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Resumo. FExistem vdrios fatores que dificultam a extracdo de combustiveis, tais como
os danos sofridos pelos dutos. Técnicas de programacao genética vem sendo largamente
adotadas para a geracdo de modelos em forma simbolica e neste trabalho uma variante gra-
matical serd utilizada na busca por formas de relacionar dados de dutos e outros fatores
com a sua mdzima deformagcdo longitudinal. Além disso, ideias de otimizagdo multiobje-
tivo sdo incorporadas no mecanismo de descoberta de conhecimento afim de gerar modelos
com baira acurdcia e complexidade. Para isso, um problema multiobjetivo € formulado,
onde as fungoes objetivo sdo o erro quadrdtico médio e a profundidade da drvore de deriva-
¢ao do modelo candidato. A Programagdo Genética Gramatical Multiobjetivo desenvolvida
aqui adota os procedimentos de ordenagao por ndao dominancia e distancia de multidao.
Os resultados encontrados nos experimentos computacionais indicam que a aplica¢do da
técnica a esse problema é promissora.
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Aplicagao de uma PGGM na Inferéncia da Mdxima Deformacio Longitudinal de Dutos

1 INTRODUCAO

Durante séculos o homem buscou meios de automatizar processos. Com a ajuda de
métodos computacionais foi possivel aprimorar esses processos para, entre outros, auxiliar
a descoberta de conhecimento em geral, e nas engenharias, em particular.

Na engenharia de tubos, por exemplo para o transporte de combustiveis, ¢ importante
saber quando um duto deve sofrer algum tipo de manutengdo. Os danos sofridos pelos
tubos podem levar a graves problemas ambientais e econémicos. Afim de evitar esses
problemas ¢ importante determinar a situagao do duto. Para isso é necessaria uma ana-
lise estrutural sofisticada, onde pequenas variacoes nos dados podem gerar uma grande
imprecisao. Uma andlise precisa pode ser obtida utilizando calculos via o Método dos
Elementos Finitos, mas este processo ¢ computacionalmente custoso. No caso em que
ha deformacao sem perda de material, essa informacao pode ser derivada da maxima
deformagao longitudinal do duto, combinada ao resultados de outros modelos ja conhe-
cidos (Noronha et al., 2008). Assim, o cdlculo da maxima deformagao longitudinal em
dutos com amassamento ¢ um problema importante para a engenharia de tubos.

Dentre as diversas técnicas de aprendizagem de maquina para a inferéncia de mode-
los a partir de dados, a Programagao Genética (PG) ganha destaque pela inferéncia de
modelos simbélicos. A solucao é um programa capaz de resolver um dado problema. A
PG (Koza, 1992) é uma meta-heuristica bio-inspirada baseada no principio darwiniano
da Selecao Natural.

Bernardino et al. (2011) apresenta a aplicacao da técnica de Programagao Imunolé-
gica Gramatical (PIG) para este problema com o uso de diversas graméticas para gerar os
modelos, obtendo resultados significativos utilizando o Método dos Minimos Quadrados
para ajustar os coeficientes lineares dos modelos candidatos. O PIG utiliza uma técnica
imuno-inspirada como mecanismo de busca e uma representagao binaria das solugoes can-
didatas, que sdo decodificadas através de mapeamentos em um programa (aqui, modelo)
utilizando uma gramatica formal.

A aplicagdo de uma Programacao Genética Gramatical (PGG) capaz de resolver e
reforcar informagoes previamente encontradas por Bernardino et al. (2011) foi apresen-
tada por de Freitas et al. (2014). A PGG evolui modelos candidatos gerados a partir
de gramaticas formais, representando os programas em estruturas de arvores de deriva-
¢ao, utilizando operagoes de sele¢ao, aplicando operadores de recombinacao e mutagao, e
usando elitismo.

Apesar de suas vantagens, a complexidade das solugoes encontradas pode dificultar a
interpretagao dos modelos. Ambos trabalhos apresentados previamente (Bernardino et al.,
2011; de Freitas et al., 2014) buscam por modelos que minimizem o erro quadréatico médio,
mas as melhores solugoes encontradas segundo essa medida de qualidade sao expressoes
muito complexas. Uma forma de buscar por modelos/programas acurados e ao mesmo
tempo simples é otimizando esses dois objetivos a0 mesmo tempo. Assim, alguns trabalhos
propondo técnicas de PG em ambiente multiobjetivo podem ser encontrados na literatura
(Bleuler et al., 2001; Nguyen et al., 2013; Zhao, 2007).

A utilizagado de uma técnica de Programagdo Genética Gramatical Multiobjetivo
(PGGM) para resolver o problema da inferéncia da méxima deformagdo longitudinal de
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dutos com amassamento é proposta aqui. Através desse método, busca-se por modelos
que minimizem tanto o erro quadréatico médio quanto a complexidade (definida aqui como
a profundidade da arvore de derivagdo). Com um conjunto de solugoes de compromisso,
o engenheiro de tubos pode entao escolher a posteriore a que julgar mais adequada. Fi-
nalmente, os coeficientes lineares dos modelos sao ajustados via o Método dos Minimos

Quadrados.

2 PROBLEMA

Problemas de modelagem em que hé a necessidade de férmulas aproximadas é comum
e existem problemas nos quais estas sdo complexas ou em que ha dificuldade de obter dados
via medicao. Pode-se destacar para esse tipo de situagao as técnicas de Programacgao
Genética (PG), por serem capazes de encontrar férmulas e aprimorar as ja existentes.
Ainda é possivel limitar o uso variaveis e até mesmo controlar a complexidade dos modelos.
Assim, o uso de uma técnica de PG Multiobjetivo para complementar o calculo para as
componentes de flexdo desenvolvidos por Noronha et al. (2008) gerando um modelo que
defina a maxima deformacao longitudinal de um tubo para auxiliar as tomadas de decisao
referentes as manutencgoes dos tubos é proposto aqui.

Ao ser detectado um amassamento (deformagao sem perda de material) é necessario
ter uma andalise rapida e precisa das condigoes atuais do duto para decidir as acoes de
manutengao. Cddigos internacionais como o ASME B31.8 (2007) indicam que a deci-
sdo pode ser tomada de acordo com limites baseados na deformacio equivalente de von
Mises que define o estado de deformacao de sélidos. Entretanto, uma analise estrutural
sofisticada é necessaria para que este método seja adotado. Uma alternativa é utilizar o
Método dos Elementos Finitos, o que ¢ inviabilizado por ser computacionalmente custoso.
Portanto, verifica-se a necessidade de se encontrar um modelo que seja capaz de auxiliar a
tomada de decisao de forma acurada, com baixa complexidade e com custo computacional
reduzido.

A ASME B31.8 (2007) indica que a deformacao do duto se baseia nas deformagoes de
flexdo e na maior deformacao longitudinal da membrana e Noronha et al. (2008) apresen-
tou resultados similares aqueles encontrados pelo Método de Elementos Finitos para as
componentes de flexdo. Entretanto, verifica-se a necessidade de se encontrar modelos que
representem mais adequadamente a méxima deformacao longitudinal de um tubo com
amassamento (Bernardino et al., 2011; de Freitas et al., 2014).

O banco de dados utilizado aqui é o mesmo usado por Bernardino et al. (2011) e de
Freitas et al. (2014). Este banco é composto por 554 registros contendo a deformagao
longitudinal méxima de tubos com diferentes valores de didmetro externo (D), espessura
da parede (t), profundidade de identacao (d) e o didmetro do identador (®). Os valores
de deformacao foram obtidos através de simulagoes computacionais utilizando o Método
de Elementos Finitos (Bernardino et al., 2011). A Figura 1 ilustra um duto e alguns dos
atributos utilizados.

Juntamente com os parametros descritos anteriormente sao utilizados no modelo: a
tensao circunferencial (o), induzida pela pressao interna, e a tensdao de escoamento do
material (o,). O conjunto de varidveis adimensionadas que seguem foram apresentadas
por Bernardino et al. (2011):
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Figura 1: Tlustracdo do duto com amassamento (Bernardino et al., 2011).

r1=1t/D
Ty = 0g/0y
x3=d/D
xy=®/D

x¢ = E;/E, onde E é o m6dulo de Young e E; um mddulo tangente

)

)

)

)

(v) x5 = v, onde v é o coeficiente de Poisson

)

) @7 = d/l, onde [ é o tamanho da deformagao em 0.5 d
)

xg = d/L, onde L é o tamanho da deformagao em 2% D

Como um mesmo material foi adotado nas simulagoes, entao as variaveis x5 e xg nao
sdo usadas aqui. Portanto, assim como nos trabalhos de Bernardino et al. (2011) e de
Freitas et al. (2014), as variaveis xy, za, T3, T4, T7 € Tg serao adotadas aqui para encontrar
uma forma simbdlica para € : R — R tal que

€= f($1,$2,x3,$4,$7,378)

representa um modelo para maxima deformacao longitudinal de tubos com amassamento.
Neste trabalho, pretende-se buscar por modelos com alta acuracia e baixa complexidade.

3 PROGRAMACAO GENETICA GRAMATICAL

A Programacao Genética (PG) é uma especializa¢ao dos Algoritmos Genéticos (AGs)
(Holland, 1975), uma metaheuristica amplamente utilizada para resolver problemas de
otimizagdo. O AG simula a evolugdo natural para melhorar uma populagdo de indivi-
duos baseado em algum critério, representado pela aptidao. A PG opera sobre a mesma
perspectiva porém é usada para gerar modelos em forma simbdlica (programas).

No processo evolutivo sao criados novos individuos através de operacoes sobre indi-
viduos da populacao, como cruzamento e mutacao, gerando uma nova populacao a cada
geracao. Os novos individuos, juntamente com os antigos, passam por um processo de
selegao (substituigdo da populagdo) que escolhe aqueles que continuardo o processo de
otimizacao. Este processo evolutivo é como apresentado no Algoritmo 1.

Na PG, os individuos sdo modelos sao representados comumente por estruturas de
arvore. Cada modelo representa simbolicamente um programa que pode ser executado e,
assim, avaliado. A populacao é comumente formada por um conjunto de tamanho fixo
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Algoritmo 1: Pseudo-coédigo de uma técnica de Programacao Genética.

Criar aleatoriamente a populacao inicial P;
Avaliar todos os individuos de P;
enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
enquanto |P,,,| < |P| faca
Selecionar individuos p; e ps por torneio;
Copiar p; em p) e py em py;
se aleatorio < Peruzamento €NLAO
L Cruzar p| com pl;
se aleatdorio < pmutacio €NLAO
L Aplicar operadores de mutagao em p} e ph;
Avaliar p) e ph;
Inserir p) e ph em Py
P < elite de P U elite de P,,);
descartar Ppyp;

retorna melhor individuo encontrado;

de individuos. Assim, como nos AGs, as operacoes de cruzamento e mutagdo compoem
a PGG. No cruzamento dois individuos geram descendentes com a carga genética dos
pais. A mutagao adiciona variabilidade genética na populacao alterando o gendtipo de
um individuo. O processo de evolugao faz uma selecao de individuos da populacio para
participar do processo reprodutivo, entao os individuos gerados sao classificados e os mais
aptos sao mantidos para a préoxima geracao. Esse processo € repetido até que um critério
de parada seja atendido.

Na PG, mesmo tendo uma boa representacao dos modelos, ainda é possivel que exis-
tam solugoes invalidas. Também, em sua forma original nao é possivel introduzir viés ou
fixar valores nos modelos. As Graméticas Formais Livres de Contexto (GLCs) podem ser
utilizadas para restringir o espaco de busca para que apenas programas validos sejam cria-
dos e disponibilizando uma forma simples de introducgao de viés. Sua aplicagdo no campo
da PG incide diretamente sobre a estrutura dos programas definindo os componentes que
podem ser utilizados (tais como fungoes e varidveis) e suas regras de combinagao (Au-
gusto, 2004). de Freitas et al. (2014) apresenta uma PG utilizando Gramaticas Formais
para a inferéncia da maxima deformacao longitudinal de dutos com amassamento. Atra-
vés da GLC pode-se estabelecer regras nas relagoes entre os operadores e operandos. Por
exemplo, pode-se permitir que operadores légicos utilizem apenas operandos légicos ou
que um operador de raiz quadrada nunca atue sobre uma variavel particular.

A Gramatica atua como uma geradora de sentencas obedecendo as regras definidas
nela (Augusto, 2004) e pode ser definida por uma quadrupla G = (N, X, S, P), onde:
N : alfabeto de nao terminais (elementos auxiliares da gramética)
Y. : alfabeto de terminais (aqueles que aparecem nas palavras da linguagem)
S : simbolo inicial; S € N
P

: produgoes
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Pode-se definir regras para cada elemento de N que sdo chamadas de produgoes. Uma
ilustragao de regra de uma GLC pode ser como:

<NT> = prodl | prod2 | prod3

onde <NT> é um nao-terminal, e prodl, prod2 e prod3 sao produgoes de <NT>. Segue
um exemplo de um conjunto de regras de produgao para expressoes aritméticas:

<expr> = <expr> | <expr> <expr> <op> | <num>
<op> =+ | — | x|/
<num> ==1]2|3[4|5]6]|7|8]9

Gramaticas formais podem ser utilizadas para limitar a representacao dos modelos
candidatos. Ao adotar uma representacio em estrutura de arvore combinada com GLC, os
programas passam a ser arvores de derivacao. Exemplos de individuos sob esta perspectiva
sao apresentados nas Figuras 2 e 3.

)
<expr>
L J
( ) { ' { '
<expr> <expr> <op>
'\ J L J L J
( ) ( ) ( )
<num> <num> *
. J . J . J
( ) { '
5 3
'\ J L J

Figura 2: Exemplo de representagao para o modelo “5 x 3”.

O cruzamento na PGG deve respeitar as regras da gramatica formal adotada. A
recombinacao entre dois modelos candidatos A e B é ilustrada na Figura 4. No exemplo
de cruzamento entre individuos A e B, uma subarvore de A é selecionada aleatoriamente
e entdo ¢ sorteada uma subarvore em B onde o no raiz obedece a mesma producao da
gramatica. Estas subarvores sao entao trocadas entre A e B dando origem a dois (novos)
modelos A’ e B’.

A Mutagao (ilustrada na Figura 5) também deve ser realizada de modo que o modelo
resultante atenda as regras da gramatica. Aqui a mutagdo é operada como segue: um
n6 nao-terminal do individuo é sorteado e, a partir dele, é derivada uma nova subarvore
baseada em sua regra.

Com o objetivo de limitar a complexidade dos modelos gerados é comum incorporar
uma restricao de profundidade méaxima nas arvores. Desta forma, os procedimentos de
geragao da populagao inicial, cruzamento e mutacao estao sujeitos a essa restricao.
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)
<expr>
L J
( ) 4 ' 4 )
<expr> <expr> <op>
. J L J L J
( ' é ) é )
<num> <num> +
. J L J L J
( ) 4 )
2 7
. J L J

Figura 3: Exemplo de representagao para o modelo “2 + 7.

A B

<expr> <expr>

<num= *‘ <var= " <op> <var= <vars <op>

A B’
T ——
<expr> <expr>
<num= <var= <op= <var= <var=> <op>
2 x8 o x2 x1 +

Figura 4: Exemplo de Cruzamento.

Utilizando essas ideias, a PGG é capaz de gerar modelos compilaveis e compreendiveis
ao usudrio, facilitando a descoberta de conhecimento. Apesar das muitas vantagens, exis-
tem limitagoes computacionais para a aplicacao da PG em problemas reais, como aqueles
em que os modelos sao extensos ou requerem simulagoes computacionalmente muito cus-
tosas. No entanto, com a evolucao da tecnologia e disponibilidade de computadores com
cada vez mais memoria e poder de processamento, a PG comeca a se tornar uma alterna-
tiva apropriada. Dessa forma, é adequado que a PG seja executada em ambientes de alto
desempenho com implementagoes massivamente paralelas e/ou distribuidas. Finalmente,
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<expr> l:',> <expr>

<num=

2 X2 l+ 2 x1 l+

Figura 5: Exemplo de Mutacao.

pode-se obter modelos nao apenas acurados, mas também com baixa complexidade ao
introduzir mais um objetivo no problema de otimizagao. Portanto, uma abordagem mul-
tiobjetivo do problema de modelagem a partir de dados aparece como uma alternativa
adequada.

4 PGG MULTIOBJETIVO

A aptidao é uma medida de qualidade dos individuos e o processo evolutivo se da
pela selecao dos mais aptos. Na PG, a avaliacao é feita através da execugao do programa
que o individuo representa.

Em problemas de regressao/classificagdo simbdlica, o programa é executado sobre
um conjunto de amostras para comparar o resultado esperado com aquele gerado pelo
programa. Aqui, a acuracia de um modelo candidato é avaliada através do erro calculado
como

m

erro = ;Z (y; — f(xi))2 (1)

=1

onde y; é o valor esperado, f(x;) é a avaliagao do programa candidato em relacao a entrada,
x; (um vetor) e m é o niimero de dados de treinamento.

Entretanto, como ja foi discutido anteriormente, a minimizagao desse erro é apenas
uma forma de avaliar a qualidade dos modelos. Afim de obter modelos simples, verificou-
se a possibilidade de buscar por solugoes nao apenas acuradas, mas também com baixa
complexidade. Uma forma de avaliar a complexidade de um modelo representado por
uma arvore é por meio de sua altura. Apesar de haver uma tendéncia do tamanho do
modelo e a profundidade da arvore de derivagdo serem diretamente proporcionais, é im-
portante ressaltar que essa medida é uma aproximagao para a complexidade e que outras
caracteristicas de complexidade poderiam ser adotadas.

A altura da afvore é calculada como a maior distancia entre a raiz (nao terminal
inicial) e todas as suas folhas (terminais). Como exemplo, pode-se verificar que as arvores
nas Figuras 2 e 3 possuem ambas altura 3.

Pretende-se assim, buscar por modelos com menor erro (Equagao 1) e menor comple-
xidade (considerando a altura da drvore de derivagdo). Entretanto, nao é dificil perceber
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que esses objetivos sao conflitantes: modelos mais complexos tentem a ser mais acurados
enquanto que modelos mais simples geralmente apresentam um valor de erro alto. Por-
tanto, pretende-se atacar aqui um problema de otimizacao multiobjetivo. Para isso, as
componentes de selegdo (para recombinagao e substituicdo da populagdo) presentes no
Algoritmo 1 foram alteradas afim de obter um conjunto de solugdes em que nao é possivel
dizer que uma é melhor que outra, ou seja, ndo dominadas entre si.

4.1 Tratamento dos Mailtiplos Objetivos

Introduzida por Pareto (1896), o conceito de dominéncia é base para muitos algo-
ritmos evolutivos, como por exemplo para o NSGA-II proposto por Deb et al. (2002) e
que ¢é atualmente uma das metaheuristicas mais populares para problemas de otimizacao
multiobjetivo. Sejam p; e py dois programas candidatos, f; a i-ésima fungao objetivo do

problema, ¢ =1,..., P, e P é o nimero de objetivos, entao
e se filpr) < filpa),i=1,....,P,eTje{l,....,P} | fi(lp1)<fi(p2) entdo p; domina
P2;
o se filp2) < filp1),i=1,....P,ed je{l,...., P} | fi(p2)<fi(p1) entdo p> domina
P1;

e caso contrario, p; e ps sao ditos nao dominados entre si.

Seguindo este conceito, Deb et al. (2002) propos o NSGA-II, em que as solugoes can-
didatas sdo comparadas utilizando (i) Classificacdo por Nao Dominancia (Non-dominated
Sorting) e (ii) Distancia de Multidao (Crowding Distance). Desta forma, enquanto o pri-
meiro indica uma preferéncia por individuos mais préximos do conjunto 6étimo de Pareto,
o segundo seleciona aqueles que estdao em regides menos populadas (em relagdo ao espago
das fungoes objetivo).

Na Classificacao por Nao Dominéncia as solugoes sao separadas em dominadas e nao
dominadas. As solu¢bes nao dominadas sao classificadas como sendo preferidas sobre
as demais e retiradas do conjunto de solucoes. O processo é entdao repetido utilizando
somente os individuos dominados até que toda a populacao seja classificada. A Figura 6
ilustra a Classificacdo por Nao Dominéncia.

Em um problema bi-objetivo, a Distancia de Multidao é o semiperimetro de um
retangulo cujos vértices sdo os vizinhos mais préximos (segundo os valores dos objetivos).
Quanto maior este retangulo, mais distante a solucdo se encontra das solucoes vizinhas
e maior é a preferéncia por ela. Além disso, um valor infinito é atribuido a Distancia
de Multidao dos pontos extremos para que eles sejam sempre mantidos. A Figura 7
ilustra como a Distancia de Multidao é calculada para o i-ésimo individuo numa dada
classificagao.

Através da Classificacdo por Nao Dominancia e da Distancia de Multidao os indi-
viduos podem entao ser comparados. Nota-se que em um problema de otimizag¢ao com
dois objetivos, a tnica comparagao em que nao ha preferéncia é entre as duas solugoes
candidatas localizadas nos extremos de um conjunto de solu¢des ndo dominadas de uma
classificacdo. Neste caso, um sorteio aleatorio é realizado.

Sendo possivel comparar as solugoes candidatas, as etapas de selecao podem enfim
ser realizadas. Neste trabalho foi adotado um torneio para a selecao dos progenitores e
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a substituicao da populagao (i) junta as populagoes de pais e filhos, (ii) classifica-a por
nao dominancia e (iii) seleciona os melhores individuos seguindo a Classificagdo por Nao

Dominéancia e Distancia de Multidao para compor a nova populagao. A Figura 8 ilustra
a substituicdo da populacao adotada aqui.
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Figura 6: Ilustracao da Classificagao por Nao Dominéancia

f2

f1
Figura 7: Ilustracdo do calculo da Distiancia de Multidao.

Portanto, a técnica de programacgao genética gramatical multiobjetivo (PGGM) usada
aqui combina a PGG apresentada na Se¢ao 3 com o tratamento dos multiplos objetivos
do NSGA-II. Pretende-se assim evoluir modelos em forma simbdlica para a maxima de-

formacao longitudinal de dutos com amassamento adotando o erro quadratico médio e a
altura da drvore de derivagdo como objetivos (a serem minimizados).
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Populacao Unido  Classificaco Descendentes

Pais Filhos Pais RN SEE
Frente 2
Frente 3
Frente 3
Filhos
Frente N

Figura 8: Ilustracao da substituicao da populagao adotada aqui.

5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Experimentos computacionais foram realizados afim de encontrar um conjunto de
modelos (melhores segundo os dois objetivos adotados) e, quando possivel, compara-los
com outros encontrados na literatura. Os dados descritos na Secao 2 foram utilizados
durante a evolugao e para avaliar a capacidade de generalizagao dos modelos encontrados.
Para isso, os dados foram separados em um conjunto de treinamento e outro de teste. A
separacgao dos grupos é feita de forma aleatéria sorteando uma porcentagem (90%) dos
registros para treinamento e utilizando os demais (10%) como teste. Essa divisdo dos
554 registros seguiu o mesmo padrao adotado por Bernardino et al. (2011). Vale ressal-
tar que os conjuntos de treinamento e teste sao sorteados novamente em cada execugao
independente.

de Freitas et al. (2014) realizou um estudo para definir bons pardmetros para o ta-
manho da populagao e elitismo para o PGG ao resolver o problema atual. Os mesmos
parametros sao adotados aqui, sendo eles: tamanho da populagao igual a 50 individuos e
elitismo igual a 10% da populacao. Por causa de limitacoes computacionais, a altura das
arvores foi limitada a 30. Foram utilizadas duas graméticas nos experimentos: uma mais
restritiva e outra menos restritiva em relacao a forma possivel dos modelos.

Além disso, sao realizadas comparacgoes dos resultados encontrados pela PGG uti-
lizando o Método dos Minimos Quadrados (MQ), referenciada aqui por PGGM, para o
ajuste dos coeficientes lineares do modelo (Bernardino et al., 2011) com a PGG apresen-
tada por de Freitas et al. (2014). Em todos os experimentos, 30 execugdes independentes
foram realizadas.

As gramaticas simples e constrita elaboradas para o presente trabalho sao apresenta-
das a seguir. Nota-se que as expressoes assumem representagao pos-fixada. O operador
“1” indica a separacao das funcoes de base para o ajuste dos coeficientes lineares do
Método dos Minimos Quadrados. Para os casos sem minimos quadrados, as gramaticas
apenas nao incluem a geracao de uma combinacao linear de fungdes de base utilizando o
operador “!”.

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXX VI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Aplicagao de uma PGGM na Inferéncia da Mdxima Deformacio Longitudinal de Dutos

Gramatica simples:

<expr> = <expr> <expr> ! | <base>

<base> ::= <base> <base> <op> | <base> <uop> | <var> | <num>
<op> u= 4+ | — | * | /| pow

<uop> = log | exp | sqrt

<var> =1 | xo | wg | 2y | 27 | a8

<num> ==1]2|3[4|5]6]|7|8]9

Gramatica Constrita:

<expr> = <expr> <expr> ! | <ev>
<ec> = <ec> <ec> <op> | <ec> <uop> | <num>
<ev> = <ev> <ecv> * | <ecv> <ev> * | <ev> <ecv> / | <ev> <uop>
| <ev> <ec> pow | <var>
<ecv> 1= <ecv> <ecv> <op> | <ecv> <uop> | <ecv> <ec> pow
| <num>
<op> =+ | — | x| /| pow
<uop> = log | exp | sqrt
<var> n=xq | X9 | w3 | x4 | 27 | 28

<mum> 5=1]2[3[4]5]6]7]8]9

5.1 Analise dos Resultados

As Figuras 9, 10, 11 e 12 apresentam os conjuntos de Pareto finais, ou seja, as
soluc¢oes nao dominadas ao juntar os modelos encontrados ao final de todas as execugoes
independentes para cada combinagao de (i) gramdtica (simples ou contrita) e (ii) uso ou
nao de MQ. Além do conjunto de Pareto final (em azul) os graficos incluem: um modelo
simples (ASME B31.8, 2007), o melhor modelo encontrado pelos especialistas (indicado
por Bernardino et al. (2011)) e, nas Figuras 9 e 11, o resultado da PGG (de Freitas et al.,
2014). Os valores de erro foram calculados utilizando os dados de teste (ndo utilizados
durante a evolugao). Assim, para gerar os graficos (i) juntou-se os resultados encontrados
ao fim das execugoes independentes de um dado algoritmo, (ii) avaliou-se os modelos
segundo os dados de teste e (iii) selecionou-se os nao dominados.

Pode-se observar nos graficos que: (i) a explora¢do biobjetivo do problema resulta
em resultados mais acurados do que a PGG (mono-objetivo); (ii) melhores resultados sao
obtidos utilizando MQ; e (iii) foram obtidos resultados mais acurados com as gramaticas
simples (com e sem MQ) do que as restritas.

As Tabelas 1 e 2 apresentam alguns modelos obtidos utilizando cada tipo de gramatica
e usando (ou ndo) MQ. Foram selecionados os melhores modelos com arvores de derivagao
com altura 4-8. E importante ressaltar que os modelos com 4rvore de derivacio de alturas
4 e 5 tem a mesma forma para os casos simples e constrito da Tabela 1, bem como para
ambos os casos na Tabela 2. Também, apesar de nao evidenciado no texto, as variaveis xs,
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Figura 9: PGGM com Gramatica Simples.
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Figura 10: PGGM com Gramatica Simples com MQ.

x4 e x7 foram combinadas na solucdo mais acuradas de varias execugoes independentes,
reforgando a informagao levantada na literatura (Bernardino et al., 2011; de Freitas et al.,

2014).

A Tabela 3 mostra a comparagdo entre os erros em relacdo aos dados de teste dos
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Figura 11: PGGM com Gramatica Restrita.
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Figura 12: PGGM com Gramatica Restrita com MQ.

modelos. Os resultados encontrados por de Freitas et al. (2014) com o algoritmo PGG
e resultados encontrados por Bernardino et al. (2011) através do algoritmo PIG também
estao incluidos. Em relacao aos erros sobre os dados de teste, pode-se observar que os
modelos obtidos pela PGGM (i) sdo melhores do que os obtidos pela PGG, com Gramética,
Simples e Constrita sem MQ); (ii) s@o melhores do que os alcancados pela PIG, com
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Tabela 1: Modelos obtidos sem utilizar MQ.

Altura Simples Constrita
4 1 T
Y 0 z3
V3
x
6 B 7
Ty

3 z327(log(7) + log(y/7)) .

Tabela 2: Modelos obtidos ao utilizar MQ.

Altura Simples + MQ Constrita + MQ
4 0,003x7 0,003x7
5 118,207z3 118,207z
6 0,632%" + 1, 0523 30, 22\«

T 4,2477%" — 0,252 40,0002z — 4,25 +0,006z524 — 0, 322

exp(xy)

Gramatica Simples e Constrita sem MQ); (iii) sdo melhores do que encontrados pela PIG,
utilizando MQ; e (iv) com MQ sdo em média piores do que aqueles obtidos sem MQ,
quando uma gramaética constrita é utilizada. Além disso, a variante PGGM® (PGGM
com Gramadtica Simples e Minimos Quadrados) é a que obteve melhores modelos em
relacao a todas as métricas analisadas aqui. Uma andlise estatistica foi realizada utilizando
0 teste ndo paramétrico de Wilcoxon, indicando que as solucoes geradas pela PGGM®)
sdo estatisticamente diferentes do que aquelas obtidas pelas outras variantes da PGGM
(p-valor < 0,05). Apesar de nao ser objetivo do presente estudo, observou-se entretanto
que o custo computacional da PGGM ¢é maior do que o da PGG por utilizar o Método dos
Minimos Quadrados e pelas operagoes adicionais do tratamento dos multiplos objetivos.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Uma técnica de Programagao Genética Gramatical Multiobjetivo (PPGM) foi utili-
zada aqui para gerar modelos de alta acuracia e baixa complexidade para inferir a maxima
deformacao longitudinal de dutos com amassamento. A PGGM se mostrou capaz de en-
contrar modelos (i) mais simples e (ii) mais acurados do que os disponiveis na literatura.
Além disso, através dos resultados encontrados aqui, foram confirmadas as informacoes
sobre a importancia de algumas variaveis para o modelo, assim as combinagoes dessas
variaveis afetam sua resposta.

Uma dificuldade encontrada aqui e em alguns trabalhos que utilizam algoritmos evo-
lutivos é a preservacao da diversidade da populagdo. Foi observado nos experimentos
computacionais um crescimento do ntimero solugoes candidatas genotipicamente diferen-
tes (drvore) mas similares na forma do modelo (fenétipo). Assim, pretende-se estudar
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Tabela 3: Resultados obtidos em relacdo aos dados de teste para PGG), PIG() e PGGM ™)
com Gramaitica Simples, PGG®, PIG® e PGGM® com Gramatica Constrita, PGGM®)
com Gramatica Simples e PGGM® com Gramatica Constrita e Minimos Quadrados e
PIG®) com o melhor resultado com Minimos Quadrados.

Algoritmo  Menor Maior Média Mediana Desvio Padrao
PGGY  3,62E -7 5,77E—6 1,24E—6 1,05E —6 7,22 — 7
PIG™ 6,59F —7 1,54E—6 1,24E—6 1,32E—6 2,70E — 7

PGCGMW 4, 63E -7 T7.,71E—7 2, 71E—-7 237TE—-7 1,34E — 7
PGG®  3,66E -7 8,25E—6 2,03E—6 1,76E—6 1,27E — 6
PIG® 580E -7 1,80E—6 1,13E—-6 1,08E—6 3,24FE — 7

PGGM®  9,29F -8 237TE—-7 1,95E—-7 210E—-7 4,62E — 8
PIG®) 1,86E —7 2,60E—7 2,21E—-7 2,20E—7 1,49FE — 8

PGGM® 1,33E—-8 6,03E—8 3,56E—-8 3 59E —8 1,17E — 8

PGGM® 2 33FE—-8 9,92E—5 3,42E—6 1,03E—7 1,80E — 5

alternativas de manutencao da diversidade da populagao neste tipo de ambiente. Além
disso, pretende-se avaliar as técnicas consideradas aqui em situagoes mais reais, tal como
adotando apenas variaveis de entrada dos modelos que possam ser coletadas em tempo
real.
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