ao contrario das iteracGes anteriores, ndo foi possivel realizar o desenvolvimento na
Critical Software. Como tal, ndo foi possivel acompanhar o desenvolvimento da solucdo produzida
com testes num ambiente live. Em contrapartida, foi possivel realizar testes com duracdes mais
elevadas, anteriormente impraticaveis devido ao curto espaco de tempo disponivel para
implementagdo de fungbes. No entanto, é também necessdrio realgar que, dada a necessidade de
obter resultados estatisticamente relevantes associada aos tempos de execucdo de PG, foi
necessario realizar uma escolha relativamente a quais os parametros a a testar, ndo sendo possivel
realizar testes a totalidade dos parametros. Foram para tal estudados apenas os que foram
considerados como plausiveis de terem um maior impacto na qualidade ou no tempo de execugdo da
solucdo, sendo os restantes deixados como foram definidos em projetos anteriores por Vanneschi et
al. (Vanneschi, 2015).

6.4.4. Resultados

No final da iteragdo 3, consideram-se os objetivos definidos para a mesma como cumpridos. As
funcionalidades pedidas encontram-se implementadas na solugcdo, e a mesma encontra-se
parametrizada de modo a permitir um melhor desempenho considerando os fatores de tempo de
execucdo e qualidade dos resultados produzidos. Consideram-se o tempo necessdrio para gerar uma
solu¢do bem como a sua qualidade aceitdveis pelos padrées discutidos com a Critical Software.
Adicionalmente, o cddigo da solugdo encontra-se novamente otimizado e documentado, permitindo
a entrega da solugdo a Critical Software para testes (e possivel desenvolvimento futuro).

Adicionalmente, a investigacdo paralela ao desenvolvimento comprova a qualidade do desempenho
do algoritmo de GS-GP, podendo os resultados da mesma ser vistos no Capitulo 7.3.
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7. FASE DE INVESTIGACAO

A fase de investigacao foi realizada em paralelo com a iteracdo 3 da Fase de Implementacao. Destina-
se a definir quais as configuragGes 6timas para o algoritmo de GS-GP, levando a otimiza¢do do tempo
e qualidade da execugdo do mesmo. Tal otimizac¢do inclui a definicdo dos parametros a utilizar, bem
como testes relativos a uma nova versao do algoritmo de GS-GP e um novo formato de input.
Adicionalmente, sdo também apresentados resultados de um estudo desenvolvido em paralelo,
sendo os mesmos demonstrativos da qualidade das solu¢des produzidas pelo algoritmo de GS-GP.

Embora realizada em paralelo com a iteragdo 3, a Fase de Investigacdo é considerada um capitulo
diferente do presente documento devido a sua diferente natureza: enquanto o capitulo 6 é
maioritariamente referente a descricdo da implementacao, o presente capitulo adota um cariz mais
exploratdrio, apresentando diferentes testes e os seus resultados, devendo ser visto como uma base
para as decisdes relativas as configuragdes realizadas na iteracdo 3 da Fase de Implementacao.

Os dados foram obtidos com uma versao de teste da solucdo desenvolvida, feita para trabalhar com
dados de teste, visto ndo ser possivel aceder as bases de dados da Critical Software nesta fase da
tese. Os dados de teste diz respeito a uma Unica embarcacdo, de rota regular entre dois portos.
Apenas no Capitulo 7.3 sdo utilizados dados referentes a outras embarcagdes, sendo assinalados
como tal.

7.1. Novo MODELO DE INPUT PARA O ALGORITMO GS-GP

Um dos requisitos levantados pela Critical Software no final da iteracdo 2 (Capitulo 6.3.4) foi de
explorar a possibilidade de o algoritmo de GS-GP ser executado apenas uma vez por execucdo,
gerando no entanto varias previsGes (para este fim, no final da iteracdo 2 o algoritmo teria de ser
executado um numero de vezes igual ao niumero pretendido de previsdes). O presente capitulo 7.1
descreve a solugdo encontrada, apresentando também resultados relativos a sua comparagdo com o
tradicional método de obtengdao de resultados. A solugdo encontrada passa pela alteragdo dos
conjuntos de teste e treino utilizados para a execug¢do do algoritmo de GS-GP.

7.1.1. Descri¢ao do Novo Modelo

O antigo modelo de input (o formato dos conjuntos de treino e teste utilizados pelo algoritmo de GS-
GP), a partir de agora designado como modelo tradicional, consiste em, para a latitude e para a
longitude, criar registos compostos por um determinado ndmero n de posicées e uma posicao target,
registada x horas apds a primeira posicdo do registo em causa (como pode ser visto em detalhe no
Capitulo 5.1). O nimero de posi¢des por registo é constante para todos os registos — sendo um
requisito do algoritmo de GS-GP. Como tal, cada execugdo lida apenas com um intervalo de tempo,
podendo apenas produzir previsées de x horas para cada conjunto de n posi¢des. Ou seja, limitando
as previsdes as Ultimas n posi¢des registadas, é apenas possivel fazer uma previsdo relativa as mesma
para um Unico intervalo de tempo — podendo apenas ser criado um ponto “futuro” (ou seja, um
ponto que ndo existe nos dados iniciais, que o sistema desconhece devido a cessacdo das
transmissdes de AIS; por exemplo, “onde é que a embarcacdo deverd estar 1 hora apds as
transmissGes serem interrompidas?”). Isto significa que caso sejam necessarias previsdes para mais
do que um intervalo de tempo (“Onde estd a embarcacdo 1 hora apds as transmissdes serem
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interrompidas? E 2 horas? E 12 horas?”), sdo necessarias varias execug¢des do algoritmo, utilizando
diferentes ficheiros de teste e de treino em cada uma.

A termo de exemplo, considere-se que cada registo do conjunto de teste/treino tem 5 posicdes mais
uma posicao target. Considerando também 7 posicdes P, distribuidas por 3 registos, como explicado
no Capitulo 5.1, as posicOes estdo ordenadas cronologicamente, sendo P; a mais recente e P; a mais
antiga. Para cada registo, existe um target T, estando 0os mesmos também ordenados
cronologicamente — Ti1 o mais recente, Ts 0 mais antigo. O conjunto descrito encontra-se
representado abaixo, denominado conjunto A:

P1 P> Ps Pa Ps T,
P, P3 P4 Ps Ps T,

P3 P4 Ps Ps P7 T3

Assumindo que o conjunto A pretende prever posicdes para um intervalo de 1 hora, T; ocorreu 1
hora apds P;, T, 1 hora apds P, e Ts 1 hora apds Ps. Ou seja, com o conjunto A, é possivel realizar
previsdes para 1 hora apds a embarcacdo ter terminado as suas transmissdes AlS.

Suponha-se agora que é necessario saber também a posicdo da mesma embarcacdo 6 horas apés a
mesma ter terminado as suas transmissdes AlS. O conjunto A apenas representa intervalos de 1 hora
entre a primeira posicdo do registo e o target, pelo que ndo pode ser utilizado para realizar previsdes
a 6 horas. Para tal, é necessario alterar os targets de um intervalo de 1 hora para 6 horas com a
primeira posicdo do registo — tal pode ser feito alterando tanto o conjunto de posicdes P ou o
conjunto de targets T. De modo a simplificar o exemplo, assuma-se que se tem acesso a 3 pontos que
ocorreram 6 horas apds P, P, e P3, respetivamente (sendo por isso mais recentes que Ti, T, e T3).
Assim sendo, sdao substituidos os targets de modo a serem representados intervalos de 6 horas em
vez de 1, como se pode ver no conjunto abaixo, denominado conjunto B:

PP P, Ps P; Ps T,

P2 P3 P4 Ps Ps Ts

P3 P4 Ps Ps P7 Ts

Embora as posicées P do conjunto B sejam as mesmas, os targets mudaram, permitindo agora
realizar previsdes para 6 horas apds a embarcagdo ter terminado as suas transmissdes — sendo que,
como se trata de um conjunto diferente, é necessario realizar uma nova execug¢do do algoritmo de
GS-GP para o novo input.

No entanto, o que é pretendido é explorar se é possivel realizar o mesmo nimero de previsGes numa
Unica execuc¢do. Dado que ndo é possivel alterar o funcionamento do algoritmo de GS-GP para
aceitar mais do que dois ficheiros por execucdo, é necessdrio alterar os ficheiros em si, fazendo com
gue os mesmos representem mais do que um intervalo de tempo.
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Para representar mais do que um intervalo, é necessdrio juntar os varios ficheiros gerados para
diferentes intervalos de tempo. No entanto, simplesmente unir os ficheiros existentes ndo é produz
resultados aceitdveis. Retomando o exemplo, veja-se abaixo a unido dos conjuntos A e B,
denominado como conjunto C:

P1 P2 Ps3 P4 Ps T,

P2 P3 P4 Ps Ps T,

Ps3 P4 Ps Ps P7 T3

P1 P2 Ps3 P4 Ps Ta

P2 P3 P4 Ps Ps Ts

P3 P4 Ps Ps P7 Ts

O conjunto C ndo representa um bom conjunto de treino/teste pois existem registos com as mesmas
posicdes ou variaveis independentes (12 e 49 registos, 22 e 592, 32 e 62) e targets ou varidveis
dependentes diferentes. Dado que o objetivo do algoritmo de GS-GP é chegar a uma funcdo capaz de
descrever com exatiddo o comportamento da embarcacdo em questdo, ou seja, para n posicoes de
input, prever exatamente qual a posicdo ocupada x horas apds as posicoes em questdo. Tal ndo é
possivel quando o mesmo conjunto de varidveis independentes possui dois resultados diferentes.
Como tal, é necessario arranjar dados adicionais a fim de criar diferenciacao entre os dois casos.

Aumentar a diferenciacdo entre registos, foram acrescentados dois novos dados:

e O Intervalo —representa quantas horas existem entre a primeira posi¢do e o target;
e A Hora-—representa a hora em que o target foi (ou sera) registado, em minutos do dia.

Ao acrescentar os dados acima, é possivel diferenciar entre dois registos anteriormente idénticos. A
termo de exemplo, considerem-se abaixo os registos referentes a T1 e T4 do conjunto C, assumindo
que P; ocorreu as 00:00 (meia-noite):

P1 P, P3 P4 Ps 60 1 T1

P1 P, P3 P4 Ps 360 6 Ta

Ao acrescentar o Intervalo, facilmente se faz a distincdo entre os dois registos antes idénticos,
havendo uma nova varidvel independente que permite diferenciar os registos de resto idénticos. No
entanto, foi determinado que reforgar a ideia de tempo presente no registo era importante, pelo que
foi acrescentada a hora, em minutos, de registo do target (caso o target corresponda a um registo
que ainda ndo exista, a hora do mesmo é calculada como hora de registo do primeiro ponto +
intervalo de tempo). Tal foi feito porque mais um dado relativo a tempo permite dar ao algoritmo
uma maior percecao da distincdo entre os dois registos com iguais posi¢des, ndao deixando apenas
um dado relativo a tempo entre as posi¢ées (podendo atingir as centenas, se necessario), sendo
também um fator adicional para marcar a diferenca entre os dois registos — dado que os dados se
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encontram todos juntos, é de grande importancia que o algoritmo consiga “aprender” o impacto do
tempo no modelo a criar. Adicionalmente, para embarca¢Ges com percursos regulares (por exemplo,
barcos que realizam ligagGes horarias entre dois portos), torna-se um fator que mais facilmente
permite ao algoritmo atingir o modelo que representa o percurso, logo, sendo mais facil de
identificar alteragGes significativas no mesmo (tendo em conta que tais embarcagdes costumam
seguir hordrios relativamente regulares).

Finalmente, as previsdes futuras sdo realizadas do mesmo modo que eram no modelo tradicional,
utilizando as n posi¢Ges mais recentes como varidveis independentes e tendo 0 como target. A Unica
diferenca a assinalar, para além dos dois dados adicionais (Intervalo e Hora), é o facto de cada
ficheiro ter mais do que um registo destinado a previsdo de posi¢cdes futuras. Tal como antes,
encontram-se todos no inicio do ficheiro, estando ordenados pelo seu intervalo de tempo, sendo o
primeiro registo aquele com o maior intervalo.

7.1.2. Comparag¢ao com o Modelo Tradicional

A fim de definir a qualidade do novo modelo, foram realizados teste de maneira a recolher dados
sobre o seu desempenho — qualidade das previsGes, consisténcia, tempo de execucdo, etc. Dado que
0 mesmo é proposto como solugdo para ser necessdrio executar o algoritmo apenas uma vez, o
mesmo é também comparado com resultados produzidos pelo modelo tradicional. Os testes foram
realizados com 100 posi¢cGes em cada registo, 100 geracdes e uma populacdo de 50 individuos (todos
os parametros ndo referidos sdo iguais aos descritos no Capitulo 5.3). As distancias apresentadas
resultam do calculo da distancia entre o ponto real (ou seja, o ponto onde a embarcacdo estava
realmente apds o intervalo de tempo considerado) e o ponto previsto pelo algoritmo de GS-GP,
sendo o calculo realizado segundo a formula apresentada no Capitulo 5.4.

Com o modelo novo foram realizadas execu¢bes para um intervalo de tempo de 2 horas, cada
execucdo produzindo previsdes para 1 e 2 horas apds a Ultima posicdo conhecida. O novo modelo
utilizou um total de 17.526 registos, dividido em 5.504 registos no conjunto de teste e 12.022
registos no conjunto de treino.

Para cada execugdo do modelo novo, o modelo tradicional foi executado duas vezes, uma para um
intervalo de tempo de 2 horas e outra para um intervalo de tempo de 1 hora, produzindo assim o
mesmo total de duas previsdes — como tal, considera-se como tempo total de execucdo a soma do
tempo de execuc¢do das duas execugdes (para 1 hora e para 2 horas). A execu¢do do modelo
tradicional para um intervalo de 1 hora utilizou 9.189 registos, dividido em 2.887 registos no
conjunto de teste e 6.302 registos no conjunto de treino. A execucdo do modelo tradicional para um
intervalo de 2 horas utilizou 8.170 registos, dividido em 2.451registos no conjunto de teste e 5.719
registos no conjunto de treino. O total de registos usados para gerar um conjunto de duas previsoes
é portanto de 17.359 registos.

Abaixo, na Tabela 4, sdo apresentados os resultados calculados apds as 30 execuc¢des consideradas.
Todos os resultados estdo apresentados em quilédmetros, exceto o tempo médio de execugdo
(hh:mm:ss).
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Novo Tradicional
2 Horas 1 Hora 2 Horas 1 Hora

Desvio Padrao 10,37678 | 4,440331 | 11,1618 | 13,43465
Mediana 21,65023 | 8,097777 | 18,15391 | 4,097258
Média 22,268 | 8,550861 | 18,5226 | 6,954876
Erro Maximo 44,32204 | 18,10178 | 49,87939 | 76,15875
Erro Minimo 4,17945 | 1,022028 | 2,102883 | 0,442755
Tempo Médio de Execugdo 00:04:14 00:03:54

Tabela 7.1 — Resultados de Execucdo dos Modelos de Input, Novo e Tradicional

Como é possivel ver na Tabela 4, ambos os modelos apresentam desempenhos semelhantes, embora
o modelo tradicional tenda para melhores resultados. Em detalhe, tanto para 1 hora como para 2
horas, o modelo tradicional apresenta valores mais baixos que o modelo novo.

Embora para o erro minimo registado, o modelo tradicional apresente também valores menores, a
tendéncia inverte-se quando considerado o erro maximo — em ambos os casos, 0 modelo novo
regista erros maximos menores que o modelo tradicional. E possivel considerar o erro de 76km um
resultado aberrante, e ignorando o mesmo o valor do desvio padrdo desce para cerca de 3,11km —
novamente melhor que o modelo novo. O mesmo pode ser dito para o intervalo de 2 horas, onde
ignorando o erro maximo, ndo sendo um valor considerdvel aberrante tal como o erro maximo
registado para o primeiro intervalo, se podem obter valores de desvio padrao mais baixos do que os
do modelo novo (cerca de 9,6km).

Finalmente, o tempo de execugdo regista uma diferenca média de 20 segundos, sendo o modelo
tradicional o que possui a execu¢do mais curta.

7.1.3. Conclusoes

Apds uma primeira observagdo dos resultados obtidos, é aconselhdvel recomendar a continuagdo da
utilizacdo do modelo tradicional de input, visto apresentar resultados e tempos de execugdo
ligeiramente melhores que os do modelo novo. Deve-se notar no entanto que, embora os valores se
apresentem melhores, a diferenga entre os resultados dos dois modelo ndo é muito marcada, ndo
podendo ser dito que o modelo novo fiqguem muito atrds dos resultados do modelo tradicional.

No entanto, devem também ser levadas em conta as seguintes consideragdes:

e Em ambos os casos, o modelo tradicional registou um valor de erro maximo anormalmente
elevado, que por si fizeram com que o modelo novo registasse melhores valores de desvio
padrdo do que o modelo tradicional. Dada a natureza ndo deterministica da PG, é expectavel
a produgao de resultados aberrantes, embora sejam também raros. No entanto, em 60
execugdes do modelo tradicional, foram registados dois valores largamente diferentes dos
restantes. O mesmo nao ocorreu com o modelo novo. Embora ndo seja possivel, com os
dados disponiveis, ndo atribuir estes valores ao simples acaso, existe a possibilidade de que o
modelo novo possam ter uma execu¢do menos propensa a criacdo de valores aberrantes;

e O facto de o modelo novo produzir todas as previsGes numa Unica execucdo faz com que
todas sejam geradas a partir do mesmo modelo. O modelo tradicional gera um novo modelo
para cada previsdao, o que faz com que exista a possibilidade de que uma previsdo seja
gerada a partir de um modelo “bom” (com melhor desempenho) e outra previsdo seja
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gerada a partir de um modelo “mau” (com pior desempenho) — podendo resultar num
resultado final (o conjunto de previsdes) pouco consistente. O modelo novo usa um Unico
modelo, pelo que o resultado final serd consistente (podendo ser “bom” ou “mau”, nédo
existem no entanto pontos gerados por modelos de diferente qualidade);

e Dado que o modelo novo junta todos os intervalos de tempo numa uUnica execugao, sdo
utilizados muito mais dados para a mesma. Isto justifica o maior tempo de execucdo
comparativamente ao modelo tradicional. Dado que a PG tem maiores probabilidades de
atuar melhor dispondo de um grande volume de dados (de qualidade), existe a possibilidade
de o modelo novo ser capaz de atuar melhor que o modelo tradicional em casos onde os
dados sdo mais escassos.

Em ultima instancia, apesar de nao apresentar resultados igualmente bons ao modelo tradicional, a
diferenca de desempenho entre os dois modelos ndo é suficiente para afirmar que o modelo novo
apresenta um mau desempenho. Considerando juntamente os pontos acima levantados, o estudo do
modelo novo sera continuado durante o resto do presente trabalho de tese, sendo os teste seguintes
realizados com o modelo novo, servindo também para produzir novos dados que permitam melhorar
o modelo novo.

7.2. PARAMETRIZACAO

Um dos elementos importantes para o desempenho do algoritmo é a parametrizagdo do mesmo.
Para o presente trabalho de tese, tém sido utilizadas configuracGes definidas por Vanneschi et al.
(Vanneschi, 2015), que ja produziram bons resultados em problemas semelhantes. No entanto,
certos elementos da presente tese devem ser reavaliados a fim de ser encontrado um equilibrio
entre a qualidade do desempenho e o tempo de execucdo da solucdo desenvolvida. Qualquer
parametro do Capitulo 5.3 ndo referido no presente capitulo fica inalterado face ao seu valor
original. Para realizar os testes do presente capitulo é utilizado o mesmo conjunto de dados (17.526
registos, dividido em 5.504 registos no conjunto de teste e 12.022 registos no conjunto de treino).

7.2.1. Numero de Elementos por Registo

Como ja visto, o algoritmo de GS-GP necessita de um conjunto de teste e um conjunto de treino para
ser executado, sendo cada conjunto constituido por um ndmero de registos (ou linhas), cada um
deles possuindo um numero fixo de elementos, ou varidveis independentes (neste caso, posigdes
geograficas), mais um target, ou varidvel dependente. O nimero de elementos tem um grande
impacto na qualidade da solucdo produzida (basicamente, mais dados equivalem a mais informacao),
tendo também um impacto no tempo de execugdo (um maior volume de dados leva uma maior
necessidade de computacdo dos mesmos). Para além do nimero de posi¢oes geograficas, o presente
capitulo explora também a utilizacdo dos dados extra do modelo novo definido no capitulo 7.1 —
denominados de Intervalo (nUmero de horas entre o target e o primeiro registo) e Tempo (hora, em
minutos do dia, do target) — servindo também para determinar se o seu uso é benéfico ou prejudicial
para o desempenho do modelo. Como tal, os dados a utilizar sdo os mesmo utilizados pelo modelo
novo no capitulo 7.1, a Unica alteracdo entre as execugles deste capitulo sdo que dados estdo
presentes (ndo o formato dos mesmos) — ou seja, uma execucdo com n elementos dita com Intervalo
e com Tempo tem n+2 elementos por registo, enquanto uma execu¢do com Tempo e sem Intervalo
possui n+1 elementos por registo, sendo de resto idénticas (nUmero de registos, ordem dos mesmos,
etc.).
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Dos dados utilizados para realizar os testes, sdo definidas duas vertentes cujas configura¢des sdo
alteradas — o numero de elementos referentes a posi¢oes geograficas por registo (10, 20, 50, 100,
200 e 500 posicGes); e o numero de elementos adicionais do modelo novo:

e Sem Intervalo; Sem Tempo — configuracdo de controlo, sem a presenca de nenhum dos
elementos adicionais nos registos (é de notar que esta configuracdo ndo é equivalente ao

modelo tradicional do Capitulo 7.1);

e Intervalo; Sem Tempo — esta configuracdo contem apenas um elemento adicional por
registo, correspondente ao intervalo de tempo, em horas, entre o target e o tempo de

registo da primeira posi¢do do registo em questao;

e Sem Intervalo; Tempo — esta configuracdo contem apenas um elemento adicional por

registo, correspondente ao tempo de registo da posicao target;

e Intervalo; Tempo — esta configuragdo contem ambos os elementos adicionais descritos acima

nos seus registos.

Abaixo sdo apresentados os resultados relativos ao tempo de execucdo da solucdo desenvolvida,

para as diferentes configuracdes de pontos e elementos adicionais.

Tempo de Execuc¢ao - 2 Horas

00:14:24

00:12:58

00:11:31 y
o 00:10:05 Sem Intervalo;
w Sem Tempo
: . .
§ 00:08:38 Sem Intervalo;
's 00:07:12 Tempo
o
8 00:05:46 Intervalo; Sem
£ Tempo
()
~ 00:04:19 Intervalo;

00:02:53 Tempo

00:01:26

00:00:00 T T T T |

10 20 50 100 200 500
N2 de Elementos por Registo

Figura 7.1 — Grafico de tempos de execucdo para intervalo de 2 horas.

TEMPO DE EXECUGAO - 2 HORAS

10 20 50 100 200 500
SEM INTERVALO; SEM TEMPO | 00:02:07 00:02:12 00:02:43 00:03:39 00:05:10 00:12:42
SEM INTERVALO; TEMPO 00:02:08 00:02:14 00:02:54 00:03:56 00:05:44 00:12:53
INTERVALO; SEM TEMPO 00:02:11 00:02:15 00:02:52 00:03:48 00:05:34 00:13:06
INTERVALO; TEMPO 00:02:18 00:02:24 00:02:56 00:03:58 00:05:17 00:12:32

Tabela 7.2 — Tabela de tempos de execugao para intervalo de 2 horas.
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Tempo de Execucgao - 6 Horas
00:43:12
00:36:00
Sem Intervalo;
3 00:28:48 Sem Tempo
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10 20 50 100 200 500
N2 de Elementos por Registos
Figura 7.2 — Gréfico de tempos de execucdo para intervalo de 6 horas.
TEMPO DE EXECUCAO - 6 HORAS
10 20 50 100 200 500
SEM INTERVALO; SEM TEMPO | 00:08:39 00:09:03 00:10:48 00:13:13 00:17:02 00:38:24
SEM INTERVALO; TEMPO 00:08:24 00:09:28 00:10:30 00:13:52 00:16:23 00:38:06
INTERVALO; SEM TEMPO 00:08:15 00:08:41 00:10:14 00:12:32 00:17:27 00:36:41
INTERVALO; TEMPO 00:08:30 00:08:45 00:10:23 00:12:47 00:17:09 00:38:35

Tabela 7.3 — Tabela de tempos de execugao para intervalo de 6 horas.

Como se pode ver pelas Figuras 12 e 13, a tendéncia é, tal como esperado, que um maior nimero de
elementos por registo aumente o tempo de execug¢do. No entanto, é possivel ver que essa evolugao é
mais marcada a medida que sdo adicionados mais elementos aos registos — configuracdes de 10, 20 e
50 pontos possuem tempos relativamente proximos, enquanto as restantes configuracdes possuem
tempos de execugdo com maiores diferengas entre si. Embora a escolha do nimero apropriado de
elementos por registo dependa também da qualidade da solugdes produzidas por cada configuragao,
€ no entanto possivel excluir imediatamente a configuragdo de 500 elementos por registo, sendo que
regista em ambos os casos, duragdes proibitivamente longas, diferenciando-se grandemente das
outras configuracbes. Do mesmo modo, a configuracdo referente a 200 elementos é também
excluida, pois embora ndo tendo duragcbes médias t3o elevadas, apresenta uma diferenca
consideravel da configuragdo de 100 elementos (quase equivalente a diferenca de tempo entre a
configuragdo de 100 elementos e a de 10).

Através da andlise dos gréficos, é também possivel verificar que a tendéncia de aumento do tempo
de execucgdo é seguida de maneira idéntica para as quatro configuracdes relativas a elementos
adicionais. Através da analise da Tabela 5 e da Tabela 6, podemos ver que a diferenga entre as varias
configuragdes se mantem constante, ndo sendo as diferencas entre as mesmas afetadas
significativamente pelo nimero de elementos por registo. Como tal, a melhor configuragao relativa
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ao modelo novo dependera apenas da qualidade das solugdes produzidas pelas diferentes
configuragoes.

Abaixo encontram-se os resultados referentes a qualidade das previsGes previstas pelas diferentes
configuragdes (sendo designado como qualidade a distancia, em quildmetros, entre a posicdo
prevista e a posicdo real, sendo considerada melhor a diferenga mais pequena). Foi escolhido como
valor representativo da qualidade das vdrias execu¢des a mediana, visto permitir avaliar melhor a
qualidade geral das configuracdes do que a média (sendo a média mais facilmente influenciada por
valores anormais produzidos pelo algoritmo, situa¢do possivel dada a natureza ndo deterministica da
PG).

Qualidade (Mediana em Km) - 2 Horas

38 ‘
E36 —
€
: 34
c Sem Intervalo;
(1]
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kY]
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o
8 26 B~ Tempo
g Intervalo;
§ 24 O Tempo
§ 22 >

20 T T 1

10 20 50 100

N2 de Elementos por Registo

Figura 7.3 — Grafico de qualidade das previsGes geradas para intervalo de 2 horas.

QUALIDADE (MEDIANA, EM KM) - 2 HORAS

10 20 50 100
SEM INTERVALO; SEM TEMPO 30,001 29,02419 25,02265 22,76695
SEM INTERVALO; TEMPO 32,39503 33,39516 26,64534 22,17022
INTERVALO; SEM TEMPO 29,88647 29,73479 28,34545 22,86318
INTERVALO; TEMPO 36,88312 28,49862 23,76668 21,62396

Tabela 7.4 — Tabela de qualidade das previsGes geradas para intervalo de 2 horas.

Pela Figura 14 é possivel ver que a tendéncia geral é o aumento da qualidade das solucbes
produzidas com o aumento do numero de elementos por registo, como espetdvel, dadas as
caracteristicas da PG. Para o presente teste ndo foram consideradas as configuracGes de 200 e 500
pontos — embora altamente provavel que continuassem a tendéncia de melhoria da qualidade
devido a existéncia de mais informacgao, a sua duragdo foi considerada excessiva. Tendo em conta a
tendéncia registada, é possivel afirmar que a melhor configuracdo sera aquela com o maior nimero
de elementos (tendo apenas em conta apenas o fator qualidade).
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Relativamente as configuragcdes do modelo novo, é possivel ver que, com exce¢do dos resultados
para a configuracdo de 10 elementos, a configuracdo “Intervalo; Tempo” produz os melhores
resultados. E visivel também que com o aumento do nimero de elementos, existe uma convergéncia
da qualidade das solugbes — é possivel supor que, para um numero suficientemente elevado de
pontos, todas as quatro configuracdes teriam o mesmo desempenho. No entanto, considerando
apenas os dados disponiveis, a configuracdo “Intervalo; Tempo” apresenta os melhores resultados
para configuracdes com maiores numeros de pontos.

Apds a andlise de ambas as vertentes, é entdo definida a configuracdo ideal. Do ponto de vista da
qgualidade, torna-se dbvio que idealmente seria utilizada a configuracdo com o maior nimero de
elementos, dado que a presenca de mais informacdo tende a produzir melhores resultados. No
entanto, devido a importancia do tempo de desempenho para o problema particular da presente
tese, tornam-se necessarias concessdes em ambos os aspetos (de tempo e qualidade). Como tal, é
escolhida como configuracdo 6tima para o presente trabalho de tese a configuracdao de 100
elementos por registos, apresentando uma combinacdo de qualidade de solugdes e tempo de
execucdo considerada como aceitavel.

Adicionalmente visto que é escolhida a configuracdo de 100 elementos por registo, é escolhida como
configuracdo de elementos extra a configuracdo “Intervalo; Tempo”, visto que apresenta os
melhores resultados para o numero de elementos por registo escolhido, ndo sendo o tempo de
execucdo um fator relevante para a escolha (dado que todas as quatro configuragcdes possuem
diferencas negligencidveis no tempo de execucdo, para qualquer nimero de elementos por registo).

7.2.2. Llinear Scaling

Como visto no Capitulo 5.2, a presente tese usa uma nova versdo do algoritmo de GS-GP que faz uso
de linear scaling para calcular o erro dos individuos. Em trabalhos anteriores, foi verificado que o uso
de linear scaling, embora ndo implique necessariamente uma melhoria da qualidade das solucGes,
ndo tem um impacto negativo comparativamente a versdo anterior do algoritmo (Vanneschi, 2015).
Para a presente tese, dado que inicialmente foi utilizada a versdao do algoritmo de GS-GP sem linear
scaling, o presente capitulo pretende ilustrar as diferencas entre as duas versées para o problema
em mados — ndo necessariamente apenas relativamente a qualidade das solugdes, visto estar ja
documentado o impacto do uso de linear scaling em problemas semelhantes (Vanneschi, 2015), mas
também relativamente ao impacto que a nova versdo tem sobre o tempo de execugdo do programa
desenvolvido (como ja visto anteriormente, um importante fator para a presente tese).

Abaixo na Tabela 7.5 sdo apresentados os resultados obtidos. Para avaliar a qualidade das solugbes
(sendo designado como qualidade a distancia, em quilémetros, entre a posi¢do prevista e a posi¢do
real, sendo considerada melhor a diferenca mais pequena) foi considerada a mediana de todas as
execugoes, visto ser mais representativa da normal execu¢dao do algoritmo. S3o consideradas dois
tipos de execugdes: sem linear scaling, designada como Sem LS, que representa a versao original da
aplicacdo, fazendo uso do algoritmo de GS-GP original; com linear scaling, designada como Com LS,
que representa a “nova” versao da aplicagao, utilizando a nova versao do algoritmo de GS-GP.

MEDIANA TEMPO DE EXECUCAO
MEDIO

63



coOM LS 9,110410398 00:03:47

SEM LS 11,59516331 00:10:35
Tabela 7.5 — Mediana da qualidade (em km) e Tempo Médio de Execucdo para algoritmos com e sem
linear scaling.

Pelos resultados acima, é possivel confirmar que, tal como esperado pela andlise de trabalhos
anteriores (Vanneschi, 2015), a qualidade das solugdes nao diminui pelo uso de linear scaling. Pelo
contrario, é até verificada uma melhoria da mediana da qualidade quando é utilizado linear scaling.
Mas o facto mais relevante é a diminuicdo do tempo de execugado resultante do uso de linear scaling,
sendo uma melhoria muito considerdvel face ao uso da versdo anterior do algoritmo de GS-GP. A
diminuicdo do tempo de execucdo, associada a melhoria da qualidade das solugdes, confirma que o
uso de linear scaling representa uma melhoria para a qualidade da aplicacdo desenvolvida, sendo
portanto a primeira versao do algoritmo de GS-GP substituida pela nova versdao com linear scaling.

7.2.3. Profundidade Inicial das Solugdes

Um aspeto levantado durante a implementacdao do novo modelo foi qual a profundidade inicial 6tima
da primeira geragdo de individuos. A profundidade inicial maxima é um indicador da complexidade
esperada dos individuos da populacdo inicial — quanto maior a profundidade de uma arvore, mais
complexa a expressao que a mesma representa. Naturalmente, quanto mais complexo um individuo,
maior o esforco computacional que representa calcular o seu fitness — tradicionalmente, solugGes de
PG tentam sempre limitar a profundidade das solugdes pois esta é responsdvel pelos grandes tempos
de execucdo associadas a mesma; no entanto, nesta implementacdo de GS-GP, esse problema
encontra-se “circundado” gracas ao uso de referéncias (como visto no Capitulo 3.8.2), fazendo com
que a profundidade ndo tenha um impacto tdo grande como anteriormente.

A maior profundidade leva também ao uso de mais nds ou funcbes, o que por sua vez leva a uma
maior ramificagdo da 4arvore, resultando num maior numero de terminais, ou varidveis
independentes. Dado que o novo modelo utiliza duas novas varidveis contextualmente diferentes das
outras (Tempo e Intervalo, contrastando com 100 posi¢Ges geograficas), a aprendizagem do modelo
pode depender da capacidade que o algoritmo tem das interpretar e, até, distinguir das restantes.
Como tal, a reducdo da profundidade inicial maxima levaria a uma populacgdo inicial menos complexa
(e diversa) — na verdade, a proposta estudada de reduzir a profundidade inicial maxima para 1 leva a
que os individuos da populagdo inicial correspondam a um uUnico terminal. Com esta redugao,
embora se comprometa a qualidade dos individuos da populacdo inicial, podem ser criados
individuos compostos apenas pelas variaveis Tempo e Intervalo. Usando esses individuos como base,
o algoritmo pode entdo desenvolver novos individuos que deem um maior peso as varidveis
escolhidas, eventualmente por isso melhores que solucdes provenientes de individuos inicialmente
mais complexos.

Foi entdo decidido realizar uma comparagdao entre o parametro tradicional (profundidade inicial
maxima de 6) com uma nova configuragdo — profundidade inicial maxima de 1, a fim de
potencialmente dar maior peso aos novos dados.

Abaixo sdo apresentados os resultados obtidos. Para avaliar a qualidade das solugdes (sendo
designado como qualidade a distancia, em quilémetros, entre a posicdo prevista e a posicdo real,
sendo considerada melhor a diferenca mais pequena) foi considerada a mediana de todas as
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execucoes, visto ser mais representativa da normal execuc¢do do algoritmo. Sdo consideradas duas
configuragdes: a configuracdo tradicional, com profundidade inicial de 6 (designada por PI6); e a nova
configuragdo, com profundidade inicial de 1 (designada por PI1). Em todos os outros aspetos, as
execucgoes sao idénticas.

MEDIANA TEMPO DE EXECUGAO

MEDIO
PI1 \23,53088565 00:03:21
P16 \9,110410398 00:03:47

Tabela 7.6 — Mediana da qualidade (em km) e Tempo Médio de Execucdo para algoritmos de
profundidade maxima da geracao inicial 1 e 6.

Como se pode ver pela Tabela 7.6, a configuracdo PI6 apresenta resultados muito melhores que os
da configuragdo PI1. E possivel entdo concluir que a possibilidade de os novos elementos (Tempo e
Intervalo) terem um peso maior na solugdo final ndo se traduz em melhores resultados.
Tradicionalmente, a configuragdo PI1 apresentaria melhores tempos de execucdo que a configuracdo
PI6, visto que individuos menores sdao mais faceis de avaliar, encurtando o tempo de avaliacdo dos
mesmos. No entanto, dadas as caracteristicas de GS-GP, os individuos sdo executados apenas uma
vez, quando é criada a populacgdo inicial. Todas as outras avaliacOes de fitness sdo realizadas com
recurso a referéncias, o que significa que a duracdo da avaliacdo para as geracdes que ndo a primeira
é independente da profundidade maxima inicial. Na verdade, é possivel observar que a configuracao
PI1 é ligeiramente mais rdpida que a configuracdo PI6, mas ndo de um modo significativo —
corresponde essa diferenca de tempos de execugdo a criacdo e avaliacdo de individuos mais
complexos me PI6. Caso a complexidade inicial tivesse um impacto significativo sobre o tempo de
execucdo, a diferenca entre ambas as configuraces, para o presente teste, ndo seria de apenas
alguns segundos.

Considerando os resultados acima descritos, foi decidido manter o valor tradicional de profundidade
inicial maxima como 6, visto ndo existirem vantagens (quer de qualidade ou de tempo de execugdo)
na sua alteragdo para 1.

7.3. COMPARACAO COM OUTROS MODELOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Em paralelo com o presente trabalho de tese foi realizado um estudo destinado a validar a qualidade
das solugdes produzidas pelo algoritmo de GS-GP utilizado quando comparadas a solugdes geradas
por outras técnicas de IC. Para o presente estudo, realizado por Castelli et al. (Castelli, 2015), foram
consideradas técnicas normalmente utilizadas para o mesmo tipo de problema como base de
comparagdo para o desempenho do algoritmo de GS-GP: Square Regression (SQ) (Bates, 1988) e
Radial Basis Function Networks (RBF) (Broomhead, 1988).

Para os testes realizados, foi realizada uma previsdo para 2 horas apds a Ultima posi¢do registada.
Foram consideradas as posicdes de 5 embarcacbes diferentes, de diferentes tipos: navio de
passageiros (11.571 registos para treino e teste); navio rebocador (11.390 registos); navio de pesca
(8.519 registos); navio tanque (11.896 registos); navio cargueiro (11.964 registos). Dado o diferente
tipo das embarcacbes selecionadas, a amostra representa vdérios tipos diferentes de rotas (por
exemplo, um navio de passageiros possui uma rota muito mais regular que um navio de pesca, cujo a
rota é imprevisivel). Os conjuntos de treino e de teste utilizados foram criados segundo o modelo
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novo definido no Capitulo 7.1, sendo os mesmos conjuntos usados para todas as técnicas de previsao
testadas (GS-GP, SQ, RBF). O algoritmo de GS-GP foi configurado como descrito no Capitulo 5.3, com
a diferenca de o tamanho do torneio considerado ser de 4. Foram executadas 30 execuc¢des para
cada técnica, onde a medida de fitness escolhida é o RMSE. Abaixo encontram-se os diagramas de
caixa apresentando os resultados obtidos para latitude e para longitude (considerando o erro). Para
cada diagrama, a marca central de cada caixa representa a mediana, os limites da caixa representam
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Figura 7.4 — Diagrama de caixa do RMSE entre a posicdo prevista e a posicdo real (latitude) para navio
de passageiros (a), navio rebocador (b), navio de pesca (c), navio cargueiro (d) e navio tanque (g).
GSGP, SQ e RBF representam os resultados obtidos para os conjuntos de treino; GSGP_T, SQ_T e
RBF_T representam os resultados obtidos para o conjunto de teste (Castelli, 2015).
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Figura 7.5 — Diagrama de caixa do RMSE entre a posi¢cdo prevista e a posicdo real (longitude) para
navio de passageiros (a), navio rebocador (b), navio de pesca (c), navio cargueiro (d) e navio tanque
(g). GSGP, SQ e RBF representam os resultados obtidos para os conjuntos de treino; GSGP_T, SQ_T e
RBF_T representam os resultados obtidos para o conjunto de teste (Castelli, 2015).

Como pode ser observado acima nas figuras 7.4 e 7.5, o algoritmo de GS-GP produz resultados tdo
bons ou melhores que aqueles produzidos pelas outras técnicas testadas, obtendo um melhor
desempenho para todos os casos de treino e, para casos de teses, resultados melhores para 3 das 5
embarcacgdes (sendo o desempenho comparavel para as restantes 2 embarcagdes) (Castelli, 2015).

Verificando o bom desempenho do algoritmo de GS-GP, é necessario acrescentar que existem outras
técnicas de Cl capazes de produzir resultados semelhantes (redes neuronais, maquinas de vetores de
suporte, etc.). No entanto, embora outras técnicas sejam capazes de produzir resultados
comparaveis, apenas o fazem apdés um demorado processo de execug¢do, o que as torna
efetivamente inutilizdveis num contexto real (Castelli, 2015). Do mesmo modo, os resultados
produzidos pelo algoritmo de GS-GP poderiam ser melhores do que os apresentados caso a execuc¢ado
considerasse mais individuos, mais iteracdes ou um maior nimero de elementos por registo, etc. —
no entanto, tais alteracGes levariam a um aumento do tempo de execugdo. Como tal, embora exista
um erro inerente ao uso do algoritmo, o mesmo é considerado satisfatério (ndo é necessario prever a
posicdo exata da embarcacdo em causa se a previsdo estiver perto o suficiente para que a
embarcacdo posso ser avistada — permitindo uma intervencdo eficaz da Marinha). Na tabela 7.7 é
possivel ver o tempo médio de execucdo do algoritmo de GS-GP (ndo o tempo de execucdo da
totalidade da solucdao desenvolvida, apenas o tempo que o algoritmo demora a ser executado para
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uma coordenada — latitude ou longitude). Na tabela 7.8 é possivel ver qual o error registado para
cada embarcac¢do (minimo e mediana), sendo a distdncia em quildmetros entre o ponto real e o

ponto previsto.

TIPO DE NAVIO TEMPO DE EXECUGAO (SEGUNDOS)
NAVIO DE PASSAGEIROS | 75,4
NAVIO REBOCADOR | 76,3
NAVIO DE PESCA | 67,8
NAVIO TANQUE | 74,1
NAVIO CARGUEIRO | 75,9

Tabela 7.7 — Tempo médio de execuc¢do (em segundos) de cada tipo de embarcacdo, retirado de 30

execucgbes independentes.

DISTANCIA (KM)
TIPO DE NAVIO MINIMA  MEDIANA
NAVIO DE PASSAGEIROS 0,58 3,626
NAVIO REBOCADOR 0,243 1,72
NAVIO DE PESCA 0,687 8,918
NAVIO TANQUE 0,332 1,294
NAVIO CARGUEIRO 0,093 0,156

Tabela 7.8 — Distancia minima e mediana (em quildmetros) registada para cada tipo de embarcacao,
retirada de 30 execuc¢des independentes.

Adicionalmente, sdo apresentados os mapas dos pontos gerados pelo programa para facilitar a
interpretacdo dos dados acima (sendo apresentado os mapas que registaram a menor diferenca de
distancia entre os pontos a prever passadas 2 horas). Nos mapas abaixo, o ponto laranja representa o
ponto real a ser previsto pela aplicagdo e o ponto amarelo representa a previsdo criada.
Adicionalmente, os pontos vermelhos representam parte da rota real da embarcacdo 2 horas antes

da previsdo, e os verdes a correspondente rota prevista.
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Figura 7.6 — Mapa das posi¢des previstas (amarelo — previsdo; rota — verde) e correspondentes
posicGes reais (laranja — ponto a prever; vermelho — rota) do navio de passageiros.
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posicGes reais (laranja — ponto a prever; vermelho — rota) do navio rebocador.
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Figura 7.8 — Mapa das posicOes previstas (amarelo — previsao; rota — verde) e correspondentes
posicoes reais (laranja — ponto a prever; vermelho — rota) do navio de pesca.
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Figura 7.9 — Mapa das posicOes previstas (amarelo — previsao; rota — verde) e correspondentes
posicdes reais (laranja — ponto a prever; vermelho — rota) do navio tanque.
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Figura 7.10 — Mapa das posi¢Ges previstas (amarelo — previsdo; rota — verde) e correspondentes
posic¢des reais (laranja — ponto a prever; vermelho — rota) do navio cargueiro.

Pela andlise dos dados acima, é possivel concluir que o algoritmo de GS-GP é adequado para ser
utilizado para o problema em questdo, produzindo resultados equiparaveis (quando ndo melhores
que) os produzidos por outras técnicas frequentemente utilizadas para o mesmo problema — sendo o
tempo de execucdo e o error de previsdo considerados como aceitaveis pela Marinha Portuguesa
(Castelli, 2015). Tendo os resultados apresentados sido gerados pelo programa desenvolvido, serve o
presente capitulo como uma confirmacdo da qualidade das solugbes produzidas pela solucdo
desenvolvida.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Voltando a considerar os objetivos definidos para o presente trabalho, é possivel afirmar que os
mesmos foram cumpridos na sua totalidade. Considerando o objetivo final definido para o presente
trabalho, considerem-se os seguintes dois pontos que o constituem:

e Desenvolver uma solucdo informatica que integre o algoritmo de GS-GP desenvolvido por
Vanneschi et al. (Vanneschi, 2013) com o sistema Oversee da Critical Software, permitindo o
seu uso pela Marinha Portuguesa;

e Configuragdo do mesmo sistema a fim de assegurar uma execucgao eficiente do mesmo;

Ambos os pontos podem ser considerados cumpridos aquando o final da tese. A solu¢do encontra-se
pronta a ser entregue a Critical Software, realizando a integragdo originalmente pedida. Do mesmo
modo, os parametros do algoritmo de GS-GP que foram considerados com maior probabilidade de
impacto no desempenho do mesmo foram estudados, sendo escolhidas as configuracGes que
melhores resultados apresentam para tempo de execucdo e qualidade de resultados,
simultaneamente.

Adicionalmente, foram desenvolvidos dois novos modos de operagdo para o algoritmo de GS-GP, ndo
definidos no inicio da tese. Estes desenvolvimentos foram realizados tendo por base o feedback dado
pela equipa da Critical Software entre iteracbes de implementacdo, que os considerou como
plausiveis de gerar valor acrescentado a solucdo a ser desenvolvida. Também para |4 do ambito
original da tese foi o trabalho adicional realizado para o artigo de Castelli et al. (Castelli, 2015),
criando novas evidéncias de que o algoritmo de PG escolhido é capaz de produzir solucdes
competitivas com aquelas geradas por ferramentas atualmente utilizadas — servindo também, no
ambito deste trabalho de tese apenas, de confirmacdo adicional da qualidade das solucGes
produzidas.

Com base nos resultados obtidos, é possivel afirmar que a PG, especialmente a GSGP, tem um grande
potencial para diversas aplicagdes em problemas semelhantes. Considerando a atual tendéncia de
organizacOes guardarem grandes volumes de dados, dos quais é dificil extrair informacado relevante,
a PG apresenta-se como uma ferramenta capaz de gerar grande valor numa grande variedade de
areas. Serve o presente trabalho de tese, dentro do seu ambito, como mais uma aplicacdo funcional
de PG a um problema real, sendo capaz de gerar solugGes utilizaveis para uma resposta atempada e
eficaz.

8.1. LIMITACOES

Como referido durante o Capitulo 6, as limitagdes do presente trabalho de tese depreendem muito
da natureza no mesmo. Nomeadamente, é possivel considerar como limitagdo presente durante
todo a tese o acesso limitado a dados atuais referentes a posi¢cées de embarcagdes.

Relativamente ao acesso aos dados, é de referir que grande parte da investigacdo realizada na
presente tese deriva do uso de dados de teste. Esta limitacdo existe devido a natureza sensivel dos
dados a ser utilizados — visto tratarem-se de dados referentes a embarcacges, gerados e geridos pela
Marinha Portuguesa, o acesso aos mesmos é naturalmente condicionado. Como tal, embora fosse
ideal poder aceder aos dados presentes nos servidores em tempo real, o trabalho realizado apenas
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pode contar com acesso aos mesmos durante curtos periodos de tempo. Embora os dados utilizados
sejam reais e por isso demonstrativos do desempenho do algoritmo, o acesso a um maior nimero de
dados (preferencialmente em tempo real) permitiria realizar um maior nimero de testes sobre o
desempenho da solucdo desenvolvida.

8.2. PROPOSTA DE TRABALHO FUTURO

De maneira a responder a limita¢cdo levantada na sec¢do anterior, é recomendado um estudo dos
resultados produzidos pela solugdo num ambiente /ive, a fim de gerar uma amostra de resultados
gue derive de um maior niumero de casos. Do mesmo modo, num ambiente live é possivel analisar de
um modo mais operacional os resultados produzidos pela solucdo. Apds a entrega da solugdo, uma
anadlise dos resultados produzidos levaria a uma melhor compreensdo do desempenho global (ou
seja, para qualquer caso do problema proposto) da solugao desenvolvida.

O novo modelo de input utilizado no presente trabalho de tese pode representar um beneficio para
trabalhos futuros devido a sua capacidade de produzir varios resultados Uteis numa Unica execugao
de GSGP. Como trabalho futuro, é pretendida uma andlise do mesmo a fim de definir se o mesmo
podera produzir resultados melhores através de uma diferente configuragdo, nomeadamente:

e A premiacdo do uso das varidveis independentes relativas a tempo, aumentando a sua
importancia no algoritmo. Tal alteracdo podera levar a uma aprendizagem mais eficaz do
parametro temporal por parte do algoritmo, o que podera levar a um aumento da qualidade
das solugdes;

e Areducdo do numero de dados de input. Visto que o novo modelo junta os varios intervalos
temporais num unico ficheiro, é plausivel que alguma informacdo seja redundante, ou que
traga pouco beneficio para a andlise. Como o maior nimero de dados se traduz em maiores
tempos de execugdo, a remocado de informacgdo redundante poderia levar a uma redugdo do
tempo de execug¢do do algoritmo sem comprometer a qualidade das solugdes geradas pelo
mesmo.
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