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Abstract— Automatos celulares (ACs) sdo sistemas dinamicos
discretos que exibem uma diversidade de comportamentos
dindmicos. Uma caracteristica dos ACs é a sua capacidade de
executar computacdes através de processamentos locais e
intrinsecamente paralelos. Entretanto, uma vez especificada a tarefa
que o AC deve resolver, nio ¢ trivial encontrar a regra de transicao
adequada, devido a alta cardinalidade do espaco de busca. Uma
solucdo tem sido a aplicacdo de algoritmos genéticos (AGs) na busca
das regras. Em trabalhos anteriores o AG foi auxiliado por uma
heuristica baseada em parametros de previsio de comportamento
dindmico dos ACs unidimensionais. Nesse trabalho, trés parametros
de previsao foram generalizados para os ACs bidimensionais. Eles
foram utilizados na versao bidimensional da tarefa da classificacio
da densidade. Além disso, a estratégia recurso compartilhado foi
adicionada ao AG. Assim, foi possivel encontrar uma regra com
eficacia superior a melhor regra publicada para essa tarefa.

Index Terms— Automato celular, algoritmo genético, parametros
de previsio de dindmica, tarefa da classificacio da densidade
bidimensional.

I. INTRODUCAO

UTOMATOS Celulares (ACs) sdo sistemas dinamicos
totalmente discretos: tempo, espaco e varidveis discretas.
Apesar de serem formados por componentes extremamente

simples os ACs exibem uma variedade dinimica [18], desde o
comportamento ponto-fixo homogéneo ao cadtico. A dindmica
de um AC estd associada a sua regra de transi¢do. Pesquisadores
ttm se empenhado em estudar indicadores, calculados
diretamente sobre as regras dos ACs, que aproximam a previsao
do seu comportamento dindmico [1,7,13]. A maioria dos
parametros referem-se aos ACs unidimensionais.

Uma caracteristica que tem chamado a atengdo dos
pesquisadores ¢ a capacidade dos ACs executarem computagdes
através de um comportamento emergente. Métodos evolutivos
tém sido utilizados na busca das regras de transicdo que
executem uma tarefa computacional [5,9,11,12,16]. Uma das
mais estudadas € a tarefa de classificacdo da densidade (TCD)
[9], na qual o AC deve decidir se o reticulado possui mais
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células no estado 0. A maioria dos trabalhos se refere a versdo
unidimensional da TCD.

Em trabalhos anteriores, heuristicas baseadas em parametros
de previsdo dindmica foram agregadas a busca evolutiva na TCD
unidimensional, aumentando a eficiéncia do método [12]. Nesse
trabalho, trés pardmetros de previsdo foram generalizados do
contexto unidimensional para o bidimensional. Sdo eles:
sensitividade, dominio da vizinhang¢a e propagacdo da atividade.
Posteriormente, eles foram utilizados para auxiliar a busca por
regras que resolvessem a versdo bidimensional da TCD. Os
parametros foram incorporados em um AG com a técnica recurso
compartilhado (RC) [3]. Assim, foi possivel encontrar uma regra
com eficdcia superior a melhor regra publicada para a TCD
bidimensional [11].

O restante do artigo estd dividido em cinco se¢des.A proxima
secdo discute a sistemdtica dos AGs e a técnica de nicho
utilizada. A sec@o 3 apresenta aspectos bdsicos dos ACs e seu
comportamento dindmico. Na sec¢do 4, a utilizacdo de métodos
evolutivos na busca de regras que resolvam a TCD € discutida. A
generalizacdo bidimensional dos trés parametros é apresentada
na secdo 5. Os resultados dos experimentos envolvendo a
heuristica dos pardmetros bidimensionais e a técnica de recurso
compartilhado sdo discutidos na secdo 6. A dltima segdo
apresenta algumas consideracdes finais sobre o trabalho.

II. AG E RECURSO COMPARTILHADO

O método de busca conhecido como Algoritmo Genético
(AG) proposto Holland na década de 60 é uma metafora
computacional do processo de evolucdo bioldgica [4]. No AG,
parte-se de uma populagio de individuos (solugdes candidatas),
que sdo avaliadas de forma a se medir o quido préximas elas
estdo da solucdio do problema [3]. Baseado nesta avaliagdo, ou
fungdo de aptiddo, um processo de sele¢do separa um
subconjunto desta populag@o para servir de base para a geracio
de novas solugdes candidatas, obtidas através da aplicagdo dos
operadores crossover e mutagdo sobre o subconjunto
selecionado. Este processo se repete por vdrias iteracdes, ou
geragdes, e a populacdo evolui até que se chegue em solucgdes
satisfatdrias.

Os AGs tém sido empregados por sua capacidade de encontrar
uma soluc¢do adequada, considerando uma pequena amostra do
espagco de busca. Mas, existem casos em que o esse espago é
muito extenso, dificultando a convergéncia. Algumas técnicas



conhecidas por estratégias de avaliagdo competitiva para a
preservagdo da diversidade [17], ou simplesmente, técnicas de
nicho, foram elaboradas para melhorar a convergéncia dos AGs.
Existem vdrias técnicas de nicho [5]. Entre elas, o recurso
compartilhado (RC) no qual sdo valorizados os individuos que
solucionam instincias do problema néo resolvidas por outros.

Para exemplificar, suponha que a Tabela 1 apresenta uma
populacdo formada por 5 solucdes (S; S, S; Sy S5) e que a
avaliacdo € realizada através do confronto dessas solugdes com 5
instancias do problema a ser resolvido (I; I, I3 1, I5s). O sucesso
no confronto da solu¢do §; com a insténcia /; € denotado por 1 e
o fracasso por 0. Em um AG simples, a avaliacdo de cada
solugdo € dada pela soma dos confrontos, correspondente a linha
S* da tabela. As solugdes S; e S, t€m a mesma avaliagdo, igual a
4. No RC, leva-se em consideragdo ndo apenas o nimero de
instancias resolvidas pela solu¢do, mas também o nivel de
dificuldade de cada uma. A coluna /* apresenta o nimero de
fracassos das solugdes associados a cada instincia. Assim,
vemos que a instincia I, é a mais dificil de ser resolvida, uma
vez que a mesma sO foi resolvida pela solucdo S; Assim, os
valores da coluna I* sdo utilizados como pesos na contabilizago
da avaliacdo das solucdes. Dessa forma, no RC, a avaliagdo da
solucdo S; é 7 e a da solugdo S, € 5, refletindo o fato de S;
resolver instancias do problema mais dificeis. Com o uso do RC
na avaliagdo, existe uma tendéncia de que os casos mais dificeis
sejam resolvidos, evitando que solugdes irrelevantes para o
problema dominem a populagdo.

TABELA 1
CONFRONTOS S;x I,

S1 S> S3 S4 Ss I*
I; 1 0 1 1 1 1
I 0 0 1 0 0 4
I3 1 1 1 1 1 0
I, 1 1 0 1 0 2
Is 0 1 1 1 0 2
s 3 3 4 4 2

III. AUTOMATOS CELULARES

Um AC é composto pelo espaco celular e pela regra de
transicdo. O espaco celular é representado por um reticulado
formado por n células, cada uma em um estado entre k possiveis.
Os mais estudados sdo os unidimensionais (AC 1D), que
consideram reticulados cujas células estdo posicionadas
linearmente, e os bidimensionais (AC 2D), que consideram
reticulados cujas células sdo organizadas sob a forma de uma
grade. A evolucdo espaco-temporal de um AC consiste em
modificar o estado de cada célula ao longo do tempo, de acordo
com os estados correntes e com a regra de transi¢do. A regra de
transi¢do estabelece o novo estado da célula, dado o estado atual
da célula e de suas vizinhas. A Figura 1 apresenta a evolugd@o por
um passo de tempo do reticulado de um AC 1D bindrio com a
vizinhanca formada por 3 células. A regra de transi¢do ¢ formada

por 8 bits, que indicam qual devera ser o novo estado da célula
central para cada uma das 2° vizinhangas possiveis. A
atualizac@o da oitava célula é destacada: os estados das células
da vizinhanga sdo 0 0 1 e a regra estabelece que o novo valor
serd 1. O mesmo processo € realizado para todas as células do
reticulado. A seqiiéncia dos reticulados ao longo do tempo
define o diagrama espaco-temporal. No caso 1D, o diagrama
resultante ¢ um plano. No caso 2D, é uma seqiiéncia de planos.
As figuras 2 e 3 apresentam diagramas espaco-temporais de ACs
1D. A Figura 4 apresenta alguns passos da evolugéo temporal de
um AC 2D. O estado O € representado em branco e o estado 1
em preto. No caso 1D, utiliza-se um parametro chamado raio que
indica a quantidade de células consideradas na vizinhanga em
relagdo a central. Nesse trabalho, foram utilizados os AC 2D
bindrios, definidos pela vizinhanca de Moore, que é formada por
nove células [14], dada pela célula central e as oito vizinhas que
a tocam no plano.

Uma caracteristica importante dos ACs é a diversidade de
comportamentos dinamicos [18]. Li e Packard propuseram um
esquema de classificacdo que divide o espaco de regras em
nulas, ponto-fixo, ciclo-duplo, periddicas, cadticas e complexas
[8]. A Figura 2 apresenta uma evolugdo espaco-temporal de um
AC 1D para cada classe Li-Packard. A dindmica de um AC estad
associada a sua regra de transicdo. Pesquisadores tém se
empenhado em estudar a dindmica dos ACs através de
indicadores, calculados sobre as regras, que aproximam a
previsio do seu comportamento [1,13]. A maioria dos
parametros focam-se nos ACs 1D. Trés parametros de previsdo
generalizados para o contexto bidimensional, sdo apresentados
na secdo 5.
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Fig. 1. Regra de transicdo e reticulado (t=0 e t=1) para um AC

unidimensional bindrio.

IV. EVOLUCAO DE AUTOMATOS CELULARES NA TCD

Um aspecto bastante estudado diz respeito a como os ACs
realizam computacdes, através de processamentos locais e
intrinsecamente paralelos que interagem entre si, emergindo um
comportamento global e coordenado. Os pesquisadores estdo
interessados nas relagcdes entre o comportamento dindmico
genérico de um AC e suas habilidades computacionais, como
parte de uma questdo maior sobre as relagdes entre a teoria dos
sistemas dindmicos e a teoria computacional [18]. Os estudos
sobre o poder computacional dos ACs podem ser divididos em
duas abordagens distintas: a computagdo explicita e a
computagdo implicita [10].
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Fig. 2. Classes de comportamento dindmico de ACs: (a) nulo (b)ponto-
fixo (c) ciclo-duplo (d) periddico (e) cadtico (f) complexo.

A computacdo implicita é aquela executada diretamente da
regra do AC, onde a configura¢do inicial do reticulado € a
entrada da computacdo e a saida é dada pela configuracdo do
reticulado apés um certo tempo. J4 a computagdo explicita
ocorre em um nivel mais alto; o papel da regra do AC é prover a
dindmica de sustentacdo sobre a qual a computacdo serd
executada [10].

O entendimento de como os ACs executam a computaciao
implicita ainda € vago. A maioria das pesquisas nesta abordagem
estuda como os ACs sdo capazes de executar tarefas
computacionais pré-especificadas. Para resolver tais tarefas, as
regras devem ser capazes de propagar informacdes por grandes
distancias, uma vez que as vizinhangas sdo locais e a entrada da
tarefa estd distribuida por todo o reticulado. O principal exemplo
¢é a resolucdo da tarefa de classificacdo da densidade (TCD) [9].
Neste problema, a meta é encontrar um AC 1D bindrio que
decida se uma configuracdo inicial de N células com estados
bindrios, possui uma quantidade maior de 1’s. Se for maior, o
reticulado deste AC deve evoluir para uma configuragdo ponto-
fixo de 1’s (as N células permanecerdo no estado 1); caso
contrdrio, uma configuracdo ponto-fixo de 0’s. A Figura 3
apresenta duas evolucdes de uma regra de transicdo de um AC
unidimensional com vizinhangca r=3 e reticulado N =149
células, executando perfeitamente a TCD. Na primeira evolugdo,
a configuracdo inicial possui uma quantidade de 1’s menor do
que a de 0’s. Na segunda evolucio, a configuragdo inicial possui
uma quantidade de 1’s maior.

Projetar um algoritmo que execute a TCD € trivial para um
sistema com um controlador central ou com armazenagem
central, como em um computador com um contador ou em uma
rede neural, onde todas as entradas sdo conectadas a uma
unidade central da camada escondida. No entanto, esta é uma
tarefa ndo trivial para ACs, uma vez que estes se baseiam apenas
em interagdes locais para realizar sua evolugdo. Para executar
bem esta tarefa, é requerido mais poder computacional do que o
de uma simples célula ou uma combinagdo linear de células.
Como as células 1’s podem estar distribuidas ao longo do
reticulado, a regra deve ser capaz de transferir informagdes por
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grandes distancias. Para isto, é necessdria uma coordenacgdo

global das células que estdo distantes e ndo podem se comunicar
diretamente. Para a realizacdo da TCD, € necessdrio explorar o
paralelismo intrinseco dos ACs. Foi provado que nenhum AC de
estado e raio finitos pode executar a TCD para todos os
tamanhos de reticulado [6]. Entretanto, permanece em aberto
qual o limite superior de eficdcia que uma regra pode atingir.

Uma vez definida uma tarefa computacional, ndo € trivial
encontrar um AC que a execute. A programacido de um AC
através de uma busca exaustiva no espago de regras se torna
impossivel, devido a sua alta cardinalidade. A abordagem de
maior éxito € a utilizagdo de métodos evolutivos na busca de
regras que computem uma tarefa especificada.

Packard foi o primeiro pesquisador a publicar resultados
utilizando AGs como ferramenta para encontrar regras de ACs
que resolvessem uma tarefa computacional, no caso, a TCD [16].
Ele considerou as regras como individuos de um AG. Para um
AC bindrio com vizinhanga de raio r, o nimero de bits de uma

regra de transi¢do é dado por 2 e o espaco de regras €

2r+1

dado por 2 (2 ) . Tipicamente, uma populacdio representa
somente uma pequena amostra deste espaco. A aptidao é dada
pela habilidade do AC em executar a tarefa computacional. O
crossover é dado pela geracdo de duas novas regras (filhos), a
partir de segmentos de outras regras da populacdo (pais). A
mutagdo é dada pela alteracdo aleatdria do bit de saida de uma
das transi¢des da regra. Vdrios estudos tém sido publicados onde
a programac¢do de um AC € conseguida através de uma busca
evolutiva [5,11,12,17]. A evolugdo de ACs na busca da solugdo
da TCD ¢ o principal problema estudado. Os experimentos sao
realizados normalmente no espaco dos ACs 1D, bindrios e de
raio 3. Em [11], um AG foi utilizado com o objetivo de
encontrar regras que resolvessem uma generalizagdo da TCD
para o caso bidimensional, que chamaremos de TCD 2D. A
Figura 4 apresenta um exemplo de evolucdo temporal de um AC
resolvendo a TCD 2D. O reticulado inicial possui mais células
no estado 0. No tempo 545, o AC converge todas as células do
reticulado para o estado 0.

Tenpo

149 0 149

0 Células Céhulas
Fig. 3. Exemplos de execucdo da tarefa de classificacdo da densidade
(AC 1D de raio 3).
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Fig. 4. Exemplo de execugdo da TCD 2D (vizinhanca de Moore).



V. GENERALIZACAO DOS PARAMETROS DE PREVISAO
PARA O CONTEXTO BIDIMENSIONAL

Em [12], um conjunto de pardmetros de previsdao foi
selecionado e aplicado na TCD 1D, auxiliando a busca evolutiva
realizada pelo AG. Foi possivel comprovar que os parametros
mais importantes na melhoria da busca foram a sensitividade, o
dominio da vizinhanca e a propagacdo da atividade [13]. Por
isso, esses parametros foram escolhidos para a generalizacdo 2D.
Uma discussdo detalhada sobre os parametros e suas defini¢cdes
formais s@o apresentadas em [15]. A idéia de todos os
parametros € realizar um cdlculo simples analisando-se todas as
transi¢des das vizinhangas que compdem uma regra. Os
conceitos subjacentes aos trés pardmetros no espacgo
unidimensional [13] foram mantidos na generalizacdo proposta.
No caso dos ACs 2D com vizinhanga de Moore (9 células), uma
regra é formada por 512 vizinhancas diferentes, representadas
linearmente de 000-000-000 a 111-111-111.

A sensitividade (s) é calculada complementando-se cada
célula da vizinhanga em consideragdo e analisando-se o
comportamento da saida de cada vizinhanca complementar. Por
exemplo, para a vizinhanga 000-000-000, serdo analisadas 9
vizinhancas complementares: 000-000-001 a 100-000-000.
Suponha a vizinhanga 000-000-000 com saida 1. Nesse caso,
todos as vizinhancas complementares que possuem saida O serdo
considerados “sensiveis”. O pardmetro calcula o nimero total de
vizinhancas complementares que sdo sensiveis. O valor mdximo
de contabilizagdes desse parametro no caso 2D com vizinhanca
de Moore é 4608 e este valor é utilizado para normalizar o
pardmetrode O a 1.

O dominio da vizinhanga (dm) verifica se a saida de uma
determinada vizinhanga acompanha as células que a dominam.
Por exemplo, para a vizinhanga 010-001-110, o estado que
domina a vizinhanga é o estado 0. Se a saida dessa vizinhanca
for 1, ndo houve o dominio da vizinhanga; ao contrério, se for 0,
houve o dominio. Em seguida, ¢ atribuido um peso a cada
vizinhanca analisada, inversamente proporcional a frequéncia
com que um tipo de vizinhanca ocorre na regra. Por exemplo, a
vizinhanca totalmente homogénea 000-000-000 tem o maior
peso, 126, enquanto vizinhancas mais heterogéneas (por
exemplo, 010-110-001 e 100-010-111) possuem o menor peso,
igual a 1. O pardmetro contabiliza todas as ocorréncias de
dominio da vizinhanga, analisando-se cada vizinhanca
individualmente e aplicando-se o peso correspondente. O valor
mdximo de contabiliza¢des, ponderadas pelos respectivos pesos,
€ 6120. Esse valor também ¢ utilizado na normalizacdo entre 0 a
1.

A propagacdo da atividade (pa) mistura os conceitos de
sentividade e dominio da vizinhaca. A principio, verifica-se
quais vizinhangas ndo sofrem dominio da vizinhanga, que sdo
consideradas ativas. Entdo, contabiliza-se para cada vizinhanca
classificada como ativa, quantas das 9 complementares
permanecem ativas. Suponha uma vizinhanca 000-000-000 cuja
saida é 1: como ndo houve dominio da vizinhanga, ela ¢
considerada ativa. A seguir, a vizinhanga complementar 000-
000-001 ¢ analisada. Se sua saida também for 1, essa vizinhanca
também € ativa e contabiliza-se 1 no cédlculo do parimetro. As
outras 8 vizinhancas complementares sdo analisadas e, para cada

caso de atividade, contabiliza-se mais 1. Essa mesma anélise €
feita para todas as 512 vizinhancas da regra e suas 9
complementares. A cada ocorréncia de atividade na vizinhanca
analisada e na sua complementar é somado 1 no calculo do
parametro. Se uma das duas ndo for ativa, o par ndo ¢
contabilizado. O valor médximo de contabilizagdes desse
parametro é 4608, utilizado na normaliza¢éo do parametro.

VI. EXPERIMENTOS

Inicialmente, o experimento descrito em [11] foi reproduzido.
Os individuos sdo regras de transicdio de ACs 2D com
vizinhanca de Moore. A vizinhanc¢a é formada por 9 células e
cada individuo é uma seqiiéncia de 512 bits. A avaliacdo é dada
pela eficdcia da regra em classificar corretamente uma amostra
de 100 reticulados: grades bindrias formadas por 21x21 células.
A cada gerac¢do, uma amostra diferente é sorteada. A avaliagdo
do individuo corresponde ao nimero de sucessos da regra na
classificac@o correta da densidade dos 100 reticulados. Portanto,
a avaliacdo é um inteiro entre 0 e 100. Uma taxa de elitismo de
20% ¢é empregada de uma geracdo para outra. Os 80% restantes
da populacdo sdo formados pelos filhos gerados pelo crossover
(ponto simples) de pares de pais selecionados aleatoriamente da
elite. Uma taxa de mutacdo de 2% ¢ aplicada a cada filho. O
resultado final da evolucdo do AG é dado pela melhor regra
obtida na tultima gerac¢do (apds 100 geracdes).

Os resultados obtidos foram compativeis com o trabalho
original. A eficdcia da regra obtida ao final da execugdo do AG é
medida pelo desempenho da regra na classificacio de uma
amostra de 10.000 reticulados iniciais. A média de eficicia na
resolucdo da TCD 2D das regras encontradas em 100 execugdes
do AG foi de 56,58% e a melhor regra encontrada teve 67,57%
de eficdcia. A andlise da regra encontrada a cada execugdo
mostrou que foram caracterizados dois grandes grupos de regras:
o primeiro formado por 22 regras de ciclo duplo, nas faixas de
eficdcia entre 43% e 55%, e o segundo formado por 40 regras
nulas com eficicia entre 60% e 68%. O comportamento nulo é
caracterizado por regras que convergem para uma situagido
homogénea: ou todas as células vao para o estado 0 ou todas vao
para o estado 1. Em seguida, os trés pardmetros de previsdo de
comportamento generalizados (sensitividade, propagagdo da
atividade e dominio da vizinhanga) foram calculados para cada
uma das 100 regras obtidas. A Tabela 2 apresenta as faixas
encontradas para os parametros das regras em relacdo aos dois
grupos: regras nulas e ciclo-2. Comparando-se os valores, pode
ser observado que, para a sensitividade, as regras nulas estdo
concentradas numa faixa inserida na obtida para as regras ciclo-
duplo; para o dominio da vizinhanca e a propagacdo da
atividade, os grupos estdo em faixas distintas. Além disso, as
regras nulas foram caracterizadas em faixas bem especificas dos
dominios dos parametros, correspondendo aproximadamente a
apenas 5% do dominio de cada parametro, que varia de 0 a 1.
Como o comportamento desejado na TCD 2D € o nulo, as faixas
obtidas para as regras nulas foram consideradas como sendo as
faixas desejdveis para uma regra mais eficaz. A informacdo da
faixa desejavel foi traduzida em uma funcdo de forma
semelhante ao que ja havia sido feito no caso 1D [13]. A funcdo
retorna o valor maximo quando os parametros de uma regra



estdo dentro das faixas desejadas e vai decrescendo a medida que
os pardmetros se distanciam dessas faixas.

A heuristica dos pardmetros foi incorporada no AG: a fungéo
de avaliagdo passou a utilizar uma parcela referente a heuristica
e os operadores mutacdo e crossover fazem algumas tentativas e
selecionam as regras com maior valor segundo a heuristica.
Foram feitas 7 simulagdes utilizando diferentes combinagdes:
individualmente, dois a dois e os trés parametros
simultaneamente. Cada simulacdo foi formada por 100
execugdes do AG. Duas simulagdes retornaram os melhores
resultados. A primeira utilizou a sensitividade e a propagacgéo da
atividade com uma eficicia média de 60,95%. A segunda
utilizou o dominio da vizinhanca e a propagagdo da atividade
com uma eficicia média de 65,03 %. Ambas com uma eficdcia
média superior a da busca sem os pardmetros (56,58%).

Posteriormente, um AG foi implementado incorporando a
técnica recurso compartilhado (RC), que ja havia se mostrado
eficiente no caso da TCD 1D [17]. Na Tabela 3, sdo
apresentados os resultados de 3 simulagdes. A primeira nio
utilizou qualquer informacgdo dos pardmetros - AGRC(0). As
demais foram realizadas utilizando-se as 2 combinagdes que
retornaram os melhores resultados no AG simples: sensitividade
e propagacdo da atividade - AGRC(s+pa) e dominio da
vizinhanga e propagagdo da atividade - AGRC(dm+pa). Cada
simulacdo foi formada por 100 execucdes e ao final de cada
execugdo a melhor regra da ultima geragdo foi extraida e sua
eficicia foi avaliada na classificacdo de uma amostra de 10.000
reticulados iniciais. As 300 regras obtidas possuem eficicia
entre 40% e 75%. A tabela apresenta o nimero de regras obtidas
em cada faixa de eficacia: 40% a 60%, 60% a 65%, 65% a 70%
e 70% a 75%. De forma geral, os experimentos com o RC
retornaram resultados superiores aos alcancados pelo AG
simples. Basta lembrar que no experimento realizado sem o RC e
sem os pardmetros, a eficicia média das regras foi de 56,58%.
Além disso, a incorporagdo da heuristica baseada nos parametros
de previsdo também provocou melhorias significativas na
eficicia da busca. E possivel observar na Tabela 3 uma clara
tendéncia dos experimentos que utilizaram a informacdo dos
parametros obterem regras com eficicia acima de 65%: pelo
menos 60 das 100 execucdes conseguiram alcangar regras nessa
faixa. Por outro lado, o experimento sem a informagdo dos
parametros encontrou regras com eficdcia inferior a 65% em 70
execugdes. Essa melhoria possibilitou que regras com eficicia
acima de 70% fossem encontradas. A regra de maior eficicia de
nossos experimentos foi obtida no AG com recurso
compartilhado e obteve um desempenho de 70,84%. Ela foi
encontrada utilizando os parmetros dominio da vizinhanga e
propagacio da atividade. O cédigo em hexadecimal dessa regra
é: 020D0311- 0C191449- 230F4B1D- 85D35577- 114900D5-
91AF5CB7- 56151B1D- 91FFF1FF- 4320100B- 2319357F-
2F5C6777- 8ESF5BBB- 126E13F6- 5639718F- 076B7CF7-
CED75777. Posteriormente, essa regra foi submetida a testes
mais extensos e foi possivel comprovar que a sua eficicia é
superior a da melhor regra em [11].

TABELA I
FAIXAS DOS PARAMETROS DE PREVISAO NAS REGRAS
OBTIDAS NA TCD 2D

s dm pa
Regras nulas | 0.42a0.48| 0.7920.84| 0.11a0.16
Regras ciclo2 | 0.25a0.48| 0.2220.53| 0.2540.38

VII. CONCLUSOES

A utilizacdo de ACs bidimensionais com vizinhanca de
Moore para a resolugdo da tarefa de classificagdo da densidade
retornou uma eficicia média inferior aos resultados obtidos pela
versdo unidimensional com raio 3, como ja havia sido relatado
no trabalho de Morales e colaboradores [11]. A melhor regra
conhecida para o caso unidimensional tem uma eficicia de 86%,
enquanto a melhor regra que obtivemos no caso bidimensional (e
que desconhecemos resultado melhor) tem uma eficicia de
pouco mais de 70%. Isso nos leva a acreditar que o ambiente
evolutivo para a busca bidimensional ainda pode ser
aperfeicoado. No entanto, foi possivel constatar nos
experimentos relatados que a incorporagdo do recurso
compartilhado e a heuristica baseada nos pardmetros permitiram
melhorias significativas no contexto bidimensional. A técnica de
recurso compartilhado resultou no ambiente com os melhores
resultados, embora exija um tempo de processamento maior
(aproximadamente 10 vezes). A incorporacdo da heuristica dos
parimetros, em conjunto com a técnica de recurso
compartilhado, permitiu a obtengdo de uma regra com 70,84%.
Esta regra superou claramente a melhor regra publicada em [11],
cuja eficacia € de 69%.
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