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RESUMO

H4 muitos anos, técnicas de Computacdo Evoluciondria vem sendo aplicadas com sucesso na
solug@o dos mais variados tipos de problemas de otimizagdo. Na constante procura pelo 6timo
global e por uma melhor exploragdo da superficie de busca, as escolhas para ajustar estes
métodos podem ser exponencialmente complexas e requerem uma grande quantidade de
intervengdo humana. Estes modelos tradicionais darwinianos apdiam-se fortemente em
aleatoriedade e escolhas heuristicas que se mantém fixas durante toda a execugdo, sem que
acompanhem a variabilidade dos individuos e as eventuais mudangas necessarias. Dadas estas
questdes, o trabalho introduz a combinagdo de aspectos da Teoria do Design Inteligente a uma
abordagem hibrida de algoritmo evoluciondrio, através da implementacdo de um agente
inteligente o qual, utilizando 16gica fuzzy, monitora e controla dinamicamente a populacio e
seis parametros definidos de uma dada execugdo, ajustando-os para cada situagdo encontrada
durante a busca. Na avaliacdo das proposi¢des foi construido um protétipo sobre a
implementagdo de um algoritmo genético para o problema do caixeiro viajante simétrico
aplicado ao cendrio de distdncia por estradas entre as capitais brasileiras, o que permitiu
realizar 580 testes, simulacdes e comparacdes entre diferentes configuragdes apresentadas e
resultados de outras técnicas. A intervengdo inteligente entrega resultados que, com sucesso
em muitos aspectos, superam as implementacdes tradicionais e abrem um vasto espago para
novas pesquisas e estudos nos aqui chamados: “Algoritmos Evolucionarios Hibridos Auto-

Adaptaveis”, ou mesmo, “Algoritmos Evolucionarios Nao-Darwinianos”.

Palavras-chave: Computacio Evoluciondria, Design Inteligente, Algoritmos Genéticos

Hibridos, Légica Fuzzy, GAIA.
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ABSTRACT

For many years Evolutionary Techniques have been successfully applied in several
computational optimization problems. For the matter of obtaining “best results” and a wide
exploration of the search surface, the choices for tuning those methods can be exponentially
complex and require a large human intervention. Those traditional Darwinian models rely
only on randomness and heuristic choices, which are kept fix during the entire algorithm
execution without following the individuals’ variability and any eventual changes needed. For
that matter, the present work introduces the combination of Intelligent Design Theory aspects
with a hybrid approach of an evolutionary algorithm, through the implementation of a Fuzzy
Intelligent Designer agent, which dynamically monitors and regulates six chosen algorithms’
parameters, adjusting their values for any given situation. In order to testify these proposals, a
Brazilian’s capitals symmetric TSP problem genetic algorithm prototype was also built,
allowing the execution of 580 tests, plus several simulations and comparisons between many
proposed set of configurations, regular techniques and other recent works. The Intelligent
Design intervention deliveries over-expectation results, opening a wide new space for
research of the: “Darwin-less Evolutionary Algorithms” or “The Hybrid Self-Adaptable

Evolutionary Algorithms”.

Keywords: Evolutionary Computation, Intelligent Design, Hybrid Genetic Algorithms, Fuzzy
Logic, GAIA.
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CAPITULO1

Deus disse: "Faga-se a luz!" E a luz foi feita.

Génesis 1:3.

1. INTRODUCAO

O homem, com sua sede de conhecimento e seu desejo profundo de dominar e
compreender os eventos que regem O universo e a sua propria existéncia, inspira-se por muitas
vezes em suas observacodes da natureza na construgdo de ferramentas e conhecimento.

Esse conhecimento, que € construido de forma cumulativa, ndo tem limites, e da
origem a ferramentas e processos ndo antes pensados para a solugdo dos inimeros problemas
do cotidiano. Até, segundo alguns autores como KURWEIL (1999), chegar ao ponto em que
as proprias ferramentas passardo a evoluir por si mesmas.

Deste anseio, surge a drea da computagdo conhecida como Computacdo Natural, que
representa um grande conjunto de técnicas que podem ser subdividas em trés principais dreas:
ferramentas computacionais (algoritmos) desenvolvidas com inspira¢do na natureza; modelos
de simulagdo de sistemas naturais; e, por ultimo, os novos paradigmas de computacio que
envolvem a utilizacdo de mecanismos naturais para armazenagem, processamento de
informac@o e solugdo de problemas (EBERHART et al., 1996).

Seguindo este raciocinio mimético dos processos da natureza, HOLLAND (1975)
apud MITCHELL (1999), propds, entre as décadas de 60 e 70, a estruturagdo de uma técnica
de otimizacdo baseada nos conceitos de genética e na Teoria da Evolugdo de Charles Darwin,
chamada de Algoritmos Genéticos (AGs) e que, posteriormente, deu origem a todo um ramo

de conhecimento, hoje, conhecido como Computacio Evolucionéria ou Evolutiva.
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Desde entdo, Algoritmos Genéticos, t€ém sido aplicados na solucdo de diversos
problemas, sendo até, para alguns autores, considerado “the ultimate problem solver”, numa
traducdo livre, “o solucionador definitivo de problemas” (DEMBSKI, 2007). Exatamente
desta forma, HOLLAND (1995) apud HAUPT et al. (2004), imaginou-os como um método
eficiente, de facil uso e aplicdvel a um vasto conjunto de problemas. Entretanto, um fato que é
pouco citado na literatura tradicional dos AGs, é que para que sejam aplicados de forma
eficiente, eles requerem um grande conhecimento para adequé-los a uma aplicagdo particular.

Essa expertise é requerida porque seus usudrios geralmente nio tem idéia de como se
decidir entre o uso dos inimeros pardmetros, operadores, codificagdes e métodos envolvidos.
Em sintese, um grande paradoxo. J4 que, ao invés de serem uma técnica eficiente e pratica
como originalmente foram pensados, o uso de AGs acaba por se tornar uma busca
intermindvel e complexa por ajustes de pardmetros e configuracoes.

Na busca pela solugio desse problema, como exposto em mais detalhes nos proximos
capitulos, uma grande quantidade de proposi¢des sdo feitas, desde a definicdo de um conjunto
de valores padrdo aplicdvel a qualquer problema, passando pela codificagdo dos pardmetros
dentro das préprias populacdes, até mesmo técnicas que, em paralelo a execugdo principal,
realizam um meta algoritmo genético para otimizar o conjunto de parametros (HAUPT et al.,
2004).

No geral, estas solugdes nem diminuem a complexidade do uso da técnica, muito
menos se adéquam a qualquer tipo de problema.

Neste ponto, o presente trabalho, formula uma nova proposta de Algoritmo Genético,
buscando inspiracio em um conjunto recente de abordagens (DEMBSKI, 2007, 2004;
DANIKEN, 2005; MOURAO, 2002; RAUP ¢ SEPKOSKI, 1984), as quais tentam explicar
algumas lacunas do darwinismo, como o alto estdgio que a evolucdo atingiu apenas

“aleatoriamente”, as constantes e ciclicas catdstrofes que ocorrem na Terra que, apesar de
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severas, ap0s algum tempo, trouxeram um novo caminho para a evolucdo da vida, os vestigios
arqueoldgicos e antropoldgicos desconexos, as evidéncias da chamada assinatura “inteligente”
no DNA humano, entre outros fatores.

Esta proposta é baseada substancialmente na constru¢cdo de um agente inteligente -
aqui chamado de GAIA (Genetic Algorithm Inference Agent) - que, anexado a um Algoritmo
Genético tradicional, monitora sua populagcdo e o estigio da evolucdo, regulando de forma
automatica parametros e garantindo a variabilidade dos individuos (solucdes). Desta maneira,
evita que a execugdo fique presa em Otimos locais e busca constantemente pelo 6timo global,
sem que, para tal, seja necessdria qualquer intervengdo do pesquisador.

O agente inteligente mimetiza a idéia do designer da Teoria do Design Inteligente
(DEMBSKI, 2007, 2004), utilizando um motor de inferéncia baseado em ldgica fuzzy,
sustentado pelo conhecimento paramétrico apresentado na literatura e pela vasta experi€ncia
do autor e seu grupo de pesquisas na resolucido de problemas de otimizagdo por meio do uso
de técnicas de Computacdo Evoluciondria.

O ateste da eficdcia da proposta € feito por meio da elaboracdo de 48 configuragdes
diferentes para o agente, avaliadas em 580 testes (vide detalhes, Anexo C), executados sobre
um problema comum na literatura, porém de alta complexidade e sem o 6timo global
conhecido, uma aplicacdo do Problema do Caixeiro Viajante Simétrico as distincias entre as

capitais brasileiras, o PCVS-BR-26 (LEHRER, 2000).

1.1 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Nos topicos que seguem, sdo descritos os objetivos principais e secundérios deste
trabalho, bem como a delimitacdo de seu escopo dentro da utilizagdo da Teoria do Design

Inteligente e variagdes a estrutura de um Algoritmo Genético.
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1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é, utilizando aspectos da Teoria do Design Inteligente
(DEMBSKI, 2004, 2007) e da Teoria da Extincdo Ciclica de Raup-Sepkoski (RAUP e
SEPKOSKI, 1984; MOURAO, 2002), propor a construcio de uma nova estrutura de
algoritmo evoluciondrio em que um agente inteligente, percebendo o estdgio de evolucdo em
que se encontra a populacdo, intervenha ajustando automaticamente pardmetros e eliminando
individuos. Desta forma, visa contornar dois grandes problemas desta técnica: o primeiro, a
grande dificuldade na escolha de pardmetros 6timos ao inicio de cada execugdo e, o segundo,
evitar a todo custo a convergéncia prematura e “prisdo” em Otimos locais (HAUPT et al.,
2004).

Além disso, a nova estrutura proposta, deve-se tornar entdo, o passo inicial na
construcdo de uma técnica de otimizacdo que exima completamente os pesquisadores de
diferentes areas de conhecimento da extensa compreensdo das técnicas de computacdo
evoluciondria e do grande tempo gasto, geralmente, via “tentativa e erro”’, na busca de

parametros 6timos para cada tipo de problema.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Compreender os mecanismos tradicionais inerentes ao processo evolutivo, da
concep¢do do universo aos primeiros seres vivos, em especial a formalizagdo dada pelo
Neodarwinismo, a evolucdo bioldgica com os conceitos de Selecdo Natural, a Luta pela
Existéncia e a Variabilidade das Espécies. Além disso, confronta-los com outras Teorias mais
recentes, antagdnicas e até mesmo polémicas, como o Design Inteligente e suas diversas

correntes;
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2. Compreender dentro do contexto da Computacdo Evoluciondria, os Algoritmos
Genéticos como um todo, abordando histdrico, estrutura bdsica, principais métodos de
implementagdo e aplicabilidade, assim como, seus dois principais problemas: convergéncia
prematura e escolha de pardmetros;

3. Realizar estudo sobre a proposta da existéncia de um “designer” inteligente por
meio da a Teoria do Design Inteligente, bem como, suas possiveis formas de interferéncia
sobre a origem e manutencdo da vida, vislumbrando sua correlacdo e aplicabilidade nas
estruturas de Algoritmos Genéticos;

4. Compreender aspectos da Logica Difusa ou Nebulosa (Loégica Fuzzy) para
construcdo de um motor de inferéncia capaz de atuar como o “designer” em algoritmos
genéticos, percebendo seus aspectos e intervindo quando necessario;

5. Desenvolver programaticamente um protétipo de facil utilizacdo para depuragio das
propostas, tendo sempre registro em base de dados para uma melhor andlise dos dados e

posteriores comparagdes.

1.2 METODOLOGTIA E PESQUISA ADOTADA

Para a consecugio deste trabalho foi realizada uma ampla pesquisa bibliogréfica nas
principais dreas abordadas: Algoritmos Genéticos e o problema da variagdo e escolha de
parametros, o Design Inteligente, a Teoria da Extin¢do Ciclica e Légica Fuzzy. Esta pesquisa
inicial se destinou, principalmente, a obtencdo de uma base sélida nos assuntos abordados,
possibilitando a defini¢do da estrutura do agente inteligente, suas varidveis de monitoramento
e controle, seu motor de inferéncia e também a forma como seria realizada sua interven¢ao na

populacdo do AG.



31

Apés a proposicdo dos métodos e estratégias adotados, iniciou-se a busca por um
problema de ampla utilidade e facilidade de implementacdo, ideal para testar as propostas.
Neste ponto, foi escolhido o problema do Caixeiro Viajante Simétrico para as capitais do
Brasil (PCVS-BR-26), de forma semelhante a implementada por LEHRER (2000) e também
em diversos outros trabalhos e propostas do grupo de pesquisa o qual pertence o autor - que
conta com um ndmero significativo de publica¢des nacionais e internacionais, vide Anexos E
e F-, para que, desta forma, pudesse estabelecer certa comparacdo da abordagem e dos
resultados obtidos.

Na continuidade do projeto, ocorreu a escolha da plataforma de testes e dos aspectos
de implementacdo da proposta para fins de simulacdo. Optou-se por evoluir o ji existente
framework de testes, Beagle XP (BRITO, 2004), que, conforme descrito no Anexo D,
possuia uma boa estrutura de AGs construida, necessitando apenas da construcio e adaptacao
do agente fuzzy.

Com o protétipo plenamente desenvolvido, foram realizados testes comparativos para
comprovar a eficdcia da proposicdo e analisar de forma criteriosa os impactos das
intervengdes dentro da populag@o durante as execucoes.

Por fim, tabulou-se todos os resultados em graficos e estatisticas que possibilitaram

comprovar o &xito das proposi¢des do trabalho.

1.3 ESTRUTURA GERAL DA DISSERTACAO

No segundo capitulo, s@o apresentados os aspectos bioldgicos que fundamentam a
maior parte das teorias aplicadas no escopo deste trabalho. No primeiro momento, é
apresentado o surgimento do Universo e apontado o processo de evolucdo que culminou na

criacdo das primeiras formas bioldgicas conhecidas. Depois, sdo apresentadas as primeiras
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tentativas de explicar a evolucdo dos seres vivos até chegar a Selecio Natural proposta por
Charles Darwin. Na seqiiéncia, sdo apresentados os conceitos bdsicos inerentes ao
Neodarwinismo e a genética, que partem do histérico, passando pelas Leis de Mendel e,
culminam no modelo moderno do DNA de James Watson e Francis Crick.

No terceiro capitulo, sdo abordados os Algoritmos Genéticos, contextualizados dentro
da Computagio Evoluciondria. E apresentada uma conceituac¢io inicial e histérico, sendo
tratados na seqii€ncia aspectos da implementacio de AGs. Nesta parte, sdo descritos os
principais Operadores Genéticos usados, bem como os principais métodos utilizados na sua
implementagdo. O capitulo é encerrado abordando quando devem ser aplicados os AGs,
seguidos de alguns exemplos de sucesso, e, por ultimo, tratando de apresentar a principal
problemdtica deste trabalho: a dificuldade na escolha dos indmeros parametros € métodos
disponiveis em AGs para chegar a execucgdo “ideal” e eficaz na solucdo de problemas.

No quarto capitulo, s@o apresentados os principais conceitos e técnicas de suporte a
proposta do trabalho. Apds uma breve introdug¢do conectora com as devidas justificativas das
abordagens, o capitulo se diversifica. Inicia com uma secdo destinada a tratar de forma
resumida dos conceitos da Logica Difusa (Légica Fuzzy), alicerce do motor da proposta
GAIA. Depois, trata, também de forma sintética, da abordagem de AGs Hibridos com
Interacdo Social utilizada em todos os testes deste trabalho. Na seqiiéncia, apresenta os
aspectos conceituais inspiradores da proposta: a polémica e controversa teoria do Design
Inteligente, e a Teoria da Extin¢do Ciclica de Raup-Sepkoski.

No quinto capitulo, € apresentada a proposta principal do trabalho na forma da
construcdo de um agente inteligente que, periodicamente, monitora a evolugdo de uma
populacdo de um AG, intervindo e controlando-a quando necessério. Para tal, primeiramente,
€ descrita toda a conexdo com a fundamentacdo tedrica de um agente (ou designer) e a

justificativa do porqué de um controle da evolugdo dentro de um AG. Em seguida, sdo
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apresentadas as varidveis de monitoramento e controle escolhidas, sua modelagem fuzzy, a
base de regras elaborada e os diferentes tipos de acdo do agente. Ao final, sdo propostas,
baseado na teoria da extingdo ciclica, as conseqiiéncias e a forma da intervengao na populagio
pelo agente inteligente.

No sexto capitulo, sdo descritos todos os testes realizados e a metodologia adotada.
Primeiramente, € descrito o problema do Caixeiro Viajante de forma geral e sua variagdo
adotada. Posteriormente, é discutida a estratégia de testes, com todas as configuracdes de
parametros e métodos utilizados. Ao final, sdo apresentados e analisados os resultados
obtidos, realizando a comparag@o com as configuracdes de execugdes geradas e também com
outros trabalhos.

No sétimo capitulo, as consideracdes finais e principais conclusdes s@o apresentadas,

além de serem sugeridos novos trabalhos e pesquisas na area abordada.



34

CAPITULO II

O homem, com suas nobres qualidades, ainda carrega no

corpo a marca indelével de sua origem modesta.

Charles Darwin

2. ASPECTOS BIOLOGICOS FUNDAMENTAIS: ORIGEM DA VIDA,
EVOLUCAO E GENETICA

Nos itens que seguem, estdo descritos alguns dos conceitos bioldgicos fundamentais a
compreensdo de Algoritmos Genéticos.

Inicia-se a abordagem com inicio do universo até a evolucdo e origem da vida,
passando pelas primeiras teorias que buscaram explicar este evento, tratando da Teoria da
Evolugdo de Charles Darwin e o paradigma Neodarwinista, onde também sdo apresentados os
principais conceitos inerentes a genética, em especial as proposicdes feitas por Mendel.

Em um capitulo posterior serd apresentada outra teoria sobre a evolug@o e origem da
vida, o Design Inteligente, que em muitos aspectos se opde as demais expostas nesta secdo,
mais comumente aceitas no meio cientifico. Entretanto, agrega valor a compreensdo, ja que

foi a base inspiratdria para a proposta desta nova técnica.

2.1 ORIGEM E EVOLUCAO DO UNIVERSO

Como surgiu o universo? O que existia antes do universo? Quando ele deixard de
existir? Estas questdes perseguem o homem desde que ele comegou a pensar e se deu conta de

sua existéncia.
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No principio as tunicas explicagdes que se tinham eram miticas e normalmente
associadas as religides e culturas locais. A medida que a ciéncia evoluiu, explicagdes
racionais baseadas em astronomia e fisica comecaram a surgir, mas mesmo estas ainda estdo
longe de serem a verdade absoluta.

A abordagem descrita a seguir é a do “Big-Bang”, proposta por Alexandre Friedmann
(1888-1925) em 1922, que atualmente apresenta inimeras contribui¢des de outros cientistas
da drea. Foi escolhida com base na conveniéncia dos efeitos causados frente a Teoria da
Evolugdo. Outras teorias que fogem ao escopo desse trabalho, as quais também possuem forte
embasamento nos novos teoremas da fisica podem ser encontradas em GOTT (2002).

Em seu livro “O Livro de Ouro do Universo”, MOURAO (2002), descreve o “Big-
Bang” e afirma que gragas aos fisicos de particulas, toda a histéria de criagdo do universo, até
o estado que hoje conhecemos, foi um processo que pode ser contado num espaco de tempo
muito curto (10"3 5s) , € concluido em aproximadamente trés minutos.

Ha 15 bilhdes de anos, uma enorme quantidade de energia se encontrava localizada
numa esfera de didmetro inferior a 1 cm. Neste estado ndo existiam as dimensdes de espaco e
tempo de forma separada, estas estavam intrinsecamente ligadas numa forma semelhante a
uma esponja (GOTT, 2002).

Por algum motivo esta singularidade entrou em colapso e iniciou um processo stbito
de expansdo. A energia espalhada entrou em processo de resfriamento de forma uniforme,
dando origem a sucessivas transformagdes que culminaram em matéria e antimatéria em
proporg¢des praticamente semelhantes.

No entanto, no instante entre 10%s e 107°° s, a antimatéria “desapareceu” (MOURAO,
2002), gracas a uma pequena desvantagem na quantidade em relacdo a matéria existente. Esta
pequena quantidade remanescente de matéria, no instante 10%%, deu origem a todas as

particulas elementares (prétons, néutrons, elétrons, etc.), as quais compde o universo, e toda a
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matéria aniquilada deu origem aos fétons (particulas de luz) existentes, que entregam a
transparéncia a grande parte do universo.

Depois de 1 segundo, alguns néutrons continuaram a se transformar em prétons, fato
que justifica a razdo encontrada atualmente de trés prétons para um néutron. Dez segundos
depois, as primeiras reagdes de fusdo ocorrem e surgem os primeiros atomos de Hélio (He).
Aos trés minutos tudo j4 estava constituido.

Ap6s uma longa pausa de 1 milhdo de anos, a “sopa” de matéria se resfria ainda mais e
permite a fusdo de 4tomos em nucleos mais pesados, dando inicio a era quimica. Antes de 1
bilhdo de anos de idade, surge a forca mais fraca de interacdo, a gravidade, e os aglomerados
estrelares - galdxias- tém sua origem. Mais 4 bilhdes de anos e surge, circundando em torno
de uma estrela da Via-Lactea, o até entdo planetéide, Terra.

Somente had 3,4 bilhdes de anos, € que, como citado por KURZWEIL (1999), “da
quimica nasceu a biologia”, quando as primeiras cadeias carbdnicas ddo origem ao primeiro
ser vivo da Terra, um procarionte anaerdbico - organismo unicelular, o qual ndo necessitava
de oxigénio. A evolugdo é continuada até que somente a menos de 1 milhdo de anos, surge o
Homo Sapiens sapiens.

Toda esta descri¢cdo temporal, foi exposta com intuito de apresentar que, & medida que,
o caos (desordem, aleatoriedade) foi se instaurando no universo, 0s eventos mais
significativos passaram a ocorrer com intervalos de tempo cada vez maiores, de nano
segundos a bilhdes de anos.

Esta desaceleracdo ¢é justificada pela Segunda Lei da Termodinimica, também
conhecida como Lei do Aumento da Entropia, cujo enunciado afirma que, num sistema
fechado, onde ndo existe troca de energia (interacdo) com forcas externas, a desordem tende a

aumentar, ou seja, leva-se a entropia (KURZWEIL, 1999). Com isso, o surgimento natural da



37

N

inteligéncia, a qual estd diretamente associada a ordem, torna-se invidvel, ji que
comportamento inteligente € o oposto de aleatoriedade.

De acordo com KURZWEIL (1999), esta contradicdo ¢é explicada, devido a
insignificancia estabelecida pela ordem que levou ao surgimento de vida inteligente, frente ao
estado cadtico em que se encontra o0 universo.

O autor ainda propde a “Law of Accelerating Returns” , ao afirmar que, quanto mais
evoluido um sistema, menor é o tempo entre o acontecimento de eventos significativos.
Exatamente a explicacdo que foi dada a desaceleracdo do acontecimento de grandes eventos,
com o aumento do caos do universo. Explicacdo também adotada para prever a evolucdo da
tecnologia e o seu aumento exponencial, até o ponto em que a tecnologia ird evoluir por si s6.

A principal inten¢do do exposto, foi demonstrar que o processo Evolutivo, transcende
os limites bioldégicos, sendo mais macro do que se usualmente acredita. Aplicar a evolugdo a
processos da fisica e a particulas, é algo ainda mais polémico do que a aplicagdo aos seres
vivos e, ainda mais complexo de ser explicado.

Na seqiiéncia do capitulo, parte-se para a abordagem bioldgica da evolucdo, as
principais proposicdes para a origem das espécies, seguidos dos estudos revoluciondrios

realizados por Charles Darwin, Gregor Mendel e outros.

2.2 EVOLUCAO E A “ORIGEM DA ESPECIES”

Como citado anteriormente, ha 3,4 bilhdes de anos, o primeiro organismo surgiu na
Terra, o procarionte anaerébico. O surgimento deste primeiro ser vivo - dentre as teorias mais
defendidas - se deu gragcas ao ambiente propicio oferecido pelo planeta, em que constantes
cargas elétricas associadas a muitas moléculas de hidrogénio (H;), amdnia (NHj3), gis

carbdnico (CO,), metano (CH4) e vapor d’dgua (H,O) criaram as primeiras moléculas
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organicas, que deram origem a certas cadeias de proteinas que agrupadas, num processo de
milhdes de anos, geraram o primeiro ser (GOWDAK et al., 1991).

A partir deste ser, a evolug@o se encarregou de continuamente otimizar a estrutura
biolégica dos seres vivos, até que estes pudessem se adaptar ao meio. Entretanto, para
conseguir esta facanha de busca por solucdes, a natureza criou a estrutura de DNA que,
segundo TEIXEIRA (2005), “é a base genética que guiou e registrou o processo de evolucgao,
de forma a nao permitir encontrar solugdes para problemas ja solucionados anteriormente”.

O DNA possibilitou a combinagdo de solugdes mais adequadas e o seu rdpido
incremento. Logo, seres unicelulares deram origem a seres pluricelulares, que de simples
plantas, tornaram-se peixes, até conseguirem sair da d4gua e, tornarem-se anfibios,
parcialmente dependentes de dgua como seu habitat, até o surgimento dos répteis que, num
intervalo de tempo mais curto, dominaram a terra até a extingdo dos dinossauros (700 milhdes
de anos), e a ascensdo dos mamiferos, culminando na supremacia humana, ha menos de 1
milhdo de anos atrds (AMABIS et al., 1994).

Antes de se chegar ao exposto sobre o surgimento da vida hoje largamente aceito,
muitas proposi¢des absurdas miticas e até mesmo de cunho “cientifico” foram apresentadas.
Além disso, para explicar a variabilidade dos seres vivos, outras intimeras teorias foram
propostas, até culminar na defendida por Charles Darwin, em sua célebre obra, “A Origem

das Espécies”. Estes fatos serdo abordados no item a seguir.

2.2.1 Historico do Desenvolvimento de Teorias

Até meados do século XIX, acreditava-se que os seres vivos eram gerados de forma

espontdnea a partir de matéria ndo-viva, teoria que ficou conhecida como Abiogénese. Esta
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idéia era tdo defendida, que até mesmo pensadores de renome como Descartes (1596-1650) e
Isaac Newton (1642-1727) acreditavam nela (AMABIS et al., 1994).

Um famoso médico da época, chegou até a criar uma receita para a criagdo da vida,
como citado em AMABIS et al. (1994): “(...) coloca-se, num canto sossegado e pouco
iluminado, camisas sujas. Sobre elas espalham-se grios de trigo, e o resultado serd que em 21
dias, surgirdo ratos (...)".

Estas hipdteses foram derrubadas principalmente pelos experimentos realizados por
Francesco Redi (1626-1697), Lazzaro Spalanzanni (1729-1799) e Louis Pasteur (1822-1895).
Pasteur, que realizou o experimento mais significativo, ji realizava trabalhos com
microorganismos €, provou que estes eram os causadores do “surgimento de vida”, em restos
de alimentos (GOWDAK et al., 1991).

Utilizando um frasco com um tubo de oxigenacdo em formato de pescoco de cisne,
Pasteur conseguiu impedir a entrada de microorganismos no seu ‘“caldo nutritivo” por quatro
meses, quando entdo, quebrou a entrada especial do frasco e, em poucos dias, o frasco ja
estava repleto de microorganismos, como visto na figura 2.1. Desta forma, a Abiog€nese cede
lugar definitivamente a Biogé€nese, que afirma que a vida sé pode surgir de vida, ou seja, pela
reproducao.

Figura 2.1 — O experimento de Louis Pasteur.

Fonte: http://www.personal.psu.edu/faculty/j/e/jel5/micro/art.htm
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Explicado em parte o surgimento da vida, questdes ainda mais complexas surgiram,
tais como: Como explicar a variabilidade das espécies? Seriam todas as espécies estaticas?
Entdo, como justificar os fosseis de animais extintos que se assemelham aos atuais?

As explicacdes religiosas sempre foram tidas como verdade absoluta e, serviram, por
muito tempo, para refrear indmeras teorias que se aproximavam daquilo que hoje se acredita.
Predominavam na época, principalmente as correntes Criacionista e Fixista. A primeira
apontando para a criagdo divina de toda a vida, e a segunda, para o nimero fixo de espécies
de forma estatica e fixa (LOPES, 1998).

Segundo FAVARETTO et al. (1999), Jean-Baptiste Lamarck (1744-1829), em seu
livro “Filosofia Zooldgica”, foi o primeiro a afirmar que todas as espécies, inclusive a
humana, descendiam de organismos preexistentes, adotando o termo “evolugdo bioldgica”.
Sua obra foi mal recebida na época, mas suas idéias foram de grande contribui¢do para as que
viriam suceder-lhe.

Lamarck sustentava que os seres vivos apresentavam um “‘impulso interior”, o qual os
permitia se adaptar ao meio e as condi¢des impostas por ele, por meio de alguma necessidade.
Desta forma, eles usariam um determinado membro mais que outros, que no caso se
desenvolveria mais, em detrimento dos outros que se atrofiariam. Esta hipdtese, ficou
conhecida como “Lei do Uso e Desuso” (GOWDAK et al., 1991).

Além disso, Lamarck, afirmava que todas as mudangas ocorridas numa geragdo,
gragas a “lei” anterior, seriam transmitidas aos descendentes, no que ficou conhecido como
“Lei da Transmiss@o de Caracteristicas Adquiridas”.

Para FAVARETTO et al. (1999), dois aspectos propostos por Lamarck merecem
destaque: o primeiro, € que a lei do uso e desuso € vélida para alguns 6rgaos do corpo, como

os musculos estriados, que se desenvolvem com o uso continuo; o segundo, é que a segunda
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lei ndo € vdlida de forma alguma, uma vez que, nenhuma das caracteristicas adquiridas
durante a vida é transmitida aos descendentes, os quais recebem somente o material genético
contido nos gametas.

Lamarck impulsionou os principais naturalistas da época a exporem suas idéias sobre
Evolugdo e a diversificacdo das espécies. Dentre esses naturalistas, encontravam-se Charles
Darwin e Alfred Russel Wallace (1823 - 1913), que no ano de 1858, percebendo a semelhanga
entre suas teorias, publicaram um artigo em conjunto proclamando a chamada “selecao
natural”. Reafirmada no ano seguinte com a publicacio de Darwin, “A Origem das

Espécies”, assuntos descritos com mais detalhes a seguir.

2.2.2 Selecao Natural de Charles Darwin

No ano de 1831, Charles Darwin integra-se a uma expedi¢do da coroa inglesa, que
duraria cinco anos, para uma viagem ao redor do mundo, cujos principais objetivos eram a
andlise geoldgica dos continentes.

Durante as inimeras paradas do Beagle (nome da embarcacdo ocupada por ele),
Darwin, que ja possui um grande interesse na biologia, fica fascinado pela grande variedade
de espécies observadas, passando a se questionar sobre qual fator estas espécies seriam
levadas a tdo grande variedade (TEIXEIRA, 2005). A viagem do Beagle encontra-se na figura

2.2, a seguir.
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Figura 2.2 — A viagem do Beagle.
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Fonte: (TEIXEIRA, 2005)

Na costa do Equador, a expedicdo fez escala no arquipélago de Galdpagos, onde
Darwin estudou com grande interesse os passaros do grupo dos fringilideos. Em observacio a
estes, ele pode concluir que os mesmos apresentavam diferentes adapta¢des em relacdo ao
bico e ao tipo de alimento. Estas adaptacdes, segundo GOWDAK et al. (1991), consistiam em
13 espécies distintas.

Ao voltar a Inglaterra, Darwin trazia consigo a conviccdo de que Os seres vivos se
modificavam de alguma forma, adaptando-se ao meio. Durante vinte anos, Darwin organizou
suas anotagdes, elaborando hipéteses que tentavam justificar essas mudangas. Mas foi
somente quando, chegou-lhe as méos o livro “Um Ensaio Sobre Populacdes”, de Thomas
Malthus (1766-1834), que Darwin chegou as suas conclusdes finais (FAVARETTO et al.,
1999).

Malthus afirmava que a populag@o crescia em propor¢des geométricas, enquanto a
producdo de alimentos crescia em propor¢des aritméticas. Com o tempo haveria uma

quantidade muito pequena de alimentos para uma populagdo muito grande.
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Darwin sup6s que os fatores alimento e espaco controlariam o tamanho das
populacdes, uma vez que, durante seus estudos, embora houvesse motivos para as populacdes
selvagens apresentarem um grande ndmero de individuos, ele ndo havia encontrado nenhuma
populacio nessas condi¢des, pois estas sempre se encontravam em equilibrio.

Sendo assim, Darwin concluiu que, nas circunstincias expostas, haveria uma grande
luta pela sobrevivéncia, onde apenas os mais aptos sobreviveriam e deixariam mais
descendentes de sua variabilidade. Esta selecéo feita pelas condi¢des impostas pelo ambiente
foi chamada de Selecao Natural (GOWDAK et al., 1991).

A Selecao Natural de Darwin é bem explicada através da reflexdo apresentada no
inicio do capitulo quarto de sua célebre obra:

Como o esforco pela existéncia (...) pode agir no que diz respeito a variacdo? Pode o
principio de selecdo, que como ja podemos ver € tdo potente nas maos do homem [neste
trecho, ele esta se referindo a criacdo de racas de cavalos e cdes de forma artificial] ser
aplicado na natureza? Eu penso que veremos que ele age exatamente de forma semelhante
e ainda mais eficaz. Deixe pensar que o intermindvel nimero de estranhas peculiaridades
de nossas produ¢des domésticas, € num grau menor, as provenientes da natureza, variam;
e o qudo forte é a tendéncia da hereditariedade. (...) Deixe pensar o qudo infinitamente
complexo sdo as relagdes mutuas entre todos os organismos vivos, nas condigdes fisicas
de vida. Pode entdo, desse modo, ser improvavel que, se as variagcdes esperadas pelo
homem ocorreram, as variacdes uteis de alguma forma a cada ser vivo na grande
complexa batalha pela vida, pode algumas vezes ocorrer no curso de milhares de
geragdes? Se isso realmente ocorrer, podemos nds duvidar que individuos possuindo
alguma vantagem, ainda que superficial, sobre os outros, teriam a melhor chance de
sobreviver e perpetuar a sua espécie? E em contrapartida, nés poderemos afirmar que
qualquer variacdo prejudicial em algum grau seria rigorosamente eliminada. Essa

preservacdo de variacdes favordveis e a rejeicdo de variacdes desfavordveis € o que eu

chamo de Selec@o Natural. (Traduzido de DARWIN, 1999).
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Um exemplo cléssico utilizado para explicar a teoria de Darwin, é o apresentado em
FAVARETTO et al. (1999), onde é confrontada a Sele¢do Natural de Darwin com a Lei do
Uso e Desuso de Lamarck, para explicar o pescogo longo das girafas.

Na figura 2.3, os trés quadros superiores (secdo A), utilizam a explicacdo lamarckista
em que, a medida que os alimentos passaram a se localizar em drvores mais altas, as girafas
passaram a esticar os seus pescocos, fazendo com que estes crescessem ao longo do tempo.
Na secdo B, a explicacdo darwinista € aplicada, afirmando que entre as girafas, existia a
diversidade que possuia pescocos mais longos, com o aumento das arvores que continham os
alimentos, as girafas de pescoco menor foram sendo eliminadas e a variacdo de pesco¢o maior
predominou perpetuando-se através da reproducao (selecio natural).

Figura 2.3 — Exemplo da girafa e a comparacao: Darwin x Lamarck.

Fonte: (FAVARETTO, 1999)

Apesar da grande mudanca de paradigma e progresso trazida pela teoria de Darwin,
este recebeu sérias criticas em alguns pontos em que sua teoria ndo conseguia explicar ou nao
tinha como ser comprovada. Uma das principais criticas foi a falta de exemplos concretos e
atuais de evolugdo, uma vez que este é um processo extremamente lento.

Outra critica foi a falta de explicagdo convincente para as causas da diversidade intra-
especifica e os fatores que levavam ao afastamento de espécies que descendiam de um mesmo

ancestral. Nesta época os estudos da genética ainda ndo existiam e Darwin, de acordo com
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LOPES (1998), buscou explicagdo para a hereditariedade no que ele chamou de Teoria da
Pangénese.

Segundo essa teoria, todos os 6rgdos e componentes do corpo produzem suas proprias
cOpias em miniatura infinitamente pequenas, denominadas gémulas, que sdo carregadas pela
corrente sanguinea até os gametas para serem utilizadas durante a fecundagfo.

Com o acréscimo de outras teorias e descobertas de diversos pesquisadores posteriores
a Darwin, muitas questdes da selecdo natural foram explicadas. Esta agregacdo deu origem ao
que hoje é chamada de Teoria Sintética da Evolu¢ao ou Neodarwinismo, exposta no item a

seguir.

2.3 NEODARWINISMO: EVOLUCAO E GENETICA

O Neodarwinismo, como citado anteriormente, € o estado atual da teoria da evolucao,
onde sdo mantidas as principais idéias inerentes a sele¢do, somadas as contribui¢des propostas
pela Genética Cléssica e pelas mutagdes.

A diversidade dos organismos, como serd exposto a seguir, ¢ garantida pela
variabilidade do seu material genético (genes). Desta forma, a selecdo natural estabelece uma
taxa diferencial de reproducdo, ou seja, os individuos com um conjunto de genes mais
adaptado ao meio tém mais chances de sobreviver e gerar descendentes, transmitindo assim,
seu material genético (LOPES, 1998).

Pelo principio de Hardy-Weinberg, apresentado em (FAVARETTO et al., 1999), em
uma populacdo em equilibrio a freqiiéncia dos alelos (valores que um gene pode assumir), é
constante; porém as populagdes ndo sdo estdticas e evoluem constantemente. Este fato, se

deve as mutagdes, a pressdo da sele¢do natural e outros fatores.
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Desta forma, a Teoria Sintética da Evolucido pode ser definida como o conjunto de
alteracdes ocorridas nas freqii€éncias dos alelos com o decorrer do tempo, onde a mutacdo é
responsavel pela inclusdo de novos alelos no pool génico e, a selecio natural age controlando

a freqii€ncia daqueles que sdo mais adaptados as condi¢cdes do meio (LOPES, 1998).

2.3.1 Historico

Para alcancar a defini¢do proposta pelo Neodarwinismo descrita acima, além de outras
contribui¢cdes, foram de fundamental importancia as de quatro cientistas: Gregor Mendel
(1822-1884), Hugo de Vries (1848-1935), James Watson (1928-) e Francis Crick (1916-
2004).

O monge Johann Gregor Mendel realizando experimentacdes com ervilhas nos jardins
do mosteiro de Briin, na Republica Tcheca, buscou uma explicacio matemdtica para o
aparecimento de certas caracteristicas nas ervilhas-de-jardim (Pisum sativum).

Mendel acabou descobrindo uma certa freqii€éncia com que algumas caracteristicas se
manifestavam, postulando que a transmissdo de caracteres hereditarios era feita através de
particulas ou fatores que se encontravam nos gametas, que deu origem a suas duas leis
(LOPES, 1998).

Mais tarde estes fatores foram chamados de genes e, hoje, as leis de Mendel sdo tidas
como base nas nogdes atuais de transmissdo de caracteristicas hereditarias, além de terem
derrubado qualquer outra teoria que tentara explicar estes eventos.

Os trabalhos de Mendel foram publicados pela primeira vez em 1866, e praticamente
passaram despercebidos pelo mundo. Até que em 1900, o holandés Hugo de Vries, em suas
pesquisas sobre mutagdes redescobre os trabalhos de Mendel e os relanca na comunidade
cientifica. De Vries proferiu significativas contribui¢des ao Neodarwinismo, em suas

explicacdes sobre a mutacdo e a forma com que ocorria (LOPES, 1998).
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O ponto culminante para o sucesso da genética atual, veio na década de 50, quando
James Watson e Francis Crick, apresentaram o seu modelo helicoidal da composi¢do quimica
do acido desoxirribonucléico, também conhecido como DNA (sigla em inglés). O DNA ¢ a
matéria que constitui os genes e o conhecimento de sua estrutura possibilitou um nivel de
manipulagdo genética que tem revolucionado a ciéncia nos dltimos 45 anos (AMABIS et al.,
1994).

Um dos impactos diretos dessas descobertas € o Projeto Genoma Humano (PGH), que
constitui uma forga-tarefa de pesquisadores, centros de pesquisa e governos do mundo todo,
para mapear todos os genes humanos e suas funcionalidades, o que ird possibilitar uma
melhor compreensdo de doengas, aptiddes, relégio bioldgico, inteligéncia e tudo o que for
proveniente dos humanos que néo é herdado das intera¢des sociais (GENOME, 2004).

Para que se tenha nocdo do funcionamento da transmissao das caracteristicas de forma
hereditaria € necessdria a compreensdo de alguns conceitos de genética expostos no item que

segue.

2.3.2 Conceitos Fundamentais de Genética

Os conceitos expostos a seguir sao de comum definicdo entre os autores de biologia e
foram extraidos de FAVARETTO et al. (1999), GOWDAK et al. (1991), AMABIS et al.
(1994) e LOPES (1998).

Cada ser vivo, no interior de suas células, apresenta um nimero constante de pares de
cromossomos (2n), de acordo com a sua espécie.

Cromossomos sio estruturas que se replicam durante as divisdes celulares e, que

carregam toda a carga genética de uma dada espécie. Seu nimero é constante, porque na
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formacdo dos gametas esse numero € reduzido a metade e, durante a fecundacdo,
restabelecido.

As células do corpo, também chamadas de somadticas dipléides (2n), apresentam pares
de cromossomos “parecidos” chamados de cromossomos homoélogos. Durante a formagio
dos gametas, como dito anteriormente, o nimero de cromossomos ¢é reduzido a metade, o que
faz dessas células serem hapléides (n).

A figura 2.3 apresenta um cariotipo humano, extraido de uma célula dipléide com 23
pares de cromossomos. Um cariétipo de uma espécie € o conjunto de todos 0s cromossomos
encontrados nos nucleos de suas células somaticas, com suas caracteristicas de nudmero,
tamanho e forma.

A maioria das espécies apresenta um par de cromossomos sexuais (alossomos), que
apresentam constitui¢do diferente nos machos e nas fémeas, os demais pares, sdo formados

por cromossomos autossomos e sao idénticos em ambos 0s sexos.
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Figura 2.4 — Cariétipo humano do sexo masculino, 22 pares de autossomos mais um par

de cromossomos alossomos (XY), indicando o sexo masculino.

Fonte: http://www.accessexcellence.org/AE/AEPC/NIH/gene03.html.

Cada par de cromossomos homdlogos contém genes para as mesmas caracteristicas.
Por gene, entende-se cada segmento de DNA capaz de transcrever sua mensagem em uma
molécula de uma estrutura chamada de RNA (dcido ribonucléico, da sigla em inglés),
fundamental nas etapas de divisdo celular para a replicacdo do DNA.

Desta forma, um cromossomo possui uma seqiiéncia linear de genes e o local ocupado
pelo gene é chamado de locus génico (no plural loci). Os valores ou formas de gene que
atuam para uma mesma caracteristica sdo chamados de alelos, ocupando o mesmo locus em
cromossomos homdlogos.

O conjunto de todos os alelos que um individuo herda de seus genitores € chamado de
genotipo. As caracteristicas internas ou externas manifestadas por este genotipo recebem a

denominacdo de fenétipo.
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Certas caracteristicas, como o grupo sanguineo (exposto a seguir neste trabalho),
dependem exclusivamente do genétipo, outras sofrem também influéncia direta do meio
ambiente. Um exemplo € a cor da pele, que apesar de possuir caracteristicas definidas na
carga genética (genotipo) pode sofrer alteragdes de acordo com o nivel de exposi¢do a luz
solar. Sendo assim, o conceito de fenétipo consiste em ambiente mais genotipo.

Quando uma caracteristica possui uma ou mais variedades, podemos concluir que
estas sdo representadas por diferentes alelos, que ocupam o mesmo locus génico. Neste ponto,
de acordo com a freqiiéncia de apari¢do das caracteristicas, surgem dois conceitos: alelo
dominante e alelo recessivo.

O alelo dominante é aquele que pode manifestar-se tanto em dose dupla quanto em
dose simples, jad os alelos recessivos, necessitam aparecer em dose dupla para que sejam
manifestados. Em geral, os alelos sdo representados por uma letra, que corresponde,
usualmente, a inicial do fenétipo recessivo. Quando um individuo apresenta um genétipo com
dois alelos iguais, diz-se que ele ¢ homozigoto, com dois alelos diferentes ele ¢ chamado de
heterozigoto.

Os conceitos apresentados podem ser bem visualizados no exemplo exposto por
FAVARETTO et al. (1999), que descreve o aspecto das vagens em ervilhas. No locus que
controla o aspecto das vagens, um alelo determina vagens infladas, enquanto o outro
determina vagens constritas.

Na figura 2.5, sdo apresentados os respectivos gendtipos e fen6tipos possiveis para a
situacdo descrita. A representacdo do alelo é a letra “c”, devido ao fendtipo vagens constrita
ser manifestado pelo alelo recessivo, estando a relacdo de dominancia expressa por C > c. O
primeiro individuo apresentado ¢ homozigoto dominante e, apresenta vagem inflada; o

segundo ¢é heterozigoto, entdo a caracteristica imposta pelo alelo dominante é que se
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manifesta, sendo assim, ele apresenta vagem inflada; o terceiro individuo € heterozigoto

recessivo, portanto apresenta vagem constrita.

Figura 2.5 — Pares de cromossomos com genétipos e fenoétipos correspondentes para

determinacio do tipo de vagens de ervilhas.

T

Yagem inflada Yagem inflada Yagem constrita

Fonte: (FAVARETTO et al., 1999)

Embora cada célula contenha o DNA completo do individuo, elas se utilizam dos
genes de forma seletiva. Alguns genes possibilitam as células produzir proteinas especificas
para funcdes bdsicas. Outros genes, no entanto, estdo ativos a maior parte do tempo. Alguns
genes realizam algum papel durante a fase embriondria e sdo desativados para sempre. De
uma forma geral, nas células os genes sdo ativados sempre que uma dada funcdo é requerida.

Apresentados estes conceitos sobre genética, é possivel expor as Leis de Mendel

descritas no item que segue.
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2.3.3 Leis de Mendel

Gregor Mendel em seu estudo analisando sete caracteristicas de variacdes das ervilhas-
de-jardim, através do controle do cruzamento e uso de métodos estatisticos, postulou a Lei da
Segregacao dos Fatores ou Lei da Pureza dos Gametas, hoje chamada de Primeira Lei de
Mendel.

Seus testes consistiam em obter uma geracdo pura de individuos para uma determinada
caracteristica. Depois, cruzando individuos puros de caracteristicas diferentes, ele obtinha na
geracdo seguinte, individuos, os quais ele denominou de “hibridos”. Nestes, ele observou que
uma caracteristica sempre permanecia oculta e s6 se manifestava, na outra geragcdo, quando da
fecundag@o destes hibridos, que sempre geravam uma proporg¢éo fenotipica de 3:1.

Mendel chamou o fator que se manifestava em individuos hibridos de dominante e, o
fator que pulava uma geracao resultado do cruzamento de individuos puros diferentes, de
fator recessivo.

Sendo assim, a Primeira Lei de Mendel, de acordo com LOPES (1998), afirma que:
“cada caracteristica é determinada por um par de fatores, que se segregam durante a formacdo
dos gametas, os quais sempre sao puros’.

Os conceitos de “fatores”, “individuos puros” e “individuos hibridos” s@o, o que hoje

se chamam, respectivamente: alelos homozigotos e heterozigotos. A figura 2.6 apresenta uma

tabela com os fenétipos das ervilhas que levaram Mendel a formulag@o de sua primeira Lei.



53

Figura 2.6 — As sete caracteristicas das ervilhas-de-jardim, estudadas por Mendel.
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Fonte (adaptado): http://www.people.virginia.edu/~rjh9u/monotraits.html.

Mendel prosseguiu seus estudos e passou a analisar duas caracteristicas ao mesmo
tempo. Testou a combinacdo de todas as sete caracteristicas e, chegou a conclusio que estas
eram independentes. Além disso, a propor¢ao fenotipica sempre se aproximava da proporcao
9:3:3:1, onde nove se referia a ocorréncia de dois fen6tipos dominantes no mesmo individuo,
0 3 a de um fenétipo dominante qualquer e 1 a de dois fenétipos recessivos (GOWDAK ET
AL., 1991).

Assim era anunciada a Segunda Lei de Mendel ou Diibridismo, Triibridismo ou
Poliibridismo: “dois ou mais fatores segregam-se de forma independente durante a formacao
dos gametas” (FAVARETTO et al., 1999).

Ao escolher estas sete caracteristicas das ervilhas, pode-se dizer que Mendel “teve
sorte”, pois os alelos que as representavam se comportavam da mesma maneira, respeitando o

monoibridismo e possibilitando a formulacio de sua lei.
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2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Apresentados e compreendidos os conceitos bioldgicos de selecdo natural, genética e
genética do comportamento, € possivel demonstrar a sua aplicabilidade computacional na
resolucdo de problemas, o que servird para compreensdo da problemdtica tratada neste
trabalho. Além disso, cria-se suporte para a compreensdo de outras teorias suplementares as
lacunas deixadas pelos evolucionistas puros e simples, que conforme serd demonstrado, t€m
impacto significativo na eficdcia da aplicabilidade dos Algoritmos Genéticos tradicionais.

No capitulo a seguir serdo apresentados os algoritmos genéticos, suas principais

formas, aplicacdes e problemas.
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CAPITULO III

“Eu ndo tenho muito respeito por talento. Talento é

genético. E o que vocé faz com ele que conta”.

Martin Ritt

3. ALGORITMOS GENETICOS E UMA VISAO GERAL DE
COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

A Computacdo Evoluciondria ¢ um dos paradigmas computacionais da Computacgio
Natural, que se fundamenta nos conceitos apresentados no capitulo anterior - em especial o da
Selecdo Natural, da Luta pela Sobrevivéncia e do Neodarwinismo- , para otimizar fungdes e,
de uma forma geral, resolver problemas.

EBERHART et al. (1996) define este paradigma da seguinte forma:

Computagdo Evoluciondria consiste no paradigma de otimizacdo do aprendizado de
maquinas e classificacdo de paradigmas que sdo baseados nos mecanismos da
evolucdo, como genética bioldgica e selegdo natural. (Traduzido do original)

A Computagdo Evoluciondria compreende quatro modelos principais, ou
agrupamentos de técnicas: Algoritmos Genéticos (AG ou GA), Programacgdo Evolucionaria
(EP), Programacido Genética (GP) e Estratégias Evolutivas (ES) (MITCHELL, 1996). Sendo
destes, o AG o mais destacado e o objeto de estudo e proposi¢des deste trabalho.

Os AGs sdo algoritmos de busca bastante eficientes que implementam de uma maneira
primitiva alguns dos processos da evolugdo natural. Sao idéias para otimizagdes de fungdes e
classificagdo de padrdes, pois com sua estrutura conseguem realizar uma busca eficiente num

espaco muito grande de solugdes (EBERHART et al., 1996).
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KOZA (1990) apud LEHRER (2000) define os AGs como algoritmos matematicos
altamente paralelos, que utilizando os operadores genéticos, como mutacdo e reproducio
sexual (recombinacdo), transforma populacdes de objetos matematicos (individuos) em novas
populacdes, de forma proporcional a adaptabilidade (fitness) a funcio desejada, remetendo ao
principio exposto no capitulo anterior da “sobrevivéncia do mais apto”.

De forma a representar o escopo de aplicagdo de AGs, MITCHELL (1996), define trés
tipos principais de buscas realizadas na ciéncia da computacao:

e Busca por dados armazenados: consiste em obter de forma eficiente
informagdes armazenadas numa base de dados de um computador.

e Busca por caminhos para atingir metas: neste caso, a busca € por um
conjunto de acdes que permitam mover de um estado inicial para um estado
“meta” final. Este € um dos tipos mais comuns de busca realizadas em IA,
onde os caminhos sdo geralmente representados por estruturas de arvores e
grafos.

e Busca por Solucdes: ¢ uma classe de busca, ainda mais geral, do que a
anterior. Consiste em obter uma solucdo para um problema num espago de
busca muito grande e, muitas vezes, indeterminado. Este € o tipo de busca em
que os AGs sio utilizados.

Conforme apresentado em TEIXEIRA (2005), os AGs pertencem a classe de Técnicas
de Buscas Aleatdrias Guiadas, que tem obtido grande sucesso face a incompletude e
complexidade dos demais tipos de busca (Técnicas Baseadas em Cilculo e Técnicas
Enumerativas). A figura 3.1 fornece uma visdo do agrupamento das principais técnicas de

busca.
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Figura 3.1 — Classes de Técnicas de Busca.

Técnicas de Busca
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Diretos Indiretos Evolucionarios Annealing Dinamica
Finonacci| | Newton Estraf.égi'as.. A‘lgot'itmos
Evolucionarias Genéticos

Fonte: (TEIXEIRA, 2005).

GOLDBERG (1989) apud LEHRER (2000), define as principais diferengas entre os

AGs para os métodos tradicionais de busca:

Além

AGs, geralmente, trabalham com codificagio de pardmetros, ao invés de
trabalhar com os parametros em si;

AGs utilizam regras de transicdo probabilistica, no lugar de regras
deterministicas;

AGs ndo utilizam conhecimentos auxiliares ou derivados' na busca pela
solugdo, estando esta condicionada a informacdo fornecida pela funcio
objetivo;

AGs trabalham com populagdes de pontos, em vez de um dnico ponto;

das diferencas jia expostas, AGs apresentam certas vantagens que tém

estimulado bastante sua utiliza¢do, como apresentado em HAUPT et al. (2004):

! Segundo DEMBSKI (2007), este é exatamente o principal ponto de falha dos Algoritmos Genéticos e a maior

critica a teoria darwinista, dada tdo alta complexidade e especificidade dos seres vivos. E sobre esta lacuna que o

presente trabalho agrega um agente inteligente a estrutura convencional dos AGs, evitando a alta convergéncia e

garantindo a constante busca pelo 6timo global do problema.
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e Otimizam fungdes com parametros discretos ou continuos;
e Nao requerem informacdo derivada;
¢ Simultaneamente explora um amplo espago da superficie de busca (n solucdes
de uma populagio);
¢ Pode lidar com uma grande quantidade de parametros;
e E bem ajustado para computadores com processamento paralelo;
e Otimizam parametros com superficies de busca extremamente complexas;
¢ Podem sair de um minimo local e continuar a busca pelo global;
e Oferecem uma lista de inlimeras solu¢des, nao estando restrito a uma unica;
e Trabalham com dados numéricos, dados experimentais ou fun¢des analiticas;
Entretanto, assim como as demais técnicas, AGs também apresentam certas
desvantagens, ja que ndo estdo adaptados a todos os tipos de problemas e, geralmente sua
utilizacdo remete a um alto custo computacional e conseqiiente longo tempo de
processamento. Além da alta dependéncia na funcdo de avaliacdo de fitness, cuja propria
modelagem, por definicdo, pode apresentar um espaco de busca exponencialmente maior e
mais complexo do que o do préprio problema em questdo (DEMBSKI, 2007).
Ao final deste capitulo, outros problemas e desvantagens dos Algoritmos Genéticos
serdo também apresentados.
No item que segue, estd explicitada a origem e desenvolvimento das técnicas de
Computacdo Evoluciondria, em especial dos Algoritmos Genéticos, para que se possa

entender o porqué de certas estruturas adotadas hoje.
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3.1 HISTORICO E CONTEXTUALIZACAO

Antes de chegar ao paradigma da Computacdo Evoluciondria, diversos fatores
bioldgicos foram descobertos e propostos, como explicados no capitulo anterior.

De posse da compreensdo destes trabalhos e observando o sucesso obtido da prépria
natureza, engenheiros e cientistas da computacdo, nas décadas de 50 e 60, em trabalhos
paralelos passaram a tentar simular os processos bioldgicos de evolugdo para otimizar funcdes
e solucionar problemas (MITCHELL, 1999). Estes trabalhos resultaram no paradigma da
Computacdo Evoluciondria e de suas subdreas.

Algoritmos Genéticos, especificamente, foram desenvolvidos por John Holland e seus
estudantes durante as décadas de 60 e 70. Foram popularizados pelas mados de um dos seus
estudantes, David Goldberg, na década de 80, com a solu¢do de um problema relacionado a
implantacdo de gasodutos (HAUPT et al., 2004).

Segundo MITCHELL (1999), o que tornou a técnica desenvolvida por Holland eficaz
e diferente das outras propostas, foi o seu forte estudo na funcéo de adaptabilidade e em como
a transcrever para simulacio em computadores sem focar na solucdo de um problema
especifico.

HOLLAND (1975) apud MITCHELL (1999) define o AG como um método de se

movimentar de uma populacdo a outra, utilizando um tipo de “Selecdo Natural” em conjunto com
outros operadores genéticos, tais como mutagdo, onde um gene € substituido por um alelo de forma
aleatéria, e recombinacdo, em que os cromossomos escolhidos trocam pedacos gerando novas
solugdes. Este processo é repetido até que a solucdo ou conjunto de solucdes satisfatdrias sejam
obtidos.

Apesar de, atualmente, o conceito de AGs ter absorvido outras dreas e se aproximado mais

ainda da simulagfo bioldgica, a estrutura proposta por Holland ainda € valida e defendida por muitos

autores, sendo chamada de AG candnico.
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No item a seguir, € apresentada a implementacdo de AGs e as principais técnicas utilizadas

para defini¢do dos operadores genéticos.

3.2 IMPLEMENTACAO DE ALGORITMOS GENETICOS

O principal propdsito de algoritmos genéticos é, a partir de uma populacio de solucdes
candidatas (cromossomos ou individuos) para um determinado tipo de problema, evoluir os
individuos até encontrar a solu¢éo ou conjunto de solucdes esperadas (MITCHELL, 1999).

A figura 3.2 expde uma comparacio entre o processo evolutivo bioldgico e o utilizado
em AGs.

Figura 3.2 — Comparacio: AG x processo biologico de evolucao.
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Fonte (adaptado): (HAUPT et al., 2004)

De uma forma bem geral, de acordo com HAUPT et al. (2004), a estrutura de um AG
consiste em :
1. Definir os pardmetros a serem utilizados: formato do cromossomo

(normalmente um vetor de x posicdes) e codificacdo (valores de alelos);
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Definir a funcdo de avaliacdo de adaptabilidade ou funcao de fitness;

Gerar uma populacdo de n individuos solugdo, geralmente inicializados com
valores aleatérios do alfabeto de alelos (todos os pardmetros possiveis);

Avaliar os individuos, definindo um valor de adaptabilidade (fitness) para cada
um;

Utilizar o Operador de Seleciao para escolher os individuos que deverdo gerar
novos descendentes, de acordo com a adaptabilidade;

Gerar novos descendentes, através do Operador de Recombinacio;

Realizar a Operac¢ao de Mutacao sobre os descendentes gerados;

Avaliar convergéncia da solugao;

Repetir os passos 4 a 8 (Geragoes) até atingir uma solugao;

De acordo com TEIXEIRA (2005), a definicdo da estrutura de codificagdo das

solugdes € um dos aspectos mais importantes na constru¢do de um AG, sendo que um

cromossomo solucdo € codificado geralmente de uma das quatro formas: Codificacao

Binaria, Cédigo de Permutaciio, Cédigo de Valores, e Arvores.

A Codificagdo Bindria é um dos métodos mais utilizados, ja que os primeiros estudos

realizados por Holland se utilizaram dessas estruturas, tendo diversos métodos para os

operadores genéticos bem definidos (MITCHELL, 1999).

E definida por uma cadeia de caracteres (strings), que podem ser guardada num vetor,

onde seus pedacos (posicdes) representam os genes responsaveis pela solucdo. Esta

codificacdo apresenta limitagdes j4 que ndo serve para representar quaisquer tipos de

problemas, além de se encontrar, muitas vezes, bastante complexa e de dificil compreensio

dado determinado tipo de problema. (HAUPT et al., 2004).
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Na figura 3.3, encontra-se uma representacdo de dois cromossomos bindrios de
solugdes candidatas. Ressaltando que, o tamanho das cadeias e suas posi¢des é algo arbitrario
e inerente ao problema.

Figura 3.3 — Representacao binaria de cromossomos de solucoes.

Cromossomo A 10110010110010101110010C1
Cromossomo B 111111100000110000011111

Fonte: (TEIXEIRA, 2005).

Outra representacdo de cromossomos bastante utilizada € o Cédigo de Permutacdo ou
Representagdo por Caminho. Como apresentado em TEIXEIRA (2005), este tipo de
codificacdo € utiliza em problemas de seqiiencialidade, arrumacio e disposi¢do, tais como o
Problema do Caixeiro Viajante (PCV), que é apresentado neste trabalho.

A figura 3.4 apresenta um cromossomo codificado utilizando a representacdo por
caminho. Este, foi gerado pelo protétipo Beagle XP , construido e evoluido pelo autor deste
trabalho, para suportar as propostas apresentadas, bem como outras, cuja finalidade é
encontrar a solucdo para um Problema do Caixeiro Viajante Simétrico aplicado entre as
capitais do Brasil por meio da utilizacdo de estradas federais disponiveis.

Figura 3.4 — Cromossomo codificado utilizando a representacio por caminho.

CROMOSS0MOPROBLEMA,
04-01-05-18-06-15-03-07-08-13-17-09-14-20-25-24-23-00-11-12-21-16-18-22-10-02-04

Fonte: Beagle XP.

Uma das codificacdes que tem passado a ser bastante utilizada, apesar da ndo garantia
probabilistica de encontrar o valor 6timo, é a Codificagdo de Valores, onde sdo utilizados
vetores de parametros continuos (inteiros ou reais), caracteres comuns, palavras e outros

valores (HAUPT et. al., 2004).
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Esta representacdo é de facil compreensdo ja que pode se aproximar bastante do
problema modelado. Entretanto, devem ser observados que os operadores genéticos precisam
ser ajustados para atender a este formato. A figura 3.5 apresenta cromossomos codificados
com esta estrutura.

Figura 3.5 — Cromossomos codificados utilizando a representacao por valores.

Cromossomo A | 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Cromossomo B | ABDJEIFIDHDIERJFDLDFLFEGTAZ
Cromossomo C | (voltar), (voltar), (direita), (a frente), (esquerda)

Fonte: (TEIXEIRA, 2005).

Uma representagdo menos utilizada é o esquema de codificacdo em &arvores que, de
acordo com LEHRER (2000), consiste num grafo unidirecional sem ciclos fechados, utilizado
bastante na programacao genética.

Ainda que existam estas formaliza¢es sobre a modelagem do cromossomo, deve-se
ressaltar que estas ndo sdo tidas como verdades absolutas e, diversas vezes, precisam ser
combinadas ou alteradas para que o problema possa ser representado de forma correta e
funcional dentro de uma estrutura de AG.

Em alguns casos até matrizes multidimensionais podem ser utilizadas na modelagem
do problema, porém deve-se tomar cuidado para nido fazer com que a complexidade de
avaliagdo utilize muitos recursos computacionais.

Com o formato dos cromossomos definidos, é necessdrio compor a funcdo de
avalia¢do ou funcdo de fitness. Esta funcdo estd intrinsecamente relacionada a modelagem do
problema e, ndo possuindo uma férmula exata, pode ser extremamente complexa de ser
desenvolvida (EBERHART et al., 1996).

Uma forma mais comum de avaliar individuos consiste em varrer 0s cromossomos e,

de acordo com seus alelos ou combinagdo de alelos, atribuir pontuacdes negativas ou
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positivas para os resultados esperados. Desta forma, encontra-se ao final, um valor de
adaptabilidade préprio do cromossomo.

Segundo LEHRER (2000), a fun¢io de adaptabilidade é que transforma o desempenho
de cada cromossomo numa distribui¢do de chances para que seu gendtipo seja transmitido
através das geracdes pelo operador de recombinacio.

Depois de modelado o formato dos individuos, definidos os alelos que irdo compor o
alfabeto e criada a func@o de avaliagdo, devem ser escolhidos os métodos para os operadores
de AG: Sele¢do, Recombinagdo e Mutagdo.

Estes operadores e suas técnicas estdo expostos nos itens a seguir.

3.2.1. Operacao de Selecao

O operador de selecdo € responsdvel por escolher os gendtipos que serdo utilizados na
geracdo de novos individuos por meio do operador de recombinagdo, produzindo
descendentes mais bem adaptados (MITCHELL, 1999).

Segundo WHITLEY (1994) apud LEHRER (2000), a operacdo de sele¢do ird
selecionar cromossomos da populagdo, utilizando na maioria das vezes o valor de fitness,
possibilitando aos individuos mais aptos gerar maior nimero de descendentes, ou seja, passar
pelo operador de recombinagdo mais vezes, fazendo um paralelo direto com a Sele¢cdo Natural
de Charles Darwin.

Os métodos de selecdo ndo podem ser muito fortes, ou seja, escolher sempre os
melhores ou o melhor individuo de uma geracdo, pois isso leva a uma rapida convergéncia da
populacdo para um resultado que pode ser um 6timo local, mas ndo o 6timo global (HAUPT

et al., 2004).
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Existem certos parametros e técnicas para que a pressdo seletiva mantenha um valor
sempre equilibrado. A seguir, estdo descritos alguns dos métodos mais utilizados para este

operador.

3.2.1.1. Roleta (Roulette Wheel)

O método da Roleta ¢ um dos métodos mais populares e tradicionais em AGs e é
baseado na chamada Selec@o Proporcional ao Fitness.

Segundo MITCHELL (1999), métodos de sele¢do proporcionais ao fifness existem
desde a proposicdo original de AGs por Holland, onde a média esperada para a participagdo
de um individuo em recombinacdes € igual a propor¢do do valor do fitness do individuo em
relacdo ao fitness total da populacao.

A roleta proposta por GOLDBERG (1989) funciona atribuindo a cada individuo uma
fatia na roleta de tamanho proporcional ao seu valor de adaptabilidade. Criada a roleta, esta é
girada n vezes, até que uma se¢do correspondente a um individuoy esteja sobre o “apontador”
da roleta. Este, entdo, é selecionado e levado para a “area de cruzamento” (mating pool). O
processo € repetido até que o niimero de pais seja igual ao esperado (EBERHART et al.,
1996).

Na tabela 3.1, encontram-se os individuos de uma populacdo qualquer, apresentando
um identificador numérico, gendtipo, valor de adaptabilidade e o respectivo percentual de

adaptabilidade dentro da populacio.
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Tabela 3.1 — Populacio hipotética com valores de fifness individual e proporcional a

populacio.
N®  Individuos (Fimess) %% do Total
1 01101 169 144
2 11000 5376 492
3 01000 64 3.5
4 10011 361 309
Total 1170 100.0

Fonte: (TEIXEIRA, 2005).

Na figura 3.6, foi montada a roleta de acordo com os valores de adaptabilidade
expostos na tabela 3.1 para esta populagdo hipotética.

Figura 3.6 — Roleta montada para populacao hipotética.

@ @

30.9% 14.4%
9%

5.5%

3) 49.2%
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Fonte: (TEIXEIRA, 2005).
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3.2.1.2. Rank (Ranking Selection)

Uma alternativa a sele¢@o proporcional ao fitness € o método de selecdo por ranking.
Este método procura evitar a convergéncia prematura da populacio para um provavel minimo
local (MITCHELL, 1999).

Na versdo proposta por BAKER (1985) apud TEIXEIRA (2005), os individuos sio
ordenados de acordo com o seu fitness em posi¢des seqiienciais que desprezam o montante de
diferenca existente entre eles.

Esse desprezo da diferencga total de fitness, de acordo com MITCHELL (1999), leva as
vantagens de evitar a convergéncia prematura, mantendo a pressdo seletiva controlada quando
a variacdo de firness for muito alta. Entretanto, ele ndo é indicado em alguns casos em que
seja importante conhecer o quanto um individuo é melhor que o outro (diferenga de fitness).

Os individuos selecionados dependem de sua posicdo no ranking e da distribui¢cdo de
probabilidade utilizada pela funcdo adotada. Desta forma, pode-se ter o Rank Linear e
Exponencial.

Maiores detalhes deste método, bem como as funcdes de probabilidade adotadas

podem ser encontrados em TEIXEIRA (2005) e MITCHELL (1999).

3.2.1.3. Torneio (Tournament Selection)

Segundo HAUPT et. al. (2004), o método de selecdo por Torneio é um dos mais
préximos de simular o processo natural de competi¢do para obter a chance de reprodugdo. Na
abordagem definida por este autor e por EBERHART et al. (1996), sdo escolhidos dois
individuos da populagéo de forma aleatdria, o de maior fitness “vence” a disputa e é escolhido

como um dos possiveis pais. O processo € repetido até atingir o nimero de pais esperado.
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MITCHELL (1999) defende outra abordagem para o método do Torneio. Sdo
escolhidos dois individuos aleatoriamente da populacdo e, um fator k, variando no intervalo
[0,1], é gerado aleatoriamente. Se este fator for maior que um determinado valor (estabelecido
pelo usudrio, por exemplo, 0,75), o individuo de maior fitness € selecionado, caso contrario, o
de menor ¢ selecionado para a drea de cruzamento.

Algumas variagées do método do Torneio selecionam um grupo de individuos de
tamanho ¢, realizando sucessivas disputas entre eles, até que o melhor seja escolhido
(EBERHART et al., 1996).

Pode-se verificar que o método de selecido por Torneio se comporta ainda melhor que
o método por Rank. Isto porque, além de controlar a pressdo seletiva e evitar a rdpida
convergéncia de forma equilibrada, diferente do método de Rank, ndo necessita de ordenacdo,

possuindo um algoritmo de complexidade O(n).

3.2.1.4. Estado Fixo (Steady State)

O Estado Fixo € uma abordagem que propde que apenas alguns individuos da
populacdo sejam substituidos pelos novos individuos gerados (MITCHELL, 1999). Ao
contrdrio de grande parte das abordagens de AGs, em que todos os individuos da geracdo
parental s@o substituidos pela filial.

Na implementacdo desse método, geralmente, é escolhido uma parcela da populacao
(individuos de menor fitness) para serem substituidos pela nova prole (TEIXEIRA, 2005).

Esta abordagem tem larga utilidade quando da aplicacdo de AGs na otimizacdo de
sistemas baseados em regras e outros caso, em que a resposta depende de todo o conjunto da

populacdao (MITCHELL, 1999).
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3.2.1.5. Elitismo (Elitism)

Para EBERHART et al. (1996), é possivel que o individuo de maior fitness de uma
geracdo ndo sobreviva as operacdes de sele¢do, recombinacdo e mutagdo. Sendo assim, uma
excelente solucdo que demorou muitas geragdes para surgir poderia ser destruida e, em alguns
casos, dificilmente seria encontrada novamente.

O Elitismo € um método complementar aos outros e visa estabelecer uma cdpia exata
do melhor ou dos n melhores individuos de uma geragdo a outra (MITCHELL, 1999). Deve-
se tomar cuidado ao escolher a quantidade, pois um minimo local pode ser fixado e levar a

populacdo a estagnagdo frente a evolugao.

3.2.1.6. Outros Métodos para o Operador de Selecao

Os métodos que ja foram apresentados acima apresentam intimeras variacdes, que
acabam atendendo a um ou outro tipo de problema, ou seguem descritos de formas
alternativas por autores diferentes.

Em TEIXEIRA (2005), sdo apresentados os métodos: Selecdo por Diversidade, onde
os mais diversos individuos da populacdo sdo selecionados; Selecao Bi-classista, onde os
“P%” melhores individuos sdo selecionados e os “100 — P%” sao selecionados; Selecao
Aleatéria, todos os individuos sao selecionados de forma aleatdria; e Selecdo Aleatéria
Salvacionista, onde somente o primeiro melhor é escolhido de forma ndo aleatdria.

Nos trabalhos de LEHRER (2000), BRITO (2004), TEIXEIRA (2005) e suas
publicacgdes derivadas, bem como em todos os testes realizados neste trabalho, so utilizados
operadores de selecdo hibridos que envolvem uma fase de disputa (interacido) baseada no Jogo

Evolucionario Hawk-Dove e em comportamentos geneticamente codificados. Estes métodos
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como o Hawk-Dove Roleta’ ¢ o Hawk-Dove Torneio, tendem a diminuir a pressdo seletiva e
evitar a convergéncia prematura. Mesmo assim, como serd exposto a seguir, estes estdo longe
de impedir completamente que a populagdo fique presa em minimos locais.

Na seqiiéncia, estdo expostos os operadores genéticos de recombinacio ou cruzamento

(crossover) e mutagao.

3.2.2. Operaciao de Recombinacao

O operador de recombinacdo ou crossover € a principal caracteristica que distingue os
AGs de outros métodos de busca, e é considerado o mais importante entre os operadores
genéticos (MITCHELL, 1999).

Conforme, HAUPT et al. (2004), € a primeira maneira que um algoritmo genético usa
para explorar a superficie de busca dentro do material genético (alelos) que ja se encontra nos
individuos da populacdo, levando o AG a convergéncia de resultados.

A recombinagdo, de um modo geral, consiste na troca de pedagos (partes) de
cromossomos entre os individuos selecionados como pais, para a criacdo de novos individuos
melhores adaptados (FOGEL, 2000).

Diversos métodos de recombinacdo foram propostos, adequando-se a intmeras

situagdes, sendo 0s principais expostos nos itens que seguem.

2 Maiores detalhes sobre esta variacdo em algoritmos genéticos, chamados de Algoritmos Genéticos Hibridos
com Interac@o Fenotipica, podem ser obtidos no Anexo E, que contém uma listagem de publicagdes e um artigo
na integra (BRITO et. al., 2005) sobre o assunto. Dentro do quarto capitulo, pode-se encontrar também uma
abordagem sintética destes métodos ja que, apesar de ndo ser o foco do trabalho, ¢ utilizada em todos os testes

realizados.
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3.2.2.1. Um Ponto de Corte (/-Point Crossover)

E apresentado por praticamente todos os autores, sendo considerado o método mais
comum de recombinacio, com funcionamento mais simples.

Apresentado originalmente por Holland, este método gera dois cromossomos filhos a
partir de dois pais, selecionando-se uma posicdo aleatdria (ponto de corte) nos cromossomos
pais, e intercalando os pedagos gerados. Um filho é gerado pelo pedaco do cromossomo do
primeiro pai até a posi¢do do ponto de corte, mais o pedaco do segundo pai da posicdo do
ponto de corte até o final; o outro filho é gerado pela composicdo das partes que restaram
(FOGEL, 2000).

A figura 3.7 exemplifica o0 método proposto, onde os cromossomos A e B geram os
filhos AB1 e AB2.

Figura 3.7 — Crossover com um ponto de corte.
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Fonte: (MOREIRA,2004)
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3.2.2.2. Dois Pontos de Corte (2-Point Crossover)

A operagdo utilizando dois pontos de corte, ocorre de forma semelhante a anterior, a
diferenca € que sdo selecionados dois pontos de corte aleatérios.
Segundo TEIXEIRA (2005), o pedaco remanescente entre os pontos de corte é

preservado, sendo trocadas apenas as extremidades, como demonstrado na figura 3.8.

Figura 3.8 — Crossover com dois pontos de corte.
Pontos de Corte

gjoj1j1rjojpojfojojrfoji11]1

= fof o [affoffofafafofa]o]rje

Fonte: (TEIXEIRA, 2005)

3.2.2.3. Uniforme (Uniform Crossover)

Uma abordagem que difere significativamente das demais é o Operador de
Recombinacdo Uniforme. Nele, cada gene herdado pelo filho tem 50% de chances de vir de
cada um dos pais (EBERHART et al., 1996).

Para que seja implementado, é gerada uma madscara bindria de tamanho igual ao do
cromossomo, sendo preenchida com valores aleatérios. Se o valor numa posicdo x for o bit 1,

o filho herda o alelo do pai 1 da mesma posicdo, caso contrario herda o alelo de mesma
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posicdo do pai 2 (HAUPT et al., 2004). Esta operagdo é demonstrada em detalhes na figura
3.9.

Figura 3.9 — Crossover uniforme.

Mascara |1 | Oj O}l 1|J0O0|1]1]1]0]O0
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Filhol |1 | 1]J0|0] O 1j1]1]1
Pu2 (O 1|01 0J1]J]0)011}1

Fonte: (TEIXEIRA, 2005).

3.2.2.4. Parcialmente Mapeado (PMX)

Para certos tipos de problema, os operadores de recombinacdo apresentados geram
filhos incoerentes com a solucdo esperada. Um grupo de problemas afetados pelos operadores
apresentados, sdo os problemas de ordenacdo, onde o exemplo mais famoso é o Problema do
Caixeiro Viajante (HAUPT et al., 2004), apresentado neste trabalho nos capitulos a seguir.

Visando atender a estes problemas, Goldberg sugeriu o método Parcialmente Mapeado
ou Operador de Comparagdo Parcial (PMX). Este método, segundo HAUPT et al. (2004),
funciona mapeando uma parte dos caracteres (alelos) de um dos cromossomos pais em fungéo
de uma parte dos caracteres do outro cromossomo, sendo 0s caracteres remanescentes

trocados.
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TEIXEIRA (2005) se utiliza o exemplo descrito a seguir para demonstrar o

funcionamento do método. Sao utilizados os dois cromossomos-rotas abaixo:

Pai1l: (12345678)
Pai2:(37516824)

Selecionam-se dois pontos de corte aleatdrios e uniformes sobre os cromossomos pais,
supondo que o primeiro ponto seja entre o terceiro e quarto alelo, e o segundo entre o sexto e
sétimo alelo. Ao pedaco entre os pontos de corte € dado o nome de “Secdo de Mapeamento”.

Estes primeiros passos estdo representados na figura 3.10.

Figura 3.10 — Realizando o PMX.

(1230456]78)
4¢31 ™ ] 14

/S{—HSTI >< ¢33
6¢>8 | | [fses

i

(423]168[76) (37845621)

Fonte: (TEIXEIRA, 2005)

As secOes de mapeamento aparecem envolvidas na figura 3.10, e a partir dela sdo
gerados os seguintes mapeamentos: 4<>1, 5¢56, 6<>8. Depois, o filho 1 recebe a secdo de
mapeamento do pai 2 e o filho 2 recebe a do pai 1, apresentando a estrutura abaixo:

Filho1: (xxx|11681xXx)
Filho 2: (xxx14561xXx)

No momento seguinte, os filhos i (i=1, 2) recebem o elemento do i-ésimo pai, se
algum alelo ji estiver presente no cromossomo do filho, este € substituido pelo seu
correspondente na secdo de mapeamento, até que seja encontrado um nao repetido.

Desta forma, sdo gerados, sem repeticdo de alelos, os filhos 1 e 2, apresentados

abaixo:
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Filho1: (4231168175)
Filho2: (3781456121)

No item que segue serd abordado outro importante operador genético, o Operador de

Mutagao.

3.2.3 Operacao de Mutacao

Segundo HAUPT et al. (2004), o Operador de Mutagdo é a segunda maneira que um
AG utiliza para explorar a superficie de busca do problema. Ele pode introduzir um alelo que
ndo estava na populacdo e evitar a sua rapida convergéncia “escapando” de minimos locais.

A operacdo de mutacdo funciona fazendo pequenas alteracdes dos genes da populagio
substituindo-se de forma aleatéria por um elemento do alfabeto de alelos (EBERHART et al.,
1996). A figura 3.11 exemplifica esta operacio.

Figura 3.11 — Operacao de Mutacao.

Alfabeto
Cromossomo i, geragao n
= 1 2 3 4 .. | ... 1920
17 7 1231416 12|16 9
21 122123 124 .. | ... |39 40

Gene Selecionado

Cromossomo i, geragao rt /

707 (2314|639 |16] 9

A 4

Fonte: (MOREIRA, 2004)

Para MITCHELL (1999), a probabilidade de um gene qualquer ser “mutado” deve ser

aproximadamente 0,001 %.
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Sobre as mutacdes, LEHRER (2000) afirma que esta ndo é a melhor forma de gerar
novas estruturas, sendo o Operador de Recombina¢@o muito mais eficiente para tal fungéo.

De posse dos conhecimentos acerca do funcionamento de AGs, é importante
compreender quando estes deverdo ser aplicados, e conhecer algumas solucdes praticas de

sucesso que os aplicam. Estes assuntos estdo descritos na secio a seguir.

3.3 “QUANDO UTILIZAR ALGORITMOS GENETICOS?” - APLICACOES

Como ja exposto no inicio do capitulo, os AGs em alguns problemas apresentam, se
comparados com outros métodos de busca, baixo desempenho em relacdo ao tempo. Nestas
condicdes, como saber quando utiliza-los?

MITCHELL (1999), defende a idéia compartilhada por muitos pesquisadores de que
se o espago de busca for muito grande (intimeras solucdes), a superficie for rugosa ou pouco
compreendida, ou a func¢do de fitness for ruidosa, e se ndo for necessario encontrar um 6timo
global, entdo os AGs apresentam um bom desempenho em relag@o a outros métodos.

Esta definicdo da utilizacdo ndo € totalmente certa, haja vista que o desempenho do
AG estard sempre diretamente ligado a modelagem do problema, métodos de operadores
escolhidos e parametros utilizados em sua aplicagdo.

E importante ressaltar, que esta é ainda uma técnica pouco explorada dentro do ramo
da TA, que durante muito tempo voltou praticamente todos os seus esfor¢os para a drea
conexionista (EBERHART et al.,1996). Além disso, os AGs tém apresentado muitos casos de
sucesso aplicados a diversas dreas, da medicina a astrofisica.

KOZA et al.(2003), pesquisadores de renome da computacdo evoluciondria,
simularam a constru¢do de circuitos eletronicos em AGs, modelando a funcdo de adaptacdo a

funcdo esperada do circuito. Com algumas iteragdes conseguiram alcancar a mesma estrutura
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de circuito criada pelos humanos. Depois de muitas geracdes conseguiram produzir diversos
modelos completamente inovadores que estdo sendo patenteados, reforcando que a estrutura
de AG nio utilizou nenhum conhecimento avancado de eletronica. A evolucdo se encarregou
do processo.

Outra aplicagdo que tem economizado milhares de dodlares para empresas
controladoras de redes de satélite, foi a formacdo de “constelagdes” inovadoras de satélites.
Apresentada em CROSSLEY (2001), o uso de constelagdes € necessdrio para otimizar a
presenga de poucos satélites de baixa altitude, ideais para aplicagdes de comunicagdo moével,
diminuindo ao méximo as janelas (intervalo de tempo em que as antenas nio “‘enxergam’” 0s
satélites devido a curvatura da Terra).

AGs também tém sido utilizados para otimizar aditivos de combustiveis, explorando a
combina¢do de milhares de cadeias de moléculas, e produzindo resultados excepcionais
(VENKATASUBRAMANIAN, 1999).

Além dessas aplicacdes AGs também tém sido aplicados em robética, biologia,
otimizag¢do de grades de hordrios, classificagdo de dados, otimizacdo de pesos para redes

neurais e em muitas outras areas (MITCHELL, 1999).

3.4 O PROBLEMA DAS ESCOLHAS: METODOS E PARAMETROS

Como descrito em DEMBSKI (2007), Algoritmos Genéticos estdo longe de serem “o
solucionador definitivo de problemas” (“the ultimate problem solver”). Pelo contririo, ainda

segundo este autor e as deducdes do Teorema do “No Free Lunch”, dada a falta de
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conhecimento do dominio e o conseqiiente mal uso de pardmetros, estas buscas ndo sio
nenhum pouco melhores que as buscas cegas tradicionais (“Blind Searches™)’.

A ja mencionada e notada — até mesmo pela extensdo deste capitulo — escolha de
parametros, métodos, técnicas de codificacdo e operadores, tornam o uso e a plena difusdo de
AGs substancialmente complexos. Isto porque a expertise requerida, restringe e muito o
possivel nimero de usudrios e da lugar a outras técnicas.

Sem falar na grande quantidade de novas varidveis bioldgicas (observdveis na
natureza) quem vem sendo acrescentadas a estrutura candnica dos AGs e que, apesar de
melhorarem em alguns casos suas performance, ainda assim implicam em um nimero ainda
maior de parametros a serem configurados, aumentando exponencialmente esta
complexidade.

Um exemplo local é a prdpria abordagem hibrida (LEHRER, 2000; BRITO, 2004)
utilizada neste trabalho, que, conforme exposto, trata também do comportamento e da
interag@o entre os individuos (solugdes), acrescentando parametros como nimero de partidas,
tipo de jogo, custos da tabela de pagamentos, distribui¢do dos comportamentos € memoria.

Descartando a escolha dos métodos descritos nas se¢Oes anteriores (operadores de
recombinacdo, mutacdo e selecdo), que, naturalmente, estdo intrinsecamente ligadas ao tipo
do problema que se pretende resolver, recai-se ainda sobre a complexa combinacdo de
parametros, como por exemplo: o tamanho da populagéo, o critério de parada e as taxa de

recombinagdo e mutagio.

3 Em seu livro “No Free Lunch: Why Specified Complexity Cannot Be Purchased Without Intelligence”, William
A. Dembski, utiliza-se de um capitulo inteiro para apresentar uma dedug@o 16gica-matemadtica, derrubando o
tradicional exemplo de algoritmo Genético de suporte ao darwinismo de Richard Dawkins,
“ME*THINKS*IT*IS*LIKE*A*WEASEL”, argumentando que, sem inteligéncia ou conhecimento, ainda que

parcial sobre o dominio, os Algoritmos Genéticos ndo passam de buscas cegas.
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Em HAUPT (2004), o estudo da escolha dos parimetros € agrupado em trés grandes
grupos: estudos empiricos, estudos tedricos baseados em fatos e a auto-adaptacao de
parametros.

No primeiro grupo, o dos estudos empiricos, um dos primeiros e principais trabalhos
desenvolvidos foi o de DEJONG (1975), que, apds exaustivos testes com muitas combinacdes
de parametros para um conjunto de cinco problemas, concluiu serem os seguintes valores
ideais para uma boa performance em AGs: populacido de 50 a 100 individuos; probabilidade
de recombinacdo de 0,6 (60%); e, probabilidade de mutacao em 0,001 (0,1%) por gene.

Os estudos de DEJONG (1975) foram tdo difundidos e adotados, que até hoje
aparecem na literatura, erroneamente, como padrdo para qualquer problema a ser solucionado
usando AGs.

O segundo grupo, o dos estudos tedricos, dada a complexidade da correlacdo entre os
valores dos diferentes parametros, apresenta intimeros estudos de pardmetros isolados, que
permitiram um aprofundamento na real dindmica dos AGs. Destes, podem-se destacar: os
estudos dos parametros de selecio por GOLDBERG e DEB (1991) apud HAUPT et al.
(2004); do operador de mutagio por MUHLENBEIN (1992) e BACK (1993) apud HAUPT et
al. (2004); e, do tamanho de populacdes por GOLDBERG et al. (1992) apud HAUPT et al.
(2004).

S6 o ultimo trabalho sobre o tamanho das populagdes ja apresenta um resultado
completamente conflitante ao valor “ideal” de 50 a 100 individuos apresentado em DEJONG
(1975).

O terceiro e ultimo grupo, que diz respeito aos pardmetros codificados e auto-
adaptdveis durante o processo de execucdo do algoritmo evoluciondrio, sdo bastante
referenciados na literatura e suas abordagens podem ser enquadradas em dois grandes

agrupamentos: o primeiro que trata de colocar estes parametros dentro da execug@o normal da
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técnica evoluciondria, geralmente codificando-os como parte dos cromossomos que buscam
retratar as solugdes do problema, tal qual fazem as Estratégias Evoluciondrias; e, o segundo,
que define um meta algoritmo genético de nivel superior (ou paralelo), que se auto adapta ao
longo da execu¢do (GREFENSTETTE, 1986 apud HAUPT et al. 2004).

De um modo geral, nenhuma das abordagens apresentadas nos trés grupos pode ser
tida como verdade absoluta e solugdo definitiva para o problema da defini¢do paramétrica e
das escolhas dos Algoritmos Genéticos. De um jeito ou de outro, o “melhor” conjunto sempre
estard atrelado ao problema, e, ird requerer esfor¢o do pesquisador e um conseqiiente ajuste.

Estar atrelado ao problema que se quer solucionar, ndo € a principal falha, mas sim a
forma como este relacionamento € feito e o esfor¢o requerido do pesquisador.

Neste ponto, é onde o presente trabalho introduz o agente inteligente, o qual, monitora
a populacdo durante a execugdo e ajusta os parametros, sem no entanto, requerer qualquer

intervengdo do pesquisador, como serd visto nos capitulos que seguem.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os principais elementos de estrutura de AGs,
paralelo com a biologia, nomenclatura bdsica, principais métodos de selecdo, principais
métodos para os operadores genéticos, aplicagdes praticas e o problema das escolhas e da
variagdo paramétrica.

Compreendidos estes assuntos, para que se possa apresentar as propostas do trabalho,
ainda se faz necessario a compreensdo dos conceitos complementares expostos no capitulo a
seguir: Ldégica Nebulosa ou Difusa (Fuzzy), utilizada na constru¢do do motor da proposta; a
abordagem hibrida de AG utilizada baseada na Teoria dos Jogos Evoluciondrios (LEHER,
2000; BRITO, 2004; TEIXEIRA, 2005); a Teoria do Design Inteligente; e, a Teoria da

Exting¢do Ciclica (RAUP e SEPKOSKI, 1984).
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CAPITULO IV

Agquilo que é impenetrdvel para nos existe de fato. Por
trds dos segredos da natureza hd algo sutil, intangivel e
inexplicdvel. A veneragdo a essa for¢a que estd além de

tudo que podemos compreender é a minha religido.

Albert Einstein

4. PRINCIPAIS TECNICAS E CONCEITOS DE SUPORTE A
PROPOSTA

Realizada a explanag@o dos assuntos fundamentais a compreensdo dos mecanismos da
evolucdo e da genética (Capitulo II), e das técnicas de computacdo evoluciondria, em especial
os Algoritmos Genéticos (Capitulo III), faz-se necessdria a apresentacdo de conceitos
estritamente ligados a proposta do agente GAIA, tanto em aspectos filoséficos ou suporte
tedrico, quanto em aspectos praticos de implementacdo. Neste sentido, o presente capitulo é
plural.

Inicia apresentando duas teorias polémicas e substancialmente controversas, na
medida em que sofrem diversas retaliacdes da maior parte da comunidade cientifica. A
primeira delas é chamada de Teoria do Design Inteligente4 e, diferente do que fora
apresentado, trata de uma nova perspectiva para a origem e a evolug@o da vida. Ainda assim,

pode-se dizer, é o “cerne tedrico” da proposta do agente do trabalho. J4 a segunda, intitulada

* De uma maneira geral, além desta teoria, que por si s6 ja é bastante controversa, muitos tépicos polémicos e de
diferentes crencas, religides e culturas serdo expostos neste capitulo. Nenhum deles expressa de forma alguma
a opinido ou crenca propria do autor. Todavia, s3o necessarios para a total compreensao dos aspectos da

proposta de melhoria da estrutura tradicional dos Algoritmos Genéticos deste trabalho.
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de Teoria da Extin¢do Ciclica de Raup-Sepkoski, de forma complementar explica como a
“intervencdo” do agente e suas conseqiiéncias devem ter reflexo sobre a populagdo.

Na seqiiéncia do capitulo, dedica-se uma secdo exclusiva a apresentacdo da Logica
Difusa ou Nebulosa (Fuzzy), seus conceitos e sua aplicacdo, que serdo o motor fundamental
para a materializacdo da “inteligéncia” do agente proposto.

Por fim, na ultima secdo, € tratada, sem no entanto desviar o foco principal do
trabalho, a abordagem hibrida de Algoritmos Genéticos de BRITO (2004) e BRITO et al.
(2005)°, que, apesar de preservar na integra todas as etapas do ciclo de um AG Canonico

(vide Capitulo III), inclui uma fase especial de interagdo social (ou fenotipica).

4.1 DESIGN INTELIGENTE

O renomado matematico Blaise Pascal (1623-1622), em sua obra “A Arte da
Persuasdo”, afirma que: “[...] as pessoas, quase que invariavelmente, chegam as suas crengas,
nio com base em provas, mas sim naquilo que lhes é atraente.” E com essa frase que
DEMBSKI (2004) abre uma de suas principais obras sobre a Teoria do Design Inteligente
(Intelligent Design).

Desde que surgiu até os dias de hoje, a evolu¢do nos moldes concebidos por Charles
Darwin, € a teoria prevalecente para explicar a origem, manuten¢do e evolugdo da vida. Esta
até pouco tempo, ndao encontrou nenhuma outra “rival” a altura, salvo suas préprias falhas,

lacunas e falta de explicacdo, que quase sempre sdo respondidas com as palavras: “acaso”,

“sorte” e “eventualidade”.

5 Maiores detalhes descritos no Anexo E.
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Nesta lacuna, € que cientistas e pesquisadores renomados das mais diversas dreas do
conhecimento, da matemadtica a biologia, propde uma nova abordagem chamada de Design
Inteligente. Definida como a ciéncia que estuda os chamados “sinais de inteligéncia”.

Para facilitar a compreensdo do conceito, DEMBSKI (2004) sugere que se imagine a
escultura do Monte Rushmore® sendo esculpida de forma completamente aleatéria, apenas
pela erosdo causada pela chuva e pelo vento. Certamente, seria impossivel de acontecer, pois
existem padrdes e complexidades em sua elaboracdo que identificam claramente o sinal de
uma inteligéncia por tras, ou seja, de um designer7 inteligente.

Os tedricos do design inteligente ndo tentam decifrar a forma como o designer pensa,
nem quem ele é, muito menos seus préximos passos ou algum tipo de adoracdo. De forma
simples e objetiva, a teoria € focada em utilizar métodos cientificos para identificar tracos de
inteligéncia nos mais variados acontecimentos e elementos fisicos, em especial nos aspectos
bioldgicos dos seres e, isso a faz tdo controversa e criticada no meio cientifico.

Nos tltimos dois séculos a falta de uma metodologia cientifica e de evidéncias
concretas foram as maiores dificuldades desta proposicdo. Além do fato de que muitas vezes
esta é confundida ou posta como um “neo-criacionismo”, ou mesmo uma doutrina
diretamente ligada a religiosos que se opde completamente a evolucdo de Darwin.

Como uma teoria da origem da vida e seu desenvolvimento, o ponto central do Design
Inteligente é que somente seria adequado explicar a complexidade e as estruturas bioldgicas
ricas em informacao por causas inteligentes, e que estas podem ser detectadas empiricamente.

Isto quer dizer que existem métodos bem definidos, que baseados em caracteristicas

6 g = - . . .
Escultura artistica em formagdo rochosa homdnima dos quatro presidentes norte americanos de maior
admiracdo por aquele povo: George Washington, Thomas Jefferson, Theodore Roosevelt e Abraham Lincoln.
7 . - . . o
Em todas as vezes que a palavra “designer” aparecer no texto, entenda-se, numa tradugao livre, o significado de

arquiteto, planejador, elaborador, ou até mesmo construtor.
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observdveis do mundo, podem distinguir causas indiretas e naturais das inteligentes
(DEMBSKI, 2007).

Um exemplo cientifico claro destes métodos, sdo os procedimentos utilizados pelos
astronomos do Projeto SETI®, onde, por meio de algoritmos e proposicdes matemdticas, tenta
diferenciar padrdes aleatérios de ondas de rddio vindos do espago, de padrdes que
efetivamente demonstrem alguma assinatura de inteligéncia.

O notoério astrébnomo Carl Sagan, em seu livro de ficcdo “Contato” apud DEMBSKI
(2004), propde uma situacdo em que, para diferenciar-se dos sinais aleatérios vindos do
espaco, uma suposta civilizacio inteligente, transmite uma seqii€ncia de 101 nimeros primos
por meio de variagdes de auséncia e presenca numa portadora de sinais.

Neste caso, ficam exemplificadas duas caracteristicas propostas pelos tedricos do
Design Inteligente: primeiro, nada nas leis da fisica obrigada que um sinal adquira uma forma
ou outra, além disso o seu tamanho exclui qualquer possibilidade do simples acaso, levando-
se ao conceito de “complexidade”; segundo, ela ndo simplesmente transmitiu uma seqii€éncia
qualquer de nimeros, mas sim uma seqiiéncia que segue um padrdo definido, a seqii€ncia dos
ndmeros primos, de onde se infere o segundo conceito, o de “especificidade”.

Segundo DEMBSKI (2004), a combinagéo deste dois conceitos € a “marca registrada”
dos sinais do design inteligente, a chamada specified complexity (“‘complexidade
especificada”, numa tradugao livre).

Portanto, na tentativa de determinar se organismos bioldgicos possuem esta

caracteristica (specified complexity), os tedricos focam nos sistemas identificaveis que sdo

8 . . S . .

SETI (Search for Extra-Terrestrial Intelligence, ou Busca por Inteligéncia Extraterrestre) é um projeto que
tem por objetivo analisar, por meio de inimeros radiotelescopios, sinais de rddio provenientes dos confins do
universo na tentativa de descobrir e/ou comunicar-se com alguma forma de vida inteligente no universo

(MOURAO, 2002).
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especificos em virtude de sua independéncia funcional e a0 mesmo tempo exibem um alto
grau de complexidade, tais como: enzimas, vias metabdlicas, “mdquinas” moleculares e
outros.

DEMBKSI (2004) conclui que se uma parte essencial de um organismo possuir
caracteristicas do design, entdo ela por si s agrega essa caracteristica a todo o organismo.
Sem no entanto a exigéncia de que todas as partes possuam evidéncias claras de design. De
fato, até numa forma flexivel e combindvel com a evolugdo de Darwin e com a proposta dos
Algoritmos Genéticos, algumas partes serdo plenamente geradas por causas naturais (acaso),
no modo “tentativa e erro”.

O que se argumenta é que, ndo é impossivel nem proibido que a natureza e o acaso
gerem a complexidade especificada, o problema argumentado é que ela faga isso sem nenhum
conhecimento, ou partindo de um ponto completamente aleatério do vazio. Em DEMBKSI
(2007), prova-se que complexidade especificada pré-existente, quando “misturada” por causas
naturais pode gerar novas formas evoluidas que também a apresentem sobre nova forma.

Sobre este aspecto é que se pode comparar com o tema deste trabalho, mesmo os
algoritmos genéticos, quando modelados em termos de cromossomos, fun¢do de avaliagdo e
outros, expressam o conhecimento do pesquisador sobre o problema e, de uma forma ou de
outra, acabam por deixar sua assinatura.

O designer ndo é necessariamente aquele que tem todas as respostas ou solucdes, mas
aquele que, por algum objetivo, estabeleceu padrdes especificos, essenciais para o
funcionamento de um sistema.

Outro conceito proposto por um dos tedricos do design, Michael Behe apud
DEMBSKI (2007), € o de irreducible complexity, ou, numa traducdo livre, complexidade
irredutivel. Este conceito trata de sistemas grandes e complexos em que remover a menor que

seja das partes, destr6i completamente a funcionalidade do todo. Um exemplo bioldgico
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classico, € o “motor” do flagelo de bactérias, um sistema complexo baseado em uma série de
enzimas, em que a simples inibi¢do de uma proteina é capaz de inviabilizar todo o sistema.
Estes dois principais conceitos tornam causas inteligentes empiricamente detectaveis e
fazem do Design Inteligente uma teoria cientifica completa, distinguindo-a dos argumentos de
design postos por fildsofos e tedlogos, ou do que antes era chamado de “Teologia Natural”.
Apresentada a conceituacdo geral da teoria, nas segdes seguintes, serdo tratados

aspectos do design inteligente mais propriamente relacionados com a proposta deste trabalho.

4.1.1 O Principio do “No Free Lunch Theorem”

William A. Dembski dedica uma obra inteira (DEMBSKI, 2007) ao uso do Teorema
“No Free Lunch for Optimization” de Wolpert e Macready, para comprovar que 0 mecanismo
darwiniano de busca (“sem objetivo”) para criacdo e evolugdo da vida, ndo faz sentido sem
algum conhecimento prévio do que se pretende encontrar, tal qual, na proposta original,
comparam-se os métodos de computacio evoluciondria e suas respectivas performances que,
segundo os autores provam, nestas mesmas condi¢des ndo passam de “buscas cegas”.

O teorema original em si exige uma certa dedu¢do matemadtica que envolve uma alta
complexidade, porém, utilizando o exemplo e a dedu¢do de DEMBSKI (2004), o qual ele
chama de “displacement” (ou deslocamento, numa tradugdo livre) estd compreensdo faz-se de
forma facilitada.

DEMBSKI (2004) cita como exemplo um espaco de busca bastante extenso, em que as
possibilidades sdo tantas e tdo improvaveis de se imaginar, que uma busca exaustiva ndo é
vidvel e, uma aleatdria certamente ndo ird encontrar a solucdo. Como conseqiiéncia, para que
esta busca seja realizada, é necessaria alguma restricao, qualquer informacgao sobre o espaco
que servird como guia na busca. Acontece que, qualquer informagao ttil possui também o seu

proprio espaco ou dominio. Desta forma, a busca principal cede o lugar, ou seja, é deslocada,



87

para a busca de informacdes que ajudariam ao encontro da solug¢do do problema original. E é
esse segundo espaco que, segundo DEMBKSI (2007), ¢ no minimo de mesma ordem e
complexidade, se ndo superior, ao original.

Em linhas gerais, DEMBSKI (2007), conclui que conhecer qualquer informagdo deste
espaco superior que leva a solugdo, remete ao conceito de “specified complexity” e, como ja
abordado, automaticamente o leva para o espaco de ordem inferior, ou original. Sendo assim,
ndo ha como se dizer que a natureza, sem conhecer onde quer se chegar, ou ter objetivo, ndo
conseguiria por si s desenvolver tais complexas estruturas.

Pensando em termos de computacio evoluciondria — algoritmos inspirados no modelo
original de Darwin — , a tinica maneira de resolver este problema e ndo ficar sempre propondo
uma série de solugdes hibridas que sdo, como ditas no teorema do NFL, iguais em
performance a uma busca cega, € inserir informacao sobre o espaco de busca e, ao longo da
evolucdo, ajustar a fungéo de avaliacdo de adaptabilidade (fitness).

DEMBKSI (2007) apresenta esta solugdo como “time-varying/coevolving fitness
measures”, ou , numa tradugdo livre, funcdo de avaliacdo que evolui/modifica-se em funcgio
do tempo. Exatamente o que ¢é feito com a introdu¢do de um agente inteligente para o controle
da execugdo dos algoritmos genéticos proposto neste trabalho.

Ainda que, como serd visto no proximo capitulo, este agente ndo haja diretamente
sobre a fungdo de fitness, ele indiretamente produz modificacdes na populacdo e na
sobrevivéncia dos individuos, valendo-se para tal do que ele passa a considerar, ao longo da

evolucdo, o melhor caminho de busca.

4.1.2 Intervencionismo

O Design Inteligente ndo exige que o0s organismos aparecam repentinamente,

tampouco sejam criados do “nada” por meio da simples interven¢do de um designer
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inteligente. Todavia, a teoria ndo se restringe a estes fatores. Ela € tanto compativel com essa
idéia apresentada do criacionismo, quanto com a idéia de que os organismos evoluiram de
forma natural em estruturas mais complexas com o tempo, tal qual propde Darwin. A teoria
ndo se atem a estes fatores, mas sim ao fato do que foi responsavel pela evolugio.

Os tedricos da evolugao tradicional pregam que dispositivos mecénicos e materiais por
si sés sdo responsaveis pela evolugdo, enquanto isso, o Design Inteligente, propde que estes
eventos materiais sdo capazes apenas de mudancas evolutivas limitadas. Para DEMBKSI
(2004), qualquer grande mudanga, ird exigir a intervenc¢ao de uma concepgao inteligente.

Niao importa como um organismo surgiu ou chegou a um estdgio de evolugdo, o que
de fato importa para esses tedricos é que num dado momento a intervencdo de uma
inteligéncia foi crucial na formacao deste individuo.

Dadas essas colocagdes, surgem os questionamentos de onde, quando, como e com
que freqiiéncia devem estas intervencdes ocorrerem. DEMBKSI (2004) apresenta este ponto
como o de maior debate entre os propositores desta teoria. E destes, pode-se inferir trés
principais correntes:

e Intervencido minima: ocorre somente quando se faz estritamente necessdria,
deixando todo o resto para os processos evolutivos naturais;

¢ Intervencido constante: todas as modificagdes certas ou ndao sio frutos de testes e
acertos realizados pelo designer;

¢ Intervencdo no ambiente: esta corrente estd mais ligada ao como do que
propriamente ao tempo em que ocorrem, nela os tedricos afirmam que o designer
manipula o ambiente em busca das mudancas necessarias e que estes tracos também

podem ser identificados por meio de métodos cientificos;
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Neste trabalho, como serd apresentado no préximo capitulo, todas essas abordagens
intervencionistas serdo modeladas e utilizadas e, naturalmente, chegar-se-4 a conclusdo de que
a situacdo e o problema sdo os que melhor definem o momento da intervengao.

Ainda dentro deste capitulo e seu contexto tedrico de subsidio da proposta, na se¢io
seguinte serd apresentada uma teoria e um conjunto de crencas que definem um pouco do

momento e da forma como a intervengﬁo supostamente ocorre.

42 TEORIA DA EXTINCAO CICLICA DE RAUP-SEPKOSKI E

VARIACOES

De forma complementar ao que ji fora apresentado sobre o conceito de um suposto
designer e de sua vontade se valer, ainda que de forma eventual, sobre a criacdo e a evolucdo
da vida, faz-se ainda uma breve sintese sobre como tal “vontade” (ou intervencgao)
supostamente ocorre na forma de catdstrofes de cunho planetirio ou até mesmo localizado
sobre uma ou outra espécie.

Como apresentado na sintese de pesquisas arqueoldgicas em DANIKEN (2005),
muitas civilizacdes antigas acreditavam que de tempos em tempos a prépria natureza se
voltava contra elas em eventos cataclismicos dizimadores de boa parte da vida na Terra.

O povo judeu, por exemplo, narra em seus textos que por muitas vezes, o designer, por
meio do que se foi chamado de “julgamento”, aniquilou uma grande quantidade de povos e
até mesmo espécies que nao estavam de acordo com sua “vontade” ou objetivos. Os maias, 0s
quais em sua cultura dividem o tempo em ciclos, narram que ao término de cada um destes
uma grande catdstrofe reiniciaria toda a vida e muitas mudangas se desencadeariam. Assim
como eles, o povo veda, que deu origem aos hindus, também acreditava nessa destrui¢cdo

ciclica.
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Egipcios e sumérios em suas escrituras foram até mais especificos, chegando a
colocar que essa era a maneira de proporcionar, que o mundo fosse habitado por novas
espécies, melhores e mais evoluidas (DANIKEN, 2005).

Para a maioria das pessoas, essas afirmacdes ndo passam de lendas, teorias
conspiratérias e crengas religiosas. “Quem” ou “o qué” as causou sempre serd algo dificil de
provar, e talvez até impossivel.

O fato € que hoje a ciéncia, por meio dos achados fdsseis e do estudo da geologia, tem
evidéncias concretas de que de tempos em tempos grandes extingdes em massa ocorreram e,
que estes restos de seres se depositam no solo como camadas para cada um desses eventos,
que inclusive sdo utilizados para separar as “eras” da histéria da terra e os seres viventes que
nela habitavam.

Em MOURAO (2002) é dito que, registros e achados fésseis mostram classes inteiras
de formas de vida desaparecendo em diferentes épocas nos ultimos 650 milhdes de anos. Um
desses maiores eventos de extingdo ocorreu ha cerca de 65 milhdes de anos, nos limites entre
as eras geoldgicas Secundéria e Tercidria. Nessa época, uma enorme quantidade de plantas e
animais - quase a metade de todo o biogé€nero existente - desapareceu completamente. Este
evento de extingdo narrado, talvez seja o de maior notoriedade e conhecimento, e diz respeito

< . ~ . 9
a Extin¢do dos Dinossauros.

® Em 1981, Luis Walter Alvarez, prémio Nobel de Fisica em 1968 e seu filho, o gedlogo Walter Alvarez,
apresentaram a hipétese de que, ha 65 milhdes de anos, um asteréide de uma dezena de quilémetros de diametro
e massa de quase 13 trilhdes de toneladas se teria chocado com a Terra. Tal choque, provocou uma explosdo de
100 milhdes de megatons e aniquilou com boa parte da vida e das espécies dominantes no planeta (MOURAO,

2002).
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A hipétese dos Alvarez, diferente da explicagdo darwiniana tradicional de que todos os
dinossauros simplesmente evoluiram para outros seres'’, tem grande valor ao explicar o stbito
desaparecimento dos dinossauros e outras espécies de uma maneira muito mais légica que as
hipdteses anteriores.

A primeira suspeita cientifica de que esses eventos de extingdo ocorrem regularmente
foi levantada em 1977 por dois pesquisadores americanos, David Raup e John Sepkoski
Junior, da Universidade da Califérnia. Estes, depois de estudarem a extingdo de 600 familias
de vida marinha nos dltimos 250 milhdes de anos, constataram doze diferentes ocorréncias de
extingdo no periodo e, sem apontarem a causa, propuseram a chamada Teoria da Extincdo
Ciclica (RAUP e SEPKOSKI, 1984).

O grifico 4.1, listado a seguir, foi apresentado originalmente nos trabalhos de RAUP e
SEPKOSKI (1984), como sintese dos resultados de seus estudos. Neste, é possivel notar, por
meio dos picos de extin¢do de espécies, a repeticdo de padrdes ao longo dos udltimos 250

milhdes de anos.

10 o ~ e
Pela semelhanca genética, estudos recentes apontam para as aves como a evolug@o das espécies remanescentes

de dinossauros no momento posterior ao cataclismo (MOURAO, 2002).
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Grafico 4.1 — Percentual de Extin¢ao x Tempo (250 ma)
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Fonte: (RAUP e SEPKOSKI, 1984).

A teoria do impacto dos Alvarez pode parecer em contradicdo com a Teoria da
Extincdo Ciclica de Raup-Sepkoski. Todavia, estudos em 88 crateras produzidas na
superficie terrestre por impacto de corpos celestes mostram uma interessante periodicidade
entre elas - algo em torno de 28 a 31 milhdes de anos (MOURAO, 2002).

Como dito, ndo se pode afirmar o que ou quando esses eventos ocorreram, apenas o
que se pode concluir € o que os fatos apresentam. Estes apontam para uma extingdo de mais
90% das espécies ja existentes na Terra e, diferente do motor proposto por Darwin, boa parte
dessas mudancas ndo aconteceu de forma gradual, mas sim, como afirmado em NATGEO
(2010), de forma repentina e fora dos padrdes convencionais associados as taxas de evolucao.

De certo, essas catdstrofes parecem ter servido como catalisadores do processo
tradicional da evolucdo, pois sempre apds sua ocorréncia, novas espécies mais evoluidas
surgem e, rapidamente, tornam-se dominantes.

Baseado nesta idéia principal € que o agente proposto, ao intervir, dependendo do

estagio de estagnacdo da evolucdo, causa grandes extingdes em massa e outras conseqiiéncias
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para a populacdo, as quais irdo permed-la por muitas geracdes, na tentativa de trazé-la
novamente para a busca do 6timo global. Maiores detalhes desta representagdo na estrutura de

algoritmos genéticos serdo descritos no préximo capitulo.

4.3 TEORIA DOS CONJUNTOS E SISTEMAS NEBULOSOS — LOGICA

FUZZY

No inicio dos anos 60, Lotfi A. Zadeh afirmou que a teoria de controle classica havia
posto muito énfase na precisdo e, assim, ndo conseguiria lidar com sistemas complexos. Dessa
forma, ele disse que seria necessirio um tipo de matematica radicalmente diferente, a
matemdtica de quantidades nebulosas, que nio fosse descrita em razdo de distribuicdes de
probabilidade. Mais tarde, em 1965, com o artigo intitulado Fuzzy Sets, Zadeh inspirou os
matemadticos a “fuzzificarem” as estruturas matemadticas e, conseqiientemente, nasceu a
Légica Fuzzy ou Nebulosa (FUZZY, 1999).

Apesar de um nascimento conturbado, onde alguns académicos apoiaram as idéias e,
entdo, passaram a trabalhar no desenvolvimento da drea, enquanto outros a rejeitaram, pois a
viam na contramio dos principios cientificos. Dentre estes, os matematicos, especializados
em estatistica e probabilidade, acreditavam que: (1) a Teoria das Probabilidades era suficiente
para caracterizar incerteza; (2) todo e qualquer problema resolvido pela teoria nebulosa
poderia ser resolvido igualmente ou melhor através da Teoria das Probabilidades. E, esta
vis@o foi dificil de ser alterada, pois ndo haviam aplicacdes priticas reais, somente seus
fundamentos filos6ficos (WANG, 1997).

Lotfi A. Zadeh, em seu trabalho Fuzzy Sets, de 1965, apresentou as nocdes dos
conjuntos nebulosos como uma extensdo dos conceitos da teoria dos conjuntos cldssica, onde

uma afirmacéo sé pode ser verdadeira ou falsa (0 ou 1). A proposta da légica nebulosa, base
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para compreensdo da teoria dos conjuntos nebulosos, é permitir a qualquer afirmacio a
atribui¢do de um valor verdade variando continuamente entre os valores O e 1.

A Logica Nebulosa, dessa forma, representa uma classe distinta de incerteza, que nao
€ em esséncia probabilistica, ao lidar qualitativamente com as caracteristicas de um objeto,

99

que podem ser vagas ou imprecisas, tais como: “alto”, “baixo”, “grande”, “pequeno”, entre
outros.
Nas segdes seguintes sdo apresentados os principais aspectos para a compreensao e,

posterior, aplicacdo dos conceitos pertinentes a Teoria dos Conjuntos e Sistemas Nebulosos

aos propositos deste trabalho.

4.3.1 Conjuntos Nebulosos

O conceito de conjunto nebuloso € muito simples e intuitivamente interessante de ser
aplicado na modelagem de situacdes e problemas do mundo real. Além disso, as suas
vantagens sdo ainda maiores a partir do momento que se tenta imitar o comportamento
humano no processo de tomada de decisdo. Como exemplo, ao decidir sobre a compra de um
produto, uma pessoa qualifica as varidveis numéricas presentes no processo e, assim, verifica
se o produto é caro, confidvel, bom ou ruim, de forma a tomar a sua decisdo.

Dessa forma, pode-se definir que um conjunto nebuloso A no universo de discurso U é
caracterizado pela funcdo de pertinéncia i, (x), que pode assumir valores continuos no
intervalo [0,1]. Assim, um conjunto nebuloso nada mais é do que uma generalizacdo de um
conjunto cléssico.

Alguns aspectos dos conjuntos nebulosos sdo importantes de se destacar, entre eles

(FUZZY, 1999):
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= as propriedades caracterizadas por eles sdo nebulosas e, assim, diferentes
funcdes de pertinéncia podem representd-las. Essas fungdes sdo fungdes
matematicas precisas e, a partir do momento que representam propriedades
nebulosas, nada mais é nebuloso e, nesse sentido, o que ocorre na verdade € a
“defuzzificacdo” dessa propriedade;
= como determinar as fungdes de pertinéncia? Existem duas abordagens: (1) usar
o conhecimento do especialista humano. Normalmente se faz necessaria uma
sintonia fina para ajustar as funcdes de pertinéncia, pois esta abordagem
fornece o conhecimento bruto, ndo refinado; (2) usar dados coletados por
sensores como sintonia fina para funcdes de pertinéncia previamente
estabelecidas;
= um conjunto nebuloso tem uma referéncia de um para um com sua fungio de
pertinéncia, ou seja, ela € Unica para cada conjunto.
Como dito anteriormente, um conjunto nebuloso pode ser representado através de sua
funcdo de pertinéncia e, nesse sentido, a figura 4.1, a seguir, apresenta algumas das principais

formas de se representar essas funcoes.
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Figura 4.1 — Principais Formas de Representaciao das Funcoes de Pertinéncia

:uA(x) 1

14

Fonte: Adaptado de FUZZY (1999).

4.3.2 Operacoes e Relacoes Sobre Conjuntos Nebulosos

Os conceitos apresentados anteriormente estdo relacionados a um dnico conjunto
nebuloso. E, assim, esta se¢@o objetiva abordar as operacdes e relagdes entre conjuntos

nebulosos, conforme pode ser visto a seguir.

4.3.2.1. Operacoes

As operagdes para manipulagdo de conjuntos nebulosos foram definidas a partir das
operacdes existentes na Teoria Classica dos Conjuntos e, assim, ha uma série de operacdes
envolvendo-os. Como forma de apresenta-las, considere-se os dois conjuntos nebulosos A e B,

e a partir deles pode-se definir as seguintes defini¢cdes e operagdes.

= Igualdade: A e B sdo iguais, se e somente se, [, (x): y7 (x), VxeU,;

= Subconjuntos: (A c B), se e somente se, [, (x)< My (x), VxeU:
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= Complemento: o conjunto A tem como complemento A easua funcdo de

pertinéncia € definido por x4, =1-u,, conforme a figura 4.2 abaixo.

Figura 4.2 — Exemplo do Complemento de um Conjunto Nebuloso

Fonte: Adaptado de WANG (1997).

= Unifo: a unido de A e B (AU B) tem a funcdo de pertinéncia definida por
Has =max[,u " (x), My (x)], ou seja, € o menor conjunto nebuloso que contém

ambos os conjuntos A e B, conforme a figura 4.3 a seguir apresenta.

Figura 4.3 — Exemplo de Uniao de Conjuntos

e (x)

Fonte: Adaptado de WANG (1997).

= Intersecio: a intersecio de A e B (AN B) tem a fungdo de pertinéncia
definida por u, , =min[,u " (x), y7 (x)], ou seja, ¢ o maior conjunto nebuloso

que contém ambos os conjuntos A e B, conforme pode ser visto na figura 4.4 a

seguir.
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Figura 4.4 — Exemplo de Intersecao de Conjuntos

Hang (X )

Fonte: Adaptado de WANG (1997).

As operacdes de complemento, unido e intersecdo apresentadas até aqui sdo
consideradas operagdes bdsicas e, assim, ndo se adéquam satisfatoriamente a toda e qualquer
situacdo existente. Dessa forma, existem outros tipos de operacdes que sdo utilizados em
situagdes onde, por exemplo, a unidio de A e B ndo contenha necessariamente o0 menor
conjunto. Assim tem-se (WANG, 1997):

= Complemento Nebuloso (Fuzzy Complement): seja c: [0,1] - [0,1] a funcdo de
mapeamento que transforma a fungdo de pertinéncia de um conjunto A na
funcao de pertinéncia do seu conjunto complemento A .ou seja:
C[/UA(X)]::UZ(X)ZI_;UA(X) 01)
Para ¢ poder se qualificado como complemento de A, duas condi¢des
devem ser consideradas:
1. Limite (Boundary Condition): c(0)=1 e c(l)zO;
2. Nao-Crescimento (Nonincreasing Condition): um aumento no
grau de pertinéncia de um conjunto, deve resultar no
decréscimo ou nenhuma mudancga no grau de pertinéncia de seu

complemento e, assim, para todo a,be [0,1], se a<b entdo
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c(a)=¢(b). Caso contrario, qualquer violagdo dessas condigdes,

fard com que ¢ ndo seja uma fungdo aceitavel.

= Unido Nebulosa: Norma-S (Fuzzy Union: The S-Norms): seja
s:[O,l]x[O,l]—)[O,l] a funcdo de mapeamento que transforma as funcdes de

pertinéncia de dois conjuntos nebulosos A e B, na funcdo de pertinéncia da

unido desses conjuntos, ou seja:

s [Il’lA (x), Hp (x)]: Haop = max[/uA (x)’ Hp (x)] (02)

Para s poder se qualificado como a unido de A e B, tem-se quatro

condicdes que devem ser consideradas:

1. Limite (Boundary Condition): s(l,l)zl, s(O,a):s(a,O)za;

2. Comutativa (Comutative Condition): a ordem dos conjuntos nao
influencia no resultado, ou seja, s(a,b) = s(b,a);

3.  Nao-Decrescimento (Nondecreasing Condition): o aumento nos
graus de pertinéncia dos dois conjuntos resulta no crescimento no grau
de pertinéncia da unido deles., ou seja, se a<a' e b<b', entdo
s(a,b)< s(a',b);

4. Associativa (Associative Condition): permite estender o uso da
unidio para mais de dois conjuntos nebulosos. Assim,
s(s(a,b),c)=s(a,s(b,c)). Caso contrario, qualquer violagdo dessas
condi¢des, fard com que s ndo seja uma fungdo aceitdvel.

5. Existem indmeras classes de normas-S, além da apresentada

anteriormente na equacdo (02), as quais nao serdo objeto deste trabalho;
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= Intersecao Nebulosa: Norma-T (Fuzzy Intersection: The T-Norms): seja
t:[O,l]X[O,l]—)[O,l] a funcdo de mapeamento que transforma as funcdes de
pertinéncia de dois conjuntos nebulosos A e B, na funcdo de pertinéncia da

unido desses conjuntos, ou seja:

tpe (). gty ()] = s = minf (). 12, (4)] (03)

Para ¢ poder se qualificado como a intersecdo de A e B, tem-se quatro
condi¢des que devem ser consideradas:

1. Limite (Boundary Condition): 1(0,0)=0, t(l,a)=t(al)=a;

2. Comutativa (Comutative Condition): a ordem dos conjuntos nao
influencia no resultado, ou seja, t(a,b) = t(b,a);

3. Nao-Decrescimento (Nondecreasing Condition): o aumento nos
graus de pertinéncia dos dois conjuntos resulta no crescimento no grau de
pertinéncia da unido deles., ou seja, se a<a' e b<b', entdo t(a,b) < t(a‘,b’);

4. (4) Associativa (Associative Condition): permite extender o uso

da unido para mais de dois conjuntos nebulosos. Assim, t(t(a,b),c) = t(a,t(b,c))

4.3.2.2 Relacoes

Uma relagdo é classicamente definida a partir da presenca ou auséncia de uma
associacdo ou interag¢@o entre elementos de dois ou mais conjuntos. Sendo assim, com base
em dois conjuntos A e B, a relagdo R ¢é definida por A X B que, por sua vez, € um subconjunto
do produto cartesiano de ambos os conjuntos, de forma que R: A x B >{0,1}. Caso algum

elemento a€ A e be B estejam relacionados, entido R(a,b)= 1, sendo R(a,b)= 0, conforme

demonstra a sua funcdo de pertinéncia bivalente apresentada a seguir (WANG, 1997).
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1 se e somente se (ab)e R
#e(a.b)= (04)

0 emcaso contrdrio

A partir da definicio de relacdo entre conjuntos cldssicos, pode-se dizer que as
relacdes nebulosas sdo a sua generalizag@o. E, assim, € definida como o produto cartesiano
entre mais de um conjuntos discretos, com grau de pertinéncia calculado pela fungio
My (a,b)e [O,l], onde ae A e be B, que € nebulosa.

Como forma de exemplificar a relagdo nebulosa, tome-se como base os conjuntos
discretos A = {A;, A} e B = {B;, B}, que representam pontos diversos de uma regiao
geogréfica. Assim, a relagdo “muito longe” entre os pontos de cada um dos conjuntos pode ser
definida e quantificada, conforme pode ser vista a seguir em (05), ou seja, R: A X B 2[0,1]

com ,uR(a,b)e [0,1], onde ae {ApAz} e be {Bsz}-

B
B, B, 05)
Al A 01 08
A, 09 03

As operacdes de unido e intersecdo podem também ser aplicadas as relagdes nebulosas
de maneira similar ao que ocorre nos conjuntos nebulosos. E, assim, considerando as relagdes
R e § definidas por A x B, as fungdes de pertinéncia para a unido e interse¢do sdo definidas

entdo da seguinte maneira.
Hyos(a.b)= gty (a.b)* p5(a.b) (06)

Hgs (a’b) =Hg (a»b) D 1 (a’b) 07)
Além disso, a composicdo de relagées tem um papel fundamental no processo de

inferéncia nebuloso, que serd visto mais adiante. Sendo assim, considerando duas relagdes

nebulosas R(A,B) e S (B,C ), que tem o conjunto B em comum, a composi¢do dessas relagdes
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€ definida como um subconjunto T(A,C ) de A x C, com (a,c)e T se e somente se existir pelo
menos um be B, (a,b)e Re (b,c)e S, conforme pode ser visto a seguir.
T(A,C)=R(A,B)- S(B,C) (08)
Sendo assim, a fungdo de pertinéncia para a composicao T(A, C ) ¢ dada por:
#r(a.c)= prys(a.c) = maxilu, (a.b). s (b.)] (09)
para todo (a,c)e AXC, onde t é qualquer Norma-T. No entanto, as duas mais comumente

utilizadas para a realiza¢do da composi¢ao de relagdes nebulosas sdo as composi¢cdes max-min
e max-produto, conforme pode ser visto respectivamente a seguir nas equacgdes (10) e (11).

No entanto, essas ndo s@o as unicas expressdes possiveis.

#r(a,e)= tys(a,c)= maxminfu, (a.b), g5 (b.)] (10)
#rla,e)= tys(a,c) = max[u, (a.b)us (b,c)] (11)

4.3.3 Variaveis Lingiiisticas

O conceito de varidvel lingiiistica estd intimamente relacionado a representacdo do
conhecimento humano. Quando sensores sdo utilizados na obtencdo de valores de uma
variavel, eles resultam em ndmeros precisos, porém, ao invés de sensores, se humanos forem
utilizados, entdo os resultados serdo apresentados em palavras. Para exemplificar essa
situacdo, a medicao de temperatura através do uso de um termometro, indicando precisamente
38,6° de febre ou, simplesmente, uma pessoa dizendo “muito quente”.

Dessa forma, se uma varidvel permite palavras em linguagem natural como seus

valores, entdo pode ser considerada como uma varidvel lingiiistica. Cada uma das palavra é
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caracterizada por um conjunto nebuloso no universo de discurso em que ¢é definida.
Formalmente, uma varidvel lingiiistica é caracterizada a seguir (FUZZY, 1999):
VL=(N,T,U,G,M) (12)
onde:
* N:nome da varidvel lingiiistica;
= T: conjunto de termos, ou seja, sdo os valores lingiiisticos atribuidos a N;
= U: € o atual dominio fisico, onde sdo especificados os valores quantitativos
(discretos) da varidvel lingiiistica N. E também chamado de Universo de
Discurso;
= (: sdo as regras sintdticas, geralmente representada por uma gramaética,
utilizadas para gerar os nomes das varidveis lingiiisticas N;
= M: regra semantica que relaciona cada um dos 7T termos lingiiisticos com
um conjunto nebuloso especificado no universo de discurso U e
representado pelas func¢des de pertinéncia. Ou seja, TXU — M .
Como forma de exemplificar, pode-se pensar na velocidade de um carro, onde os
termos que a qualificam s@o expressos por baixa, média e alta, e o universo de discurso é
definido no intervalo [0, 120], e a relacdo destes dois ultimos componentes possibilita a

geracdo das funcdes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos, conforme figura 4.5 a seguir.
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Figura 4.5 — Fungoes de Pertinéncia da Variavel Velocidade

Baixa Média Alta

0 40 60 80 120
Fonte: (BORGES, 1996).

Os valores atribuidos as varidveis lingiiisticas podem ser representados por apenas
uma ou mais de uma palavras. Assim, no exemplo anterior, a varidvel velocidade poderia ter
outros valores, tais como: “muito baixa”, “ligeiramente alta” e “mais ou menos média”.

Formalmente, o valor de uma varidvel lingiiistica € um termo composto, como por

exemplo, X=Xx,X,,....,X,, que nada mais é do que a concatenacdo de outros termos,

X, X,,....X,. Normalmente sdo classificados em trés grupos: (1) termos primdrios: sdo os

rétulos utilizados para nomear os conjuntos nebulosos, como: “baixa”, “média” e “alta”; (2)
complemento “ndo” e os conectivos “e” e “ou”; (3) restri¢cées, como: “muito”, “ligeiramente”
e “mais ou menos’.

Os conectivos e o complemento ja foram apresentados em secdo anterior e, assim,
falta ainda caracterizar as restricdes. Estas podem ser consideradas como uma forma de
“fuzzificar” os termos primdrios, expandindo as suas defini¢des e, assim, aproximando-as
ainda mais do real significado do conhecimento que se deseja representar.

As duas restricdes mais comumente utilizadas sdo “muito” e “mais ou menos”, que
também ¢é conhecida como “moderada”. Nenhuma delas t€m um significado muito claro, no

7

entanto, “muito” é utilizado no sentido de intensificar o termo primdrio. As suas funcdes de
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pertinéncia foram convencionadas e sdo apresentadas a seguir em (13) e (14),

respectivamente. E, na seqii€ncia, tem-se na figura 4.6 a sua representagdo grafica.

Hgo (A(x)) = [, (X) (13)

Fagasoumonss (A(X)) = [, (x)]2 (14)

Figura 4.6 — Funcoes de Pertinéncia para as Restricoes “Muito” e “Mais ou menos”.

(x) 4 ,
Mais ou menos X,

| ¢ Tul )1

Muito X,

X X, X o X, X

min

Fonte: Adaptado de BORGES (1996).

2

E importante observar que as restricoes podem ter dois tipos de efeito quando
aplicadas ao conceito original do termo, que sdo: (1) Concentracdo: é o que ocorre com a
restricdo “muito”, o que possibilita uma intensificacdo ou reforco ao termo principal; (2)
Dilatacdo: € o que ocorre com a restricdo “mais ou menos”, onde hd uma expansdo ou
enfraquecimento do termo principal (FUZZY, 1999).

Além disso, os expoentes 2 e %2 sdo apenas convencdes, porém € possivel utilizar
quaisquer valores, pois expoentes maiores que “um’ ativam o efeito de concentracio ao gerar
menores graus de pertinéncia e, para valores “menores que um”, possibilitam o aumento do

grau de pertinéncia devido ao efeito da dilatacdo.
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Niao existe uma regra formal para a defini¢do quantitativa exata para o grau de
influéncia dos modificadores lingiiisticos sobre conjuntos nebulosos e, dessa forma, a
associacdo de um valor numérico a um expoente para definir uma restricdo, € bastante

subjetivo.

4.3.4 Ldgica, Regras ‘“Se-Entao” e Inferéncia Nebulosa

Da mesma forma que a teoria dos conjuntos nebulosos é uma extensdo da teoria
classica dos conjuntos, a ldgica nebulosa é uma generalizacdo da légica cldssica, onde muito
de seus conceitos continuam vélidos. E, assim, existem dois tipos de Proposicdes Nebulosas
(BORGES, 1996):

1. as atomicas, que sdo representadas por apenas uma afirmacdo nebulosa
xé A, onde x € uma variavel lingiiistica e A € um valor lingiiistico de x;

2. as compostas, que combinam proposi¢des atOmicas através dos conectivos
l6gicos “e”, “ou ” e “ndo”, que representam a interse¢do, unido e o
complemento, respectivamente.

E importante observar que as proposicdes nebulosas compostas devem ser
compreendidas como relagdes nebulosas. Sendo assim, considerando x e y como varidveis
lingiiisticas nos dominios fisicos U e V, e A e B como conjuntos fuzzy nesses dominios,
respectivamente, as suas fungdes de pertinéncia sdo definidas a seguir:

* Conectivo ‘“‘e”: utiliza o conceito de intersecdo nebulosa e, assim, tem-se a

proposicdo (xé A e yé B), que pode ser interpretado como a relacdo nebulosa

ANB em U XV , com a fun¢do de pertinéncia a seguir:

luAﬁB('x’ y)zt[ﬂA(x)’ﬂB(y)] (15)

onde : [O,I]X[O,l] - [0,1] € qualquer Norma-T.
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= Conectivo “ou”: utiliza o conceito de unido nebulosa e, assim, tem-se a
proposicdo (xé A ou yéB), que pode ser interpretado como a relagdo

nebulosa AU B em U XV , com a fungdo de pertinéncia a seguir:

/uAuB('x’ y)=S[,UA(X),,UB(y)] (16)
onde s: [O,I]X[O,l] - [O,l] ¢ qualquer Norma-S.
=  Conectivo “nao”: utiliza o conceito de complemento nebuloso e, assim, a
proposi¢do (xé A) tem o seu complemento (x rdo é A), com fungdo de
pertinéncia conforme & operacdo expressa por (01).
Com base nas equivaléncias 16gicas e nas varias formas de representar as operacoes
nebulosas de complemento, unido e intersecdo, é possivel gerar indmeras interpretacdes a

respeito da implicacdo nebulosa (i), conforme pode ser visto na tabela 4.1 a seguir.

Tabela 4.1 — Diferentes Formas de Interpretacio da Implicacao Nebulosa

Interpretacoes Funcio de Pertinéncia
Dienes-
Hg, (a,b) = max ll — Hpy, (a)quN2 (b)J
Rescher
Lukasiewicz Mg, (a.b) = min[L,1- Hpy, (a)+ HMpy, ()]
Zadeh H, (a’ b) max lmln (;UPN IUPN (b ))»1 — Hpy, (a )J
.. 1 se Hpy, (a)S:uPN2 (b)
Godel i, la:b)= {Upzv2 (b) caso contrdrio
My . = min l/uPN /usz2 J ou
Mamdani
Hg . (a»b) = Hpy, (a)/UPN2 (b)

Fonte: Adaptado de WANG (1997).
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4.3.5 Sistemas Nebulosos

De acordo com FUZZY (1999), um Sistema Nebuloso (SN) € um sistema baseado em
conhecimento ou baseado em regras, que tem as Regras “Se-entdo” como o seu nicleo
principal, onde algumas das palavras que as compdem sdo caracterizadas por fungdes de
pertinéncia continuas. Como exemplo, tem-se: Se a velocidade é alta, entdo aplicar menos
forca no acelerador.

7z

Para construir um sistema nebuloso € necessdrio trés etapas: (1) definir a base de

PRl

regras “Se-entdo”, que sdo extraidas a partir do conhecimento de um especialista humano; (2)

PRl

combinar todas as regras “Se-entdo” da base de regras em um tnico sistema; (3) escolher um
modelo de sistema nebuloso'".

O modelo de sistema nebuloso mais comumente utilizado é o de Mamdani, que é na
verdade uma generalizacdo do sistema nebuloso puro, de forma a permitir que as varidveis
entradas e saidas sejam valores reais (R), como no modelo de Takagi-Sugeno-Kang. Dessa
forma, ele € mais adequado na constru¢do de sistemas de engenharia, tal como € o utilizado na
construcdo do agente da proposta do trabalho. Na figura 4.7, tem-se esse modelo e os seus
respectivos componentes.

Antes de detalhar os quatro componentes do modelo apresentado na figura 4.7, é

importante observar que os sistemas nebulosos sdo mapeadores de multiplas entradas em uma

" Os trés principais modelos de sistemas nebulosos sdo (WANG, 1997): Sistema Nebuloso Puro (Pure Fuzzy
System), representado na figura 4.7; Sistema Nebuloso de Takagi-Sugeno-Kang (TKS Fuzzy System), proposto
para suprir a necessidade de varidveis de entrada e saida com valores reais, presente nos sistemas de engenharia;
e, o Sistema Nebuloso de Mamdani com Fuzzificador e Defuzzificador (Fuzzy System with Fuzzifier and
Defuzzifier). Maiores detalhes, assim como inimeros exemplos praticos, podem ser encontrados em FUZZY

(1999).
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tnica saida, ou seja, a partir de um vetor de valores reais (x;,...,x, € U ) mapeia um escalar de

valor real (ye V). Sendo assim, o sistema pode ser construido em partes, como sistemas

individuais e, depois, agrupados em um tnico sistema. Cada um dos sistemas € composto
basicamente de quatro partes,que sdo apresentadas a seguir em maiores detalhes.

Figura 4.7 — Sistema Nebuloso de Mamdani com Fuzzificador e Defuzzificador

Sistema Nebuloso Puro

Base de Regras

: Nebulosas

: 1 P
Entr—ada§_> Fuzzificador Defuzzificador —ﬂ%
xem Ui 3 4] i yemV

A

4

Motor de Inferéncia

Conjuntos Fuzzy Nebuloso Conjuntos Fuzzy
de Entrada em U 2 de Saidaem V

A 4

Fonte: Adaptado de FUZZY (1999).

4.3.5.1 Base de Regras Nebulosas

Consiste em um conjunto de regras “Se-entdo”, que sdo, conforme ji dito, o nicleo
principal de um sistema nebuloso, de forma que todos outros os componentes sdo utilizados
para implementar essas regras de forma eficiente. Sendo assim, o seu formato pode ser visto a

seguir, em sua forma candnica:
. 5 Al 5 Al Yl
Regra™ :Sex éA,e..ex, éA, ,entdoyé B (17)
onde: A' e B' sdo conjuntos nebulosos em U,,V C R, respectivamente; X, ,...,x, € U sdo as

entradas; e, ye V € a saida.
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A base de regras consiste em um conjunto de regras nebulosas e o relacionamento
existente entre elas é muito importante para o desempenho do sistema como um todo, pois é
possivel que haja algum tipo de conflito em suas defini¢des, como também, a mal
representacdo do conhecimento humano. Sendo assim, as propriedades a seguir devem ser
consideradas:

= Integridade: um conjunto de regras nebulosas deve ser completo, isto €, para
cada xe U , existe pelo menos uma regra nebulosa presente na base, de forma
que, o seu grau de pertinéncia seja diferente de zero;

= Consisténcia: um conjunto de regras € consistente caso ndo haja duas ou mais
regras com partes ‘“‘se” iguais e ‘“entdo” diferentes, o que pode causar
dificuldades na busca de um regra para uso, gerando assim conflitos;

= Continuidade: um conjunto de regras nebuloso é continuo caso ndo haja

PRl

regras vizinhas onde a parte “entdo” apresentam valor vazio para intersecao.
Para a composi¢do da base regras, pode e deve ser utilizado um especialista, de forma
que este forneca sentencgas lingliisticas. Esta ndo é uma tarefa facil, mesmo para um

especialista e, assim, existem outros métodos para a geracdo da base de regras, através, por

exemplo, da realizacdo da tarefa de mineracdo de um base de dados numéricos.

4.3.5.2 Motor de Inferéncia Nebuloso

Os principios abordados da Idgica nebulosa neste capitulo sdo utilizados na
composicdo do motor de inferéncia nebuloso, onde nele sdo combinadas as regras “Se-entdo”
presentes na base de regras, de forma a mapear um conjunto nebuloso A€ U em um conjunto
nebuloso Be V. Caso este seja composto por uma Unica regra, entdo o método Modus

Ponens Generalizado (WANG, 1997) é indicado. Porém, como a grande maioria das
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aplicacdes de sistemas nebulosos apresentam um conjunto com mais de uma regras nebulosas,
entdo deve ser utilizado um dos métodos a seguir:

= Inferéncia Baseada em Composicao: neste método todas as regras da base

sdo combinadas em uma tnica relagdo U XV , que posteriormente é vista como

uma Unica regra nebulosa “se-entdo”. Para realizar essa combinacdo ¢é

necessdrio, primeiramente, compreender intuitivamente o seu real significado

e, assim, utilizar os operadores 16gicos de unido e interse¢do para combind-las.

Na unido, as regras sdo vistas como condicionais independentes; e na

intersecdo, as regras sdo vistas agrupadas e todas as condi¢des t€m que ser

satisfeitas para que haja uma conseqiiéncia.

Seja Regra” uma relagdo nebulosa em U XV que representa as regras
“Se-entdo”, isto é, Regra" :AXx..xAl — B', com grau de pertinéncia
My (2, )x..x u Al (x,), e a implicagdo conforme as formas apresentadas na

tabela 4.1. Caso seja utilizada a operacdo de unido na composi¢cdo das regras,
entdo tem-se a Combinagcdo de Mamdani, caso contririo, se for utilizada a
intersecdo, entdo tem-se a Combinacdo de Godel, conforme podem ser vistas

Ic spectivamente:

R, = 1U1 Regra' = p, (x,y)=p,, . (x,y)+..+ Py 5 )  (18)

ooy ra (xy)  (19)

D\:

RG = Regral :>ﬂRG (x, )’):,URegm Regrd

Os graus de pertinéncia para a saida em ambas as combinacdes R,, e
R, , ao utilizar a regra de inferéncia Modus Ponens Generalizada, sdo obtidos

respectivamente da seguinte forma.



112

=supt lﬂ ﬂR )J (20)

xeU

= sup tlpe, ()t (x.3)] @1)

O procedimento passo a passo para a realiza¢do da inferéncia baseada
em composicdo tem quatro partes, que s@o: (1) para cada regra nebulosa “se-

entdo”, determinar o seu grau de pertinéncia, a partir de u , (xl)x...x o (xn);
1 n

(2) visualizar a relagdo Al x...xA' e B' como proposi¢des nebulosas, PN; e

PN, respectivamente, nas implicacdes apresentadas na tabela 4.1, e determinar

o seu grau de pertinéncia; (3) determinar u, (x,y) e My, (x,y), de acordo com

as equacodes (18) e (19), respectivamente; (4) dada uma entrada A', o motor de

inferé€ncia nebuloso fornece uma saida B', conforme as equagdes (20) e (21).

Inferéncia Baseada em Regra Individual: cada regra da base determina a
saida de um conjunto nebuloso e a saida final do sistema de inferéncia é a
combinagdo de todas as saidas individuais. A combinagdo se dd através da
unido ou interse¢do. O procedimento deste método também estd dividido em
quatro partes, sendo que as duas primeiras sdo as mesmas do método
anteriormente apresentado e as seguintes sdo: (3) para um dado conjunto
nebuloso de entrada A', computar a saida nebulosa B' para cada uma das
regras Regra(l), de acordo com o método Modus Ponens Generalizado; (4) a

7

saida do motor de inferéncia nebuloso € a combinacdo de todas as saidas
individuais {BI,...,Br }, através da unido ou intersecdo, da seguinte forma,

respectivamente:
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e (3)= a1, ()4t 1, (7) (22)

Hy V)=, (V)% () (23)

Além dos métodos mencionados até aqui, existem diversas formas de combind-los
com as varias implicagdes logicas e as diferentes formas de unido e intersecdo (Norma-S e
Norma-T) ja apresentadas. Dessa forma, pode-se levar em consideracio trés critérios
fundamentais para o processo de tomada de decisdo para a concepgdo do motor de inferéncia:

1. Intuigdo: a escolha deve fazer sentido, pois se um conjunto de regras é dado por um
especialista, que acredita que elas sdo independentes umas das outras, entdo devem
ser combinadas através da unido, por exemplo;

2. Eficiéncia Computacional: a escolha deve resultar em uma formula que relacione
B' com A', que é simples de computar;

3. Propriedades Especiais: algumas escolhas podem resultar em um motor de
inferéncia que tenha propriedades especiais, e caso sejam desejdveis, entdo essa € a
melhor escolha.

Além da possibilidade de conceber um motor de inferéncia nebuloso especifico para o

sistema que esteja sendo construido, outra opcao € utilizar um dos motores ji propostos e que
sdo tidos como referéncia na construcdo de sistemas e controladores nebulosos. Alguns deles

estdo citados na tabela 4.2, conforme pode ser visto a seguir.
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Tabela 4.2 — Exemplos de Motores de Inferéncia Nebulosos'?

Motor de Inferéncia Funcgio de Pertinéncia ()

- xeU

Produto ﬂB.(y>=m;l{sup[uﬂ(x)lr:[ﬂ/# (5 )ty mﬂ

Minimo s )= suprmin{ (1), (5 )t (51, )
Lukasiewicz Hy ()= H[lriln{SUP min{ﬂA- (o)1 - mniln(#A; (x; ))+ My (y)}}
= xeU = '

. min(/lAll (xl ),...,,uAé ('xn ),,UB, (y)l

Zadeh ,uB.(y)znll:iln sup min ,uA,(x),max

eU 1- miiln(ﬂA,g (xi ))

Dienes-Rescher wp(y)= ngliiln{SUP min{ﬂm (x), maX(l - mziln(/‘A; (x, )) My (y)ﬂ}

xeU

Fonte: (WANG, 1997).

4.3.5.3 Fuzzificador

Os fuzzificadores sio definidos como mapeadores de valores reais x € U em
conjuntos nebulosos A' em U. Trés fatores devem ser considerados na escolha do
fuzzificador mais adequado para compor um determinado sistema, que sao:

1. o fuzzificador deve considerar a entrada como um valor discreto no ponto X, ou

seja, o conjunto nebuloso deverd ter uma funcdo de pertinéncia mais ampla nesse

ponto;

"2 Este trabalho ndo tem a pretensdo de apresentar a prova de cada um desses métodos, maiores detalhes podem

ser vistos em WANG (1997).
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2

2. caso a entrada do sistema nebuloso esteja corrompida, é desejdvel que o
fuzzificador seja capaz de suprimir os ruidos;
3. o fuzzificador deve ajudar a simplificar a computacdo que sera realizada pelo
motor de inferéncia nebuloso.
Na tabela 4.3, sdo apresentados os fuzzificadores mais utilizados na construcdo de
sistemas e controladores nebulosos.

Tabela 4.3 — Exemplo de Fuzzificadores

Fuzzificador Funcdo de Pertinéncia (. )
Singular ] sex=x

Hy (x ) = .

(Singleton) 0 caso contrdrio
X _x* 2s< S Xn =Xy ’
Gaussiano —['a—]'j -[ - ]

Hy (x) =e "
‘x x —x ‘
. ]_ 1 1 >l<..>l< ]_ n n Se‘x_—xf‘gb,’i:1’2’“’n
Triangular y7 (x)= b, ] i i i
0 caso contrdrio

Fonte: (WANG, 1997).

4.3.5.4 Defuzzificador

Os defuzzificadores sdo definidos como mapeadores de conjuntos nebulosos B' em V,
em valores discretos y €V . Trés critérios devem ser considerados na escolha do
defuzzificador mais adequado para compor um determinado sistema, que sdo:

1. Plausibilidade: o ponto y  deve representar B' da melhor forma possivel,

como por exemplo, ele deve estar aproximadamente no meio do suporte de B'

ou ter um grau maior de pertinéncia em B';
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2. Simplicidade Computacional: este critério é particularmente importante para
controladores nebulosos por operar em tempo real;
3. Continuidade: uma pequena mudanga no conjunto nebuloso B' ndo deve
resultar em uma grande mudanga em y".
Na tabela 4.4 a seguir, s@o apresentados trés tipos de defuzzificadores, onde em cada
um deles € assumido que o valor para B' é resultado de um dos cinco motores de inferéncia
apresentados na tabela 4.2. Sendo assim, tem-se:

Tabela 4.4 — Exemplo de Defuzzificadores

Defuzzificador y
Centro de Gravidade . j Vip ( y)dy
* %
Y ==~
(Gravity Center) [, 4 )y
Z1: M _
Centro Médio - lely IWI
y =
(Center Average) Z,=l w
Mixi * J‘hgt( ) h [ ( )
dximo y = J. gt(B yeV ,uB =sup Uy (y
yeVv
hgt(B' )

Fonte: (WANG, 1997).

4.4 ALGORITMOS GENETICOS COM INTERACAO FENOTIPICA: UMA

VISAO GERAL

Compreendidos os conceitos gerais e o funcionamento de Algoritmos Evoluciondrios
no Capitulo III, parte-se, de forma sucinta, a explanagio da variacdo de Algoritmos Genéticos

adotada em todas as simulagdes e testes deste trabalho, os Algoritmos Genéticos com
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Interacdo Fenotipica, como na proposta de LEHRER (2000), adaptada e estendida por BRITO
(2004), BRITO et al. (2005)" e TEIXEIRA (2005).

Como citado em outras etapas deste trabalho, novas varidveis, bioldgicas ou ndo, vém
sendo acrescentadas a estrutura canonica dos AGs, gerando, segundo definicdo de (HAUPT et
al. 2004) as abordagens hibridas, ou Algoritmos Genéticos Hibridos.

Muitas dessas abordagens — algumas com muito custo e configuragdo — conseguem
atingir melhores resultados em execucdes mais eficientes, provavelmente, por conseguirem
simular de forma mais real os ambientes bioldgicos naturais onde a evolugdo acontece
(BRITO, 2004).

Uma delas, de relativo sucesso na érea, ¢ a inclusdo (implementagdo) da varidvel
“interacdo fenotipica”, através do uso da Teoria dos Jogos Evolucionérios (SMITH, 1982),
como um macro-passo descritor da interacdo entre os individuos (solu¢des) da populacdo de
um Algoritmo Genético.

Antes da apresentacdo desta estrutura e da proposta formal, é preciso compreender o
uso da Teoria dos Jogos como motor de interacdo e disputa entre os individuos, assim como,

compreender sua aplica¢do na natureza: a Teoria dos Jogos Evoluciondrios.

4.4.1 Teoria dos Jogos e 0 Jogo Evolucionario Hawk-Dove

Humanos, animais e todos os seres vivos de uma forma geral participam de jogos,de
uma simples disputa de xadrez as manobras politicas internacionais, das disputas para

conquistar o sexo oposto, as disputas pelo mercado realizadas entre duas grandes empresas.

" Detalhes e publicagdes relacionadas no Anexo E.
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A Teoria dos Jogos pode ser definida como a descricdo formal do conflito de
interesses entre participantes, em que todos fazem escolhas buscando a melhor estratégia,
onde o conjunto de escolhas de todos os participantes determinard os resultados obtidos por
cada um (LUCE et al., 1957).

Neste contexto, surge uma classe especial de jogos chamados de Jogos
Evoluciondrios, provenientes dos trabalhos do bi6logo John Maynard Smith e G. R. Price
(1973), que, de forma independente, redescobriram o conceito do Equilibrio de Nash,
chamando-o de Estratégia Evoluciondria Estidvel (Evolutionary Stable Strategy — ESS)
(SMITH, 1982).

LEHRER (2000) diferencia a Teoria dos Jogos Evoluciondrios da Teoria dos Jogos
Geral, afirmando que, na primeira os jogadores sdo condicionados biologicamente ou
socialmente, sendo escolhidos de forma aleatdria dentro da populacdo, ja na segunda, o jogo é
analisado como se todos os jogadores fossem completamente racionais e conhecessem todas
as regras do jogo e todas as preferéncias dos seus adversarios.

SMITH (1982), dentre outros Jogos Evolucionarios, propde o Jogo Hawk-Dove, que
modela a disputa entre pares de animais por um recurso de valor (V). A obtengdo deste
recurso acarreta no aumento de sua adaptabilidade (fitness) de Darwin e a perda nao implica
em nenhum decréscimo da adaptabilidade que o individuo ja possui.

O recurso pode estar associado a diversos fatores da natureza como: a obten¢do de
alimentos, competicdo sexual, disputa por abrigo, etc. O aumento da adaptabilidade reflete
diretamente na quantidade de descendentes esperados, ou seja, o individuo que ganhar o
recurso poderd gerar uma maior quantidade de descendentes, enquanto que o numero
esperado para o individuo que perdeu a disputa permanece o mesmo (SMITH, 1982).

No Jogo Hawk-Dove, que é o utilizado na abordagem proposta, cada jogador

(individuo) podera assumir duas estratégias (comportamentos) distintas: Hawk, ndo
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cooperativo, luta pelo recurso até se ferir ou até que o oponente fuja, sendo caracterizado
como comportamento agressivo; e Dove, sendo o agente cooperativo, décil e nunca
participando de disputas fisicas com oponentes, preferindo competir através da exibicdo, e
sempre fugindo ao encontrar um individuo agressivo (Hawk).

Baseado nesta caracterizagdo, SMITH (1982) propde a tabela de pagamentos para este
jogo, refletida na tabela 4.5. Esta deve ser lida considerando o jogador a linha, o oponente a
coluna e os valores esperados para o jogador, o cruzamento das linhas e colunas. Assim, t&ém-
se as seguintes situagdes:

e Hawk x Hawk: nesta disputa cada participante terd probabilidades iguais de sair
ferido e ter sua adaptabilidade reduzida a um custo (C) ou de obter o recurso (V) e
aumentar sua adaptabilidade;

e Hawk x Dove: o jogador de comportamento Dove foge e mantém sua adaptabilidade
inalterada, ja o participante obtém o recurso e, tem sua adaptabilidade aumentada em
(V);

e Dove x Dove: o recurso é compartilhado de forma igualitiria entre os dois

participantes, dada a caracteristica cooperativa de ambos;

Tabela 4.5 — Tabela de Pagamentos (payoffs) do jogo Hawk-Dove.

Hawk Dove

Hawk 1/2 (V-C) \%

Dove 0 V/2
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4.4.2 Codificacao e Transmissao Genética do Comportamento

Para que os individuos possam interagir dentro de um jogo, como demonstrado na
secdo anterior, € necessdrio que estes adotem um ou outro comportamento de acordo com
certa estratégia.

Estudos recentes demonstram que algumas caracteristicas comportamentais ndo siao
aprendidas durante o ciclo de vida, mas estdo ligadas diretamente ao material genético do
individuo, a exemplo do instinto bem visivel em vérias espécies (MOTTA, 2000).

A genética tem sido utilizada para explicar comportamentos que vao desde o trabalho
na construcdo e manutencdo de colméias por abelhas, até o alcoolismo, epilepsia, psicose
maniaco-depressiva e a sindrome do panico, além de outras fobias que atormentam os
humanos (MOTTA, 2000).

Neste aspecto, o estudo da genética do comportamento tem sido contetido
indispensdvel a todos os profissionais da 4rea de psicologia e, de grande utilidade nas
investigagdes policiais e julgamentos (MOTTA, 2000). Além disso, possui larga
aplicabilidade para descrever as estratégias adotadas pelos animais na interacio (cooperacio e
disputa) pela obten¢do de recursos (AXELROD, 1984).

Segundo MOTTA (2000), o estudo dos comportamentos geralmente estd associado a
ocorréncia de varios genes, que, de alguma forma, se correlacionam em fatores somaticos e

influem num dado comportamento.

4.4.3 Estrutura dos Algoritmos Genéticos com Interaciao Fenotipica

Entendendo o funcionamento do Jogo Hawk-Dove, bem como os argumentos da

existéncia de correlagdo entre comportamentos, estratégias e o conteudo génico do seres
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vivos, BRITO et al. (2005), modelou uma evolugdo do que antes havia sido proposto por
LEHRER (2000).

LEHRER (2000), definia individuos com estratégias fixas dentro da populacdo e
distribuidas aleatoriamente ao longo de toda a execugdo, além disso apresentava a interagio
fenotipica como um novo método para o operador de Selecdo em Algoritmos Genéticos, o
qual chamou de Hawk- Dove Roleta. Em resumo, acrescentou ao tradicional método da roleta
(vide Capitulo III), uma fase anterior em que os individuos tinham seu valor de fitness
alterado, dadas uma série de disputas entre eles.

Essa alteragc@o de fitness possibilitou um controle maior da pressio seletiva imposta
pelo método da roleta — forte caracteristica deste método de selecdo. Isto se deve ao fato de o
mesmo permitir que individuos (solucdes) menos adaptados, tivessem maiores oportunidades
de recombinar (maior probabilidade na roleta). Desta forma, evitou-se, ainda que de forma
insipiente, a convergéncia prematura e, conseqilentemente, aumentou-se a possibilidade de
encontro de um 6timo global para o problema em questao.

Percebendo a comprovagdo estatistica e as vantagens por trds da proposta, BRITO
(2004), propds a criagdo de um segundo cromossomo destinado a codificagdo de estratégias e
permitiu que essas fossem recombinadas ao longo da execugdo, tal qual propde o bidlogo
Maynard Smith. Além disso, identificando o éxito de suas modificagdes, em BRITO et al.
(2005) e TEIXEIRA (2005), um novo algoritmo genético € apresentado em que a interacio
fenotipica é tratada como uma etapa independente da execugdo e ndo mais de forma atrelada a
um ou outro método de seleg@o.

A nova estrutura é apresentada na figura 4.7 e, como dito anteriormente, é a que serd
utilizada para o acréscimo do agente inteligente GAIA e, faz parte de todos os testes

realizados com a proposta.
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Figura 4.8. Estrutura de um AG segundo a abordagem hibrida de (BRITO et al., 2005).
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Fonte: (BRITO et al., 2005).

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados todos os principais elementos que fundamentam e
inspiram a nova estrutura de Algoritmo Genético proposta.

Foram descritos desde os aspectos puramente inspiratérios como a Teoria do Design
Inteligente e a Teoria da Extincdo Ciclica de Raup-Sepkoski, até as técnicas utilizadas para a
sua materializacdo dentro do contexto dos algoritmos evoluciondrios.

Em todas as secOes abordadas, ligagdes prévias foram estabelecidas entre o conceito e
aquilo que de fato foi interpretado e implementado, assim, preparou-se o caminho para a
capitulo seguinte em que a proposta é efetivamente exposta e relacionada a todos os assuntos

discutidos até o momento.
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CAPITULO V

Ordo ab chao — “Ordem a partir do caos”.

Provérbio Magénico

5. GAIA: “GENETIC ALGORITHM INFERENCE AGENT”

Batizado por meio do acrébnimo em alusdo a deusa primordial da mitologia grega,
Gaia'¥, o chamado “Genetic Algorithm Inference Agent” (Agente de Inferéncia em
Algoritmos Genéticos) — ou simplesmente, GAIA — surge inicialmente com a proposta de
tratar os dois principais problemas encontrados em técnicas de computacdo evoluciondria: o
excesso de convergé€ncia ou convergéncia prematura, e a ardua tarefa de definicdo e ajuste
paramétrico, a qual sempre possuird valores ideais diferentes e desconhecidos para cada tipo
de problema.

Estes dois problemas, assim como a técnica de Algoritmos Genéticos, onde serd
acoplado o agente, foram exaustivamente descritos no terceiro capitulo deste trabalho.

NP4

Entretanto, vale também ressaltar a dificuldade que pesquisadores nao relacionados a “drea

meio” (computacdo evoluciondria), mas sim a “drea fim” (dominio do problema que se quer

resolver), encontram para realizar suas buscas, avalid-las e entender o porqué de nem sempre

'* Gaia, Géia, Gea ou Gé era a deusa da Terra, a Mée Terra, uma Deusa considerada primordial pelos gregos,
com notodria fertilidade e capacidade geradora. Descendia do Deus primordial Caos, e era avo de Zeus, que, apds
indmeras batalhas, viria a ser o Deus principal da mitologia grega, e também da romana com o nome de Jupiter

(UFCG, 2011).
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apresentarem resultados significativos, tal qual sugere a idéia da proposta original desta
técnica de John Holland.

Ao longo da histéria das principais técnicas de computacio evoluciondria, até os dias
de hoje, busca-se, geralmente, resolver estes dois problemas por meio do acréscimo de
varidveis identificadas no meio natural, partindo da maxima de que quanto mais préximos do
mundo “real”, melhores serdo os resultados encontrados, € mais eficiente tornar-se-a a técnica
utilizada.

Propostas deste tipo, em especial as que visam contornar o problema da convergéncia,
sd30 muito comuns na literatura, algumas como a utilizada de apoio neste trabalho, os
Algoritmos Genéticos com Interacdo Fenotipica (BRITO et. al., 2005, vide Capitulo IV),
apresentam relativo sucesso, uma vez que reduzem a pressdo seletiva e, conseqiientemente,
retardam o processo de convergéncia prematura e estagnagdo em um 6timo local. Ja outras,
chegam a ser exageradas, quando descrevem estruturas naturais incertas e muito mais
complexas do que o préprio problema,que se quer resolver por meio da técnica.

Todas essas técnicas, segundo deducdes do No Free Lunch Theorem (Capitulo 1V),
ndo passam de buscas cegas que, por mais que apresentem um melhor resultado para uma
classe especifica de problemas, tendem de forma compensatdria a refletir resultados ainda
piores para as demais classes.

Segundo Dembski (2007) e outros tedricos do Design Inteligente (Capitulo IV), a
unica maneira de efetivamente resolver este problema de eficicia em técnicas de computagio
evoluciondria € adicionar conhecimento sobre o espaco de busca ao algoritmo e, ainda,
segundo suas proposicdes, espelhar-se em outro modelo natura,]l diferente do darwinismo, o
qual defenda intervencdes “inteligentes” durante o processo de busca.

Dada esta problemdtica dupla dos algoritmos genéticos (variabilidade/eficiéncia e

definicdo paramétrica) e, inspirado pelos conceitos de Design Inteligente complementados
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pela Teoria da Extin¢do Ciclica de Raup-Sepkoski, é que o presente trabalho, modelou e
desenvolveu um agente inteligente'”, o qual, acoplado a uma execugdo de algoritmo genético,
monitora certas varidveis e, de forma automatizada, realiza intervengdes visando garantir a
eficacia e eficiéncia da técnica de busca.

Sendo assim, conforme pode ser visto na figura 5.1, é introduzida uma nova estrutura
para Algoritmo Genético, na qual, ao término de um ciclo, ocorre a intervengdo deste agente
inteligente proposto, o0 GAIA.

Figura 5.1 — Nova Estrutura de Algoritmo Genético com o GAIA.

Avaiiar a adaptabiiidade dos
individuos (soiucoes)

G.A.LA.

Na representacdo do conhecimento necessdrio ao agente para suas intervengdes, optou-
se pelo uso da Logica Difusa ou Fuzzy, apresentada no quarto capitulo. Esta escolha se deu

pelas caracteristicas peculiares desta logica de aproximagdo dos modelos matemadticos ao

5 Por agente inteligente, considera-se aqui o conceito de EBERHART (1996), como sendo estruturas
autonomas dotadas de inteligéncia codificada por meio de modelos e representagdes logicas-matemadticas, as

quais percebem o ambiente e tomam decisdes refletidas em acdes ou interacdo com o meio.
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raciocinio humano, por meio dos conceitos de incerteza, representacdo de varidveis
lingiiisticas e base de regras com motor de inferéncia de facil compreensao.

O GALIA, intencionalmente, da forma como foi concebido, pode ser considerado como
uma “caixa-preta” do ponto de vista de um Algoritmo Genético tradicional. Isto porque néo
altera métodos de selecdo, recombinagdo, mutagdo, nem mesmo as estruturas de codificacio
de individuos e da fun¢do de avaliagdo do problema.

O agente € uma estrutura a parte e independente, que serd “aberta” nas proximas
secoes do capitulo, sendo explorados todos os aspectos de codificacdo da proposta, desde a
escolha das varidveis até a constru¢do do motor de inferéncia por meio da base de regras,

assim como a forma e o periodo de intervencdo do agente.

5.1 VARIAVEIS: O QUE MONITORAR E CONTROLAR?

Conforme o exposto anterior, o GAIA é o responsdvel pela avaliacdo de certas
varidveis da execucdo do algoritmo genético — ou seja, monitoramento —, assim como
também, por meio de sua base de regras e motor de inferéncia, deve realizar acdes que
impactem diretamente em fatores desta execucio — o controle.

Todavia, devido ao ja apresentado problema do universo de varidveis observaveis em
execucdes de AGs, assim como, da vasta possibilidade de regulagem dos muitos pardmetros
existentes, surge a pergunta: “o que monitorar e o que controlar?”.

Na busca desta resposta foram consideradas e descartadas diversas possibilidades de
varidveis, tanto para a entrada como para a saida. Estas consideracdes foram ponderadas
principalmente sobre duas Oticas: primeiro, pelos estudos de DEJONG (1975) e pela sintese
de trabalhos apresentada em HAUPT (2004) sobre controle e variagcdo paramétrica, ambos

citados na secdo 3.4; e segundo, de forma empirica, dadas as observacdes provenientes da
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vasta experiéncia do autor e de seu grupo de pesquisa na solug@o de problemas de otimizagdo
por meio de técnicas de computacio evoluciondria.

Primeiramente, foram analisadas as possiveis varidveis de saida, representando o que
se quer que seja controlado pelo agente. Neste sentido, foram avaliadas as seguintes varidveis:
percentual de cruzamento, percentual de mutagdo, percentual de sobreviventes, o nimero de
geracdes que devem ser executadas e o tamanho da populacdo. Devido a dificuldade de
“fuzzificacdo” das duas ultimas, dada a falta de estudos e detalhes sobre o assunto, além de
serem consideradas de menor importincia frente as demais na consecucdo dos objetivos
estabelecidos pela proposta, foram efetivamente adotadas como varidveis de saida (controle)
as seguintes: o percentual de mutacio, o percentual de cruzamento e o percentual de
sobreviventes.

Sendo assim, partiu-se para a préoxima etapa de definicdo de quais observacdes seriam
realizadas, a fim de que, pudessem ser refletidos os valores das varidveis de saida definidas.

Neste sentido, foram avaliadas como possiveis varidveis de entrada (monitoramento):
a média da populacdo, o desvio padrio, o valor 6timo (melhor fitness) da geragdo, freqii€ncia
do melhor individuo ao longo das dltimas geracdes, percentual de individuos repetidos na
geracdo e a distincia em relacdo a um valor 6timo suposto. Apés considerar a utilidade e
possibilidade de fuzzificacdo de cada varidvel, e tendo em vista os objetivos de otimizacdo e
evolucdo, preservando a variabilidade, permaneceram como varidveis de entrada: o valor
6timo na geracdo, a freqiiéncia do melhor individuo, e o percentual de individuos
repetidos na geracao.

O passo seguinte, foi a definicio do dominio de cada uma das varidveis, seu
particionamento em termos de valores fuzzy, seus tipos de func@o de pertinéncia e os
mecanismos fuzzy utilizados para a materializagdo destes valores na entrada e saida no

sistema. Nesta tltima etapa foram utilizados o fuzzificador singleton, o defuzzificador média
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ponderada, com operador de inferéncia minimo e composi¢io de Mamdani (MaxMin)
(WANG, 1997).

A figura 5.2, representa uma versdo estendida da “caixa preta” do GAIA, incluindo
agora as varidveis de entrada (monitoracdo) e as de saida (controle), conforme definido. Nas
subsecdes seguintes, serd discutidos o conceito, o particionamento destas varidveis e seus
detalhes técnicos. Ao final do capitulo, serdo apresentados o motor de inferéncia que relaciona
todas as varidveis e os mecanismos de intervengao adotados.

Figura 5.2 — Funcionamento geral do GAIA.

5.1.2 Variaveis de Entrada

5.1.2.1 Valor Otimo

Passivel de criticas e alguns questionamentos, como por exemplo, o de definir
anteriormente algo que se quer encontrar e de que ainda nfo se tem idéia, a varidvel “Valor

Otimo” busca avaliar o quao bom ou préximo do resultado ideal estd a execucao.
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Esta definicdo ampara-se nos ja explicitados argumentos de DEMBKSI (2007) sobre o
No Free Lunch Theorem, o qual requer o acréscimo de algum conhecimento do dominio do
espaco de busca para que o algoritmo seja de fato eficaz e ndo apenas uma busca baseada em
principios exclusivamente casualisticos.

A critica do “pré-conhecimento”, exposta no inicio da sec¢do, pode ser resolvida por
meio do constante ajuste da meta do valor 6timo ao longo da execucdo. Uma abordagem que
o préprio DEMBSKI (2007) utiliza ao citar que, nem sempre o designer conhece ou precisa
conhecer exatamente onde se quer chegar, e que esse valor pode e deve ser adaptado ao longo
do tempo.

Devido ao fato do problema utilizado como teste'® ser bastante conhecido pelo autor e
seu grupo de pesquisa, além de bem retratado na literatura, optou-se por codificar de forma
fixa e constante o dominio desta varidvel no intervalo [0, 105] km, com o seu particionamento
em trés partes, baseado nos resultados encontrados por LEHRER (2000), BRITO (2004),
TEIXEIRA (2005) e BRITO et. al. (2005).

Sao estas partes, os seguintes valores, descritos também de forma grafica na figura 5.3:
“Bom”, funcdo de pertinéncia trapezéide, valores [0, 0, 20113, 25000] ; “Razoavel”, fungio
de pertinéncia trapezdide, valores [23000, 25000, 32000]; e, por fim, “Fraco”, funcdo de

pertinéncia trapezédide, valores [30000, 32000, 100000, 100000].

' PVCS-BR-26 de LEHRER (1999) é o problema, discutido em detalhes no capitulo VI.
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Figura 5.3 — Variavel de Entrada — “Valor Otimo”.
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De todas as varidveis apresentadas, essa € a tnica que estd atrelada diretamente ao
problema o qual se quer resolver e, considerando que o problema sempre fard parte do
dominio de conhecimento do pesquisador que aplica a técnica de computagdo evoluciondria,
ndo sdo identificadas dificuldades em que este a defina na primeira vez da execucdo, ou ainda,

que permita o seu ajuste automaético, se assim o desejar.

5.1.2.2 Freqiiéncia do Melhor Resultado (ou Individuo)

Esta varidvel estd relacionada diretamente com a variabilidade que a execugdo estd
mantendo, fator fundamental para evitar a estagnacdo em 6timos locais e a efetiva busca do
6timo global.

Para a compreensao do grau de sua importincia dentro da estrutura de um algoritmo
genético, pode-se fazer analogia ao universo e a Lei da Gravitagdo Universal de Sir Isaac
Newton. Nesta lei, todos os corpos de forma proporcional & sua massa exercem atragio entre

si, fazendo com que corpos de “grande” massa acabem por aglomerar uma significativa
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quantidade de matéria ao seu redor, prendendo-a naquela area do espago. Nos AGs, de forma
andloga, o mesmo fato se repete, pois durante a exploracdo do espaco pela execucdo, a
constante aparicio do mesmo valor 6timo ao longo das tltimas geragdes indica uma
substancial for¢a de atragc@o para uma determinada area deste espaco de busca, sinal claro de
que em poucas geracdes, todos os valores irdo convergir para aquele ponto, ou, por conta do
operador de mutacdo, ficardo “orbitando” nas suas proximidades, estagnando a execug@o no
que pode nio ser o 6timo global de solug¢do do problema.

O dominio desta varidavel foi considerado em termos percentuais, ou seja, de [0,100],
observando sempre a freqiiéncia em que o melhor valor da geracdo corrente apareceu nas
ultimas cinqﬁenta”(SO) execugoes.

O particionamento e codificacdo de valores foi feito de forma uniforme, distribuidos
em trés partes, descritos também graficamente na figura 5.4, sdo elas: “Baixa”, funcido de
pertinéncia trapezéide, valores [0, 0, 25, 50] ; “Média”, funcido de pertinéncia triangular,
valores [25, 50, 75]; e, por fim, “Alta”, funcdo de pertinéncia trapezdide, valores [50, 75, 100,

100].

17 . . . ~
Valor arbitrado de forma empirica, frente ao nimero de execucdes que geralmente se estabelece para o

problema avaliado, o de 5.000 geragdes.
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Figura 5.4 — Variavel de Entrada — “Freqiiéncia do Melhor Resultado”
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5.1.2.3 Percentual de Individuos Repetidos

Assim como a varidvel anterior, a andlise do Percentual de Individuos Repetidos, é de
substancial importancia, pois permite avaliar o grau de variabilidade dentro da populacio,
sinal de alerta para o possivel excesso de convergéncia e prisdo em algum 6timo local do
espaco de busca.

O dominio desta varidvel também foi considerado em termos percentuais, ou seja, de
[0,100], observando o percentual de individuos com o mesmo gendtipo na geragdo corrente.
Ja o particionamento e representacdo de valores ndo foi feito de forma uniforme, pois se
considera que qualquer percentual acima de 50% de individuos iguais dentro de uma mesma
geracdo, € reflexo claro de estagnacdo, o que ird requerer uma forte acdo do agente, como sera
descrita na préxima secao.

Sendo assim, conforme apresentado na figura 5.5, dividiu-se o dominio nos seguintes
valores: “Baixo”, funcdo de pertinéncia trapezéide, valores [0, 0, 20, 30] ; “Médio”, funcio
de pertinéncia triangular, valores [20, 40, 65]; e, por fim, “Alto”, funcdo de pertinéncia

trapezdide, valores [50, 60, 100, 100].
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Figura 5.5 — Variavel de Entrada — “Percentual de Individuos Repetidos”
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5.1.3 Variaveis de Saida

5.1.3.1 Percentual de Mutacgao

A variavel de saida “Percentual de Mutacdo” diz respeito ao ajuste dindmico do
pardmetro homonimo de um Algoritmo Genético. Portanto, visa solucionar o problema da
escolha manual deste, assim como sua necessidade de adaptagio de valor, dadas as
caracteristicas da populacdo em um determinado momento da execugao.

A operagdo de mutagdo, conforme exposto no terceiro capitulo, € considerada pela
maioria dos autores como um “ajuste fino” na busca pela soluc¢do 6tima dentro do espaco de
busca, ou seja, suas pequenas alteracdes levam a exploracdo de solu¢des proximas ao ponto
principal em que a populacdo se encontra.

Sendo assim, o exagero no uso deste operador, como defendido por Dembski (2004), é
uma das principais formas de voltar o algoritmo de busca a total casualidade. Fator que foi

considerado no presente trabalho que, como serd visto na base de regras na préxima secao,
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apenas se utiliza de altos niveis deste operador quando quer forcar a saida da populacdo de um
6timo local, ou seja, ndo faz o seu excessivo uso como fator principal da busca.

O dominio desta varidvel também foi considerado em termos percentuais, ou seja, de
[0,100], reflexo do real valor que o pardmetro do AG deverd assumir a partir da intervengéo
do GAIA.

O particionamento e representacao de valores foi feito em trés partes, por meio do uso
de funcdes de pertinéncia gaussianas, considerando a caracteristica de que estas tendem a
suavizar as fronteiras de transicdo entre os valores (WANG, 1997).

A figura 5.6 descreve esta modelagem, onde dividiu-se o dominio nos valores:
“Baixo”, funcdo de pertinéncia gaussiana (direita), valores [centro=0, amplitude=15];
“Médio”, funcdo de pertinéncia gaussiana, valores [centro=50, amplitude=12.5]; e, por fim,

“Alto”, fun¢do de pertinéncia gaussiana (esquerda), valores [centro=100, amplitude=22].

Figura 5.6 — Variavel de Saida - “Percentual de Mutacao”
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5.1.3.2 Percentual de Recombinagio

A varidvel de saida “Percentual de Recombinacdo” diz também respeito ao ajuste
dindmico de um parametro homénimo do Algoritmo Genético. Sendo assim, também € mais
um esforco do trabalho no sentido de solucionar o problema da escolha paramétrica, além de
assegurar a adaptabilidade do valor definido conforme as caracteristicas da populacdo em um
determinado momento da execucao.

A operacdo de recombinagdo é a forma como um AG junta os ‘“pedacos”’
possivelmente 6timos da solugdo em partes cada vez maiores, as quais sao propagadas, com o
auxilio do operador de selecdo, ao longo das geragdes até que se encontre a solugdo definitiva
para o problema. A esses pedacos, dd-se o nome de “blocos construtores” (building blocks,
MITCHELL, 1999), caracteristica fundamental e matematicamente comprovada da eficicia
do motor dos algoritmos genéticoslg.

Sendo assim, caso haja uma boa variabilidade, € ideal que este percentual permanecga
alto para forcar a combinag@o destes possiveis 6timos pedacos. Apenas em situagdes extremas
de estagnacdo da populacdo o agente ird reduzir este valor em detrimento de um substancial
aumento da mutacdo, para que a execucdo seja retirada daquele ponto do espaco.

O dominio desta varidvel também foi considerado em termos percentuais, ou seja, de
[0,100], reflexo do real valor que o parimetro do AG deverd assumir a partir da intervengao

do GAIA.

18 s 4 . . ” s .
Esta observacdo € destina somente para Algoritmos Genéticos que envolvem combinacdo (representagdo
bindria, por seqiiéncia, por codificacdo fixa, etc.), ndo sendo estendida para AGs com codificacdo baseada em

numeros continuos (reais).
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O particionamento e representacio de valores foi feito em trés partes, por meio do uso

de funcdes de pertinéncia gaussianas, considerando a caracteristica de que estas tendem a

suavizar as fronteiras de transi¢c@o entre os valores (WANG, 1997).

A figura 5.7 descreve esta modelagem, onde dividiu-se o dominio nos valores:

“Baixo”, funcdo de pertinéncia gaussiana (direita), valores [centro=0, amplitude=17];

“Médio”, funcdo de pertinéncia gaussiana, valores [centro=50, amplitude=10]; e, por fim,

“Alto”, fun¢do de pertinéncia gaussiana (esquerda), valores [centro=100, amplitude=15].

Figura 5.7 — Variavel de Saida - “Percentual de Recombina¢ao”
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5.1.3.3 Percentual de Sobreviventes

Por fim, mas ndo menos importante, pelo contrdrio, talvez uma das mais substanciais

formas de controle implementadas, a varidvel ‘“Percentual de Sobreviventes”. Nesta,

considerando teorias como a da Extincdo Ciclica de Raup-Sepkoski e suas variacdes, busca-se

eliminar de forma proporcional a estagnacdo da execucdo, uma boa parcela de individuos,

substituindo-os automaticamente por outros gerados de forma aleatéria como se fizessem

parte de uma nova populagao inicial.
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Esta varidvel € espelhada na situacio das grandes catdstrofes que ocorrem na natureza
e em suas conseqiiéncias para as formas de vida. Quando ocorrem, dependendo de sua
magnitude, estes eventos tendem a eliminar boa parte da populacdo, preservando geralmente
0s poucos, porém mais aptos, individuos. Também, deixam significativas conseqiiéncias
negativas por um longo periodo para aqueles grupos sobreviventes, como por exemplo, os
altos niveis de mutagdo relacionados aquelas catdstrofes que de alguma forma alteraram o
campo magnético do planeta (MOURAO, 2002). Em razio disso, novas espécies nem sempre
mais aptas surgem, entretanto, sdo estas quem podem introduzir os “blocos construtores”
chave para o surgimento de novas e melhores espécies.

Sendo assim, em casos de estagnagdo, ou seja, de baixa variabilidade, tal como
exposto no pardgrafo anterior, a intervencdo do agente ird eliminar uma parcela bastante
significativa da populacdo, abrindo caminho para a recuperacdo dos “blocos construtores
perdidos”, por meio da geracdo e inclusido de novas solugdes aleatdrias.

O dominio desta varidvel foi definido em termos percentuais, ou seja, de [0,100],
particionado em trés pedacgos iguais, segundo os valores apresentados na figura 5.8, descritos
a seguir: “Baixo”, funcdo de pertinéncia trapezéide, valores [0, 0, 25, 50] ; “Médio”, funcio
de pertinéncia triangular, valores [25, 50, 75]; e, por fim, “Alto”, funcdo de pertinéncia

trapezdide, valores [50, 75, 100, 100].
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Figura 5.8 — Variavel de Saida — “Percentual de Sobreviventes”
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5.2 BASE DE REGRAS E O MOTOR DE INFERENCIA FUZZY

Compreendidas as formas de diagndstico e as possiveis intervencdes do GAIA, é
preciso entender agora como combind-las por meio da associag@o entre as varidveis de entrada
e de saida apresentadas na secdo anterior. Como todo sistema fuzzy, essa associagdo ¢é feita
por meio de uma base de regras, que mapeia possiveis valores de entrada em resultados das
varidveis de saida.

Assim como descrito no inicio do capitulo para o processo de escolha das varidveis de
monitoramento e controle do agente, na constru¢io da base de regras, buscou-se representar o
conhecimento e experiéncia de pesquisadores da area. Para tal, apoiou-se nas consideragdes
de controle e variagdo paramétrica dos estudos de DEJONG (1975), na sintese de inimeros
trabalhos da drea apresentada em HAUPT (2004), naquilo que se considera senso comum
entre os estudiosos de AGs, nos estudos do Design Inteligente, e, também, no empirismo,

dadas as observacdes provenientes da vasta experiéncia do autor e de seu grupo de pesquisa
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na solucdo de problemas de otimiza¢do através do uso de técnicas de computagdo
evoluciondria.

Os resultados deste “sincretismo” de propostas e de entendimentos dos possiveis
estados de ndo performance de um AG, assim como também da forma de contornar estes
problemas, sdo sintetizados na base de regras do GAIA, descrita na tabela 5.1, exposta a
seguir. Visando facilitar a leitura, e considerando que o objetivo principal de um AG é
resolver o problema, ou seja, buscar o valor 6timo, as regras estdo descritas agrupadas em
funcdo da varidvel “Valor Otimo”.

Tabela 5.1 — Base de Regras Fuzzy - GAIA

BASE DE REGRAS - GAIA

ENTRADAS SAIDAS
ID VALOR M';T_E%R PERCENTUAL PERCENTUAL PERCENTUAL  PERCENTUAL ID
ommo "\ t-\, REPETIDOS  MUTACAO CRUZAMENTO SOBREVIVENTES
(VO) (FMI) (PR) (PM) (PC) (PS)
1 Otimo Baixa Baixo Baixo Alto 1
2 Otimo Baixa Médio 2
3 Otimo Baixa Alto Alto 3
4 Otimo Média Baixo Alto Alto 4
5 Otimo Média Médio Alto 5
6 Otimo Média Alto Alto Baixo 6
7 Otimo Alta Baixo Alto 7
8 Otimo Alta Médio Alto Baixo 8
9 Otimo Alta Alto Alto Baixo Baixo 9
10 Razoavel Baixa Baixo Baixo Alto Alto 10
11 Razoavel Baixa Médio Alto Alto 11
12 Razoavel Baixa Alto Alto Alto 12
13 Razoavel Média Baixo Alto Alto 13
14  Razoavel Média Médio 14
15 Razoavel Média Alto Alto 15
16 Razoavel Alta Baixo 16
17 Razoavel Alta Médio Alto Baixo 17
18 Razoavel Alta Alto Alto Baixo Baixo 18
19 Fraco Baixa Baixo Baixo Alto Alto 19
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BASE DE REGRAS - GAIA

ENTRADAS SAIDAS
ID VALOR MI:ET.EI%R PERCENTUAL PERCENTUAL PERCENTUAL  PERCENTUAL ID
OTIMO INDIV. REPETIDOS MUTACAO CRUZAMENTO SOBREVIVENTES
(VO) (FMI) (PR) (PM) (PC) (PS)
20 Fraco Baixa Médio Alto Alto 20
21 Fraco Baixa Alto Alto Alto 21
22 Fraco Média Baixo Baixo Alto 22
23 Fraco Média Médio Alto 23
24 Fraco Média Alto Alto Alto Baixo 24
25 Fraco Alta Baixo Alto Baixo 25
26 Fraco Alta Médio Alto Alto Baixo 26
27 Fraco Alta Alto Alto Alto Baixo 27

Apresentada a base de regras, intencionalmente separada por linhas pontilhadas

diferentes a cada “grupo” de situagdo da execugdo, faz-se ainda necessaria uma descrigdo

detalhada de cada uma destas 27 regras. A listagem seguinte as interpreta, considerando a

situacdo em que a execucdo estd - por meio da andlise das varidveis de entrada — e. qual acdo

devera ser tomada durante a interveng@o do agente - representada nas varidveis de saida.

Seguem abaixo, todas as regras relacionadas por nimero de identificacdo e pelos

valores de entrada (vide Tabela 5.1), com suas descri¢des dispostas de forma incremental:

1. Otimo (VO), Baixa (FMI), Baixo (PR): Descreve uma situacdo na qual a
execucgdo estd evoluindo sem estagnacio, ou seja com variabilidade, e de que acabou
de encontrar um “bom” valor 6timo, ainda néo replicado em toda a populagdo. Sendo
assim, deve-se manter o percentual de mutacdio em nivel baixo para facilitar a
descoberta de valores ainda melhores nas proximidades, um percentual ponderado de
recombinacdo e um alto percentual de sobreviventes, pois ha variabilidade e possiveis

blocos construtores que ainda estio espalhados pela populagdo.
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2. Otimo (VO), Baixa (FMI), Médio (PR): Também apresenta uma situacdo de
evolucdo em direcdo ao valor 6timo, entretanto, o 6timo atual comeca a se espalhar
dentro da populagdo, comprometendo a variabilidade. Assim, aumenta-se a mutacio e
diminui-se o percentual de individuos sobreviventes.

3. Otimo (VO), Baixa (FMI), Alto (PR): Nesta situacdo, apesar de recém-
encontrado, o valor 6timo se espalhou muito rapidamente dentro da populagéo,
deixando-a pronta para a estagnagdo em um 6timo local. Portanto, de forma garantir a
variabilidade, aumenta-se a mutacdo e diminui-se o percentual de individuos
sobreviventes.

4. Otimo (VO), Média (FMI), Baixo (PR): Ainda esta evoluindo, mas vem
repetindo razoavelmente o melhor valor, apesar de ainda manter uma alta variabilidade
na populacdo. Sendo assim, aumenta-se a mutacdo, pde-se uma taxa média de
recombinacdo (evitar a domindncia) e mantém-se a populacdo, evitando assim, que
seja destruido um bloco construtor ainda ndo recombinado.

5. Otimo (VO), Média (FMI), Médio (PR): Ainda evoluindo, mas vem repetindo
consideravelmente o melhor valor, com a variabilidade apresentando sinais de
comprometimento. Desta forma, geram-se alguns individuos novos, aumenta-se a
mutagcdo e estabelece-se uma taxa média de recombinacdo, para evitar o rapido
dominio dos melhores sobreviventes.

6. Otimo (VO), Média (FMI), Alto (PR): Ainda evoluindo, mas vem repetindo
razoavelmente o melhor valor, com a variabilidade atual completamente
comprometida. Sendo assim, geram-se muitos individuos novos, aumenta-se a
mutagdo, e estabelece-se uma taxa média de recombinacdo, para evitar o rdpido

dominio dos melhores sobreviventes.
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7. Otimo (VO), Alta (FMI), Baixo (PR): Parou de evoluir, apesar da alta
variabilidade de individuos na geracdo corrente, o valor 6timo estd saturado. Sendo
assim, faz-se necessdria a renovagdo de boa parte da populacdo, com um percentual
médio de sobreviventes, uma taxa média de recombinagdo e uma alta taxa de mutagao.
8. Otimo (VO), Alta (FMI), Médio (PR): Parou de evoluir, além de que a
variabilidade local comega também a ficar comprometida. Sendo assim, faz-se
necessdria a renovagdo da maior parte da populacdo, com um percentual baixo de
sobreviventes, uma taxa média de recombinacdo e uma alta taxa de mutagao.

9. Otimo (VO), Alta (FMI), Alto (PR): Parou de evoluir e a variabilidade local foi
completamente comprometida, com sinais claros de saturagdo do valor 6timo. Desta
forma, matam-se muitos individuos, com baixo cruzamento para evitar a dominagao
dos "6timos" remanescentes e alta taxa de mutacdo para garantir a fuga deste ponto do
espaco de busca.

10. Razoavel (VO), Baixa (FMI), Baixo (PR): Valor 6timo razoavel, com alta
variabilidade, garantindo assim, evidéncias de evolugdo constante em direcio a um
6timo global/local. Mantém-se a populacdo, com alta taxa de recombinagdo, e baixa de
mutacdo, para que o operador de selecio possa continuar fazendo a exploracido do
espaco de busca.

11. Razoavel (VO), Baixa (FMI), Médio (PR): Valor 6timo razodvel, com indicios
iniciais de convergéncia, ou seja, ha evolucdo, mas algumas medidas de controle
devem ser tomadas. Sendo assim, mantém-se a populacio, impde-se uma alta taxa de
recombinacdo, assim como uma taxa de mutacdo média para impedir o fim da
variabilidade, e assegurar o pleno funcionamento do operador de sele¢cdo na

exploragdo do espaco de busca.
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12. Razoavel (VO), Baixa (FMI), Alto (PR): Apesar do valor 6timo razoavel, a
execucdo acaba de ficar presa em um 6timo local. Sendo assim, elimina-se parte dos
individuos da populagdo, impde-se uma alta taxa de recombinagdo e uma alta taxa de
mutagdo, visando o retorno da variabilidade e da evolugdo pela busca do 6timo global.
13. Razoavel (VO), Média (FMI), Baixo (PR): Valor 6timo razodvel, porém a
execucdo apresenta indicios iniciais de convergéncia, ou seja, hd evolucdo, mas
algumas medidas de controle devem ser tomadas. Sendo assim, mantém-se a
populagdo, impde-se uma alta taxa de recombinagdo e estabelece-se uma taxa de
mutagdo média para impedir o fim da variabilidade, e assegurar o pleno
funcionamento do operador de selecdo na exploragcdo do espaco de busca.

14. Razoavel (VO), Média (FMI), Médio (PR): Valor 6timo razodvel, porém com
indicios claros de aproximacdo da situagdo de “prisdo” em um Gtimo local. Sendo
assim, substitui-se boa parte populacdo, estabelece-se uma taxa de recombinacdo
média para evitar a sibita eliminacdo das novas solucdes inseridas, assim como, uma
taxa de mutacdo média para reforcar o retorno da variabilidade e da busca pelo 6timo
global.

15. Razoavel (VO), Média (FMI), Alto (PR): Prisio em um valor 6timo local e
distante do global. Sendo assim, sdo necessdrias fortes medidas de controle. Substitui-
se boa parte populacio, estabelece-se uma taxa de recombinac¢ido média para evitar a
subita eliminacdo das novas solugdes inseridas, assim como, uma elevada taxa de
mutagdo para reforcar o retorno da variabilidade e da busca pelo 6timo global.

16. Razoavel (VO), Alta (FMI), Baixo (PR): Valor 6timo razoavel e muito saturado,
embora ainda com alta variabilidade na gerag¢@o. Sendo assim, substitui-se boa parte

populagdo, estabelece-se uma taxa de recombinacdo média para evitar a stbita
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eliminagdo das novas solucdes inseridas, assim como, uma taxa de muta¢do média
para reforgar o retorno da variabilidade e da busca pelo 6timo global.

17. Razoavel (VO), Alta (FMI), Médio (PR): Indicio de estagnagdo em 6timo local
e comprometimento da execug@o pelo fim da variabilidade. Sendo assim, geram-se
muitos individuos novos, aumenta-se a taxa de mutacdo, e estabelece-se uma taxa
média de recombinacio, para evitar o ripido dominio dos melhores sobreviventes.

18. Razoavel (VO), Alta (FMI), Alto (PR): Estagnacido (“prisdo”) em 6timo local,
com o total comprometimento da execu¢do pelo fim da variabilidade. Sendo assim,
geram-se muitos individuos novos, eleva-se substancialmente a taxa de mutacio, e
estabelece-se uma taxa baixa de recombinagdo, para evitar o rdpido dominio dos
melhores sobreviventes e permitir as novas solucdes um periodo de evolugdo e
afirmacéo dentro da populagdo.

19. Fraco (VO), Baixa (FMI), Baixo (PR): Inicio de execucdo. Nesta situacdo o que
interessa para a evolucdo € uma alta taxa de recombinacio, uma baixa taxa de mutagio
e a manutencdo dos individuos, para que o operador de sele¢do possa fazer a
exploragdo do espaco de busca.

20. Fraco (VO), Baixa (FMI), Médio (PR): Inicio de execu¢dao, com uma pequena
perda de variabilidade na geracdo corrente. Nesta situacdo o que interessa para a
evolucdo € uma alta taxa de recombinagfo, a manuten¢do dos individuos da populagio
e uma taxa de mutacdo moderada para contornar a situacdo de reducdo da
variabilidade.

21. Fraco (VO), Baixa (FMI), Alto (PR): Inicio de execugdo, com perda de
variabilidade. Sendo assim, mantém-se parcialmente a populagdo, aumenta-se a
recombinacdo e eleva-se a taxa de mutacdo para um alto valor, a fim de que, seja

for¢ado o retorno da variabilidade.
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22. Fraco (VO), Média (FMI), Baixo (PR): Valor 6timo local esta se perpetuando,
medidas corretivas sdo necessdrias para o retorno a evolugdo. Sendo assim, matam-se
alguns individuos, forcando um alto cruzamento, com baixa mutacdo, deixando a
selecdo guiar o processo de evolugdo.

23. Fraco (VO), Média (FMI), Médio (PR): O valor 6timo fraco estd se perpetuando
razoavelmente, assim como a variabilidade apresenta sinais de comprometimento.
Desta forma, matam-se alguns individuos, forcando um alto cruzamento e uma taxa
média de mutagdo, a fim de que, a evolucdo volte a ocorrer.

24. Fraco (VO), Média (FMI), Alto (PR): O valor 6timo fraco estd se perpetuando e
a variabilidade acabou na geracdo atual. Sendo assim, substituem-se muitos
individuos, fazendo o cruzamento ser alto, com alta taxa de mutacdo, de forma a
recuperar a variabilidade.

25. Fraco (VO), Alta (FMI), Baixo (PR): Valor 6timo fraco e repetido. Descarta-se
a populacdo, forcando um alto percentual de cruzamento e uma taxa média de
mutacao, para garantir a variabilidade e o retorno da evolucao.

26. Fraco (VO), Alta (FMI), Médio (PR): Valor 6timo fraco e repetido. Descarta-se
a populacao, forcando um alto percentual de cruzamento e alta taxa de mutagdo, para
melhorar a variabilidade.

27. Fraco (VO), Alta (FMI), Alto (PR): Valor 6timo fraco e repetido. Descarta-se a
populagdo, forcando um alto percentual de cruzamento e alta taxa de mutacdo, para

melhorar de forma substancial a variabilidade. E como um reinicio de execugao.

ApOs a apresentacio e extensa andlise da base de regras, é possivel notar que, diferente
dos demais trabalhos - alguns apresentados no terceiro capitulo (se¢do 3.4) - que sempre

apresentam o ajuste de pardmetros de forma separada e desassociada, este os utiliza de forma
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combinada e ponderada em busca dos objetivos estabelecidos para o funcionamento do

agente.

5.3 ROLETA DA MORTE

A varidvel de controle ‘“Percentual de Sobreviventes”, um dos mais importantes
mecanismos de funcionamento do agente, apresentada e justifica em detalhes na secdo 5.1.3.3,
descreve apenas a quantidade de individuos que devera ser descartada e substituida por novos
gerados de forma aleatéria. Porém, ndo define como esta operacdo serd realizada, ou seja,
quais individuos serdo escolhidos e como serd feita sua escolha.

Em busca de uma defini¢do inspirada na prépria natureza, como apresentado nas
teorias do quarto capitulo, e que também ndo destrua completamente o progresso alcangado,
optou-se pelo uso de uma variagdo do método de sele¢do tradicional do AGs, a Roleta
Simples, aqui chamada de “Roleta da Morte” ou de “Juizo Final”.

Na Roleta Simples, apresentada no terceiro capitulo, constitui-se uma estrutura onde
os individuos recebem uma probabilidade de escolhida proporcional a sua adaptabilidade, ou
seja, quanto melhores forem as solucdes, maiores chances de selecdo e conseqiiente
recombinacdo estas receberio.

De forma analoga, porém inversamente proporcional, ocorre na “Roleta da Morte”. S6
que neste caso, os individuos menos adaptados é que recebem a maior probabilidade de serem
escolhidos e “eliminados” da populacio.

Optou-se por utilizar esta estrutura, pois, em termos probabilisticos e reais, é natural
que individuos mais adaptados, possuam mais chances de sobreviver mesmo em caso de

catdstrofes globais. De qualquer forma, isto ndo os isenta de serem eliminados, pois estes,
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apesar de menor propor¢ao dentro da “Roleta da Morte”, podem ainda ser escolhidos e entio
eliminados.

Deste modo, alguns individuos ainda ndo tdo adaptados poderdo sobreviver e, como
sempre se espera da variabilidade, pode ser que eles possuam o “bloco construtor” faltante
para o alcance da solugéo 6tima.

Analisada ainda sobre a 6tica do Design Inteligente, segundo as proposi¢des de
DEMBKSI (2004, 2007), a extin¢do periddica de alguns individuos pode ser tida como o
maior mecanismo de mudanca implementado, e a tnica chance do designer efetivamente
adicionar conhecimento a execucdo. Isto por que, uma vez que percebe que o valor “6timo”
encontrado estd longe do desejado, pode forcar o aumento da variabilidade por meio da

extingdo, dentro de um ciclo constante de busca pelo “6timo global”.

5.4 PERIODICIDADE E OS DIFERENTES TIPOS DE GAIA

Na secdo 4.1.2, s@o discutidas algumas formas tedricas da periodicidade em que a
intervencdo do designer deve acontecer, abordando inclusive, que para algumas correntes a
interven¢do ndo é constante e sim esporddica, ou mesmo com uma certa freqiiéncia, como
num ciclo.

Considerando estes fatores, até mesmo para efeito de testes da proposta e compreensao
da sua real eficicia, sdo apresentados trés “tipos” de GAIA, listados a seguir:

¢ Permanente: onde o algoritmo segue estritamente o fluxo demonstrado na
figura 5.1, ativando sempre o GAIA, ao final de cada ciclo;

e Estocastico: respeitando-se uma determinada probabilidade, ao final de cada
ciclo ¢ testada se a intervengdo deve ou ndo ocorrer;

e Periodico: onde a cada numero de geracdes pré-estabelecidas, o GAIA ¢

ativado e realiza sua intervencao.
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No capitulo seguinte, todas essas variagdes serdo testadas com diferentes parametros

na busca do possivel melhor formato de intervencao e uso do agente proposto.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Apresentados todos os aspectos da proposta, do suporte conceitual até os detalhes da
implementagdo e construcdo do agente inteligente GAIA, faz-se necessdria a realizagdo de um
extenso conjunto de simulacdes e testes aplicados a resolucdo de um ou mais problemas, de
alta complexidade e extensa superficie de busca.

Estes procedimentos sdo apresentados no préximo capitulo, por meio de graficos e
tabelas, o quais buscam avaliar ndo sé a eficicia da estrutura, mas também a forma como ela

deve ocorrer.
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CAPITULO VI

Se fiz descobertas valiosas, foi mais por ter paciéncia do

que qualquer outro talento.

Sir Isaac Newton

6. TESTES E AVALIACAO DA PROPOSTA

A proposta, apesar de toda sua estruturacdo e subsidios teéricos apresentados ao longo
deste trabalho, s6 podera ter sua eficdcia avaliada por meio da extensa realizagdo de testes,
seguida de posterior tabulag@o e andlise criteriosa dos resultados obtidos.

Este ¢ o objeto principal do presente capitulo, o qual € iniciado apresentando o
planejamento da estrutura de testes definida, bem como sua divisdo em dois periodos
distintos. Em seguida, € abordado o problema PCVS-BR-26, utilizado em todo o conjunto de
testes. Na seqiiéncia, passa-se a apresentagdo de fato dos resultados obtidos, por meio de
gréficos e tabelas, agrupados por periodo e configuracao definida.

O capitulo é encerrado com a anélise consolidada de todos os resultados obtidos e, por
meio destes, estabelece comparacdo tanto interna, entre as proprias configuragdes, como
externa, com abordagens diversas apresentadas em outros trabalhos, mas que também fizeram

uso do PCVS-BR-26.
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6.1 ESTRUTURA E ABORDAGEM DE TESTES DEFINIDA

Assim como a prépria proposta do agente inteligente, a bateria ou conjunto de testes
significativos realizados, podem ser agrupados em dois principais periodos ou fases distintas:
2005/2006, durante a primeira proposta do agente, que refletiu nas 05 publica¢des listadas no
Anexo F; e, 2010/2011, com uma visdo aprofundada, tendo como principal foco a necessidade
comprobatdria necessdria para o escopo deste trabalho.

Pode-se assim dizer que, o primeiro conjunto de testes foi feito de forma aleatdria e
experimental, sem qualquer grande planejamento ou processo definido. A idéia inicial
principal foi analisar a performance da proposta e ajustd-la, acertando o dominio e o
particionamento dos valores das variaveis fuzzy.

Além disso, pouco mais de 20 testes foram realizados. Isto se deve ao fato de que,
considerando a performance computacional disponivel a época, um unico teste durava de
quarenta minutos a duas horas, quando ndo, por muitas vezes, dadas estas restri¢des, era
subitamente interrompido por um erro de estouro de memoria ou algo do género.

Considerando estas restrigcdes — até mesmo pela falta de conhecimento dos impactos da
proposta e do préprio cardter de experimentacdo do momento —, além do uso do GAIA, as
execucOes definidas tiveram uma série de outros pardmetros variados, como o uso de
diferentes métodos de selecdo e recombinagdo, mudancas em valores atrelados a interagéo
social, etc.

Fato notério na secdo 6.2 deste capitulo, toda essa pluralidade que transcende a
estrutura principal do GAIA, além da escassez de testes, j4 que apenas 20 puderam ser
consolidados, deixou o trabalho longe de qualquer avaliacdo efetivamente conclusiva.

Entretanto, como comprovado pelo nimero de publicacdes relacionadas, serviu para
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demonstrar que a influéncia do agente de fato acontecia e que, pelo menos naquele momento

a variabilidade passou a ser garantida.

Em virtude dessa insuficiéncia de resultados, o presente trabalho, no que chama de

segundo periodo de testes (2010/2011), propds uma nova estrutura com 28 configuragcdes

diferentes e 560 simulagdes. Nestas com o intuito de avaliar especificamente a performance

do agente, foram variados apenas os parimetros do seu tipo (permanente, periédico e

estocdstico), e mantidos fixos os demais de configuracio de um algoritmo genético, conforme

listados a seguir:

Problema-Teste: PCVS-BR-26 (LEHRER, 2000);

Niimero de Testes por Configuracao: 20;

Populacao Inicial: com ponto de partida em Brasilia, detalhes vide Anexo B;
Niumero de Individuos: fixados em 100 para todas as geragdes;

Critério de Parada: fixado em 5.000 geracdes para os “Testes-Padrdo” e 50.000
para os “Super-Testes”;

Método de Recombinacao: PMX, detalhes vide Capitulo III;

Percentual Inicial de Recombinacao: 100%;

Método de Mutacao: Permuta-Simples, detalhes vide Capitulo III;
Percentual Inicial de Selecao para Mutacao: 0%;

Parametros Especificos para Testes Utilizando Interacio Social (Anexo D):
o Jogo Biologico: Hawk-Dove (BRITO, 2004);

o Proporgdo Fenotipica Inicial de Estratégias:

E Hawk : E Dove : g TFT : l Aleatorio
9 9 9 9

o Nimero de Partidas: 100 por geracgdo.
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Nas execucdes do primeiro grupo de testes (2005/2006), foram mantidos fixos em
todas as execugdes apenas: a mesma populagdo inicial — inclusive, a mesma utilizada no
grupo 2010/2011 —, assim como a quantidade de individuos, os percentuais iniciais das taxas
de mutagdo e recombinacio e o nimero de geracao fixado em 5.000.

Todos os testes foram realizados por meio da evolugdo da ja existente ferramenta de
execucdo e depuracdo de algoritmos genéticos, o Beagle XP"” em sua versio 4.5.
Apresentada originalmente em BRITO (2004), a ferramenta permite a depuragao das técnicas
implementadas através do uso de base de dados relacional e da possibilidade de definicdo de
diferentes configuragdes com indmeros pardmetros por meio da interface, além da
manuten¢do em banco de dados de populacdes iniciais, o que garante a todos os testes a
partida do mesmo ponto da superficie de busca.

Nas proximas se¢des do capitulo, serdo apresentados cada um dos conjuntos de testes
realizados, aqui sintetizados graficamente na figura 6.1. Maiores detalhes sobre as execugdes
e os dados gerados, devem ser consultados no Anexo C. A seguir, serd apresentado o

problema utilizado em todos os testes, o PCVS-BR-26 de LEHRER (2000).

19 . . .. . .
Maiores detalhes como imagens, descricio de funcionalidades e modelagem da ferramenta, podem ser

consultadas no Anexo D do trabalho.
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Figura 6.1 — Estrutura Geral de Testes e Simulacoes GAIA.

[
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6.1.1 O Problema Utilizado: PCVS-BR-26

6.1.1.1 O Problema do Caixeiro Viajante( The Traveling Salesman Problem)

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) ou Traveling Salesman Problem (TSP) é um
problema cldssico de otimizacdo combinatéria. De acordo com BUREAL (2000) apud
LEHRER (2000), o PCV € um problema ficil de entender, mas extremamente complexo de
resolver, pois pertence a classe dos problemas NP-Completo (NPC), onde o tempo utilizado
em sua resolucdo cresce de forma exponencial, 2 medida em que se aumentam a quantidade
de entradas.

Segundo TEIXEIRA (2005), os primeiros problemas matemaéticos ligado ao PCV

foram propostos pela primeira vez em 1857, pelas maos do matematico, Sir William Rowan
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Hamilton. Este propds um jogo chamado de Around the World, onde o principal objetivo era
encontrar uma rota através do vértice do decaedro (estrutura utilizada no tabuleiro), que
iniciasse e terminasse no mesmo vértice (cidade), sem nunca passar pelo mesmo vértice duas
vezes.

Mais tarde outros matemaéticos e cientistas da computacdo estudaram o problema de
forma mais especifica propondo algumas variagdes e possiveis métodos de solugcdes
(TEIXEIRA, 2004).

BUREAL (2000) apud LEHRER (2000), formalmente o define como sendo um grafo
completo G = (V,A), onde V é o conjunto de n vértices e A é o conjunto de arestas que
conectam cada par de vértices i € j, com um custo ¢; associado. O objetivo do problema €
buscar uma rota de menor custo passando por todos os vértices. Nas situagdes em que o custo
entre os vértices € igual independentemente do sentido, ou seja, cj- cj;, chama-se  de
Problema do Caixeiro Viajante Simétrico ou PCVS.

Apesar de simples em conceitua¢do e até mesmo trivial, o caixeiro viajante é um
problema de otimiza¢do com larga aplicabilidade pritica. Conforme citado em HAUPT et al.
(2000), o PCV pode ser modelado para situacdes da engenharia como na otimizacdo da
estrutura de encanamento de gés, no projeto de alimentagdo de uma antena, na configuracio
de transistores em um circuito, ou de uma forma geral, na organizacio de objetos e eventos
que requeiram certa ordem.

O PCVS ¢ substancialmente referenciado em toda a literatura de Algoritmos
Genéticos. Isto por dois principais motivos: primeiro, porque € um problema pratico de fécil
compreensdo e modelagem, e segundo, porque de acordo com o nimero de vértices utilizados
produz a situacdo ideal para a aplicacdo de AGs: problemas de otimizacdo com uma grande

superficie de busca.
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A seguir, apresentar-se-4 a descri¢do da variacio do PCVS de LEHRER (2000),
considerando as distincias entre as capitais brasileiras, problema base para todos os testes

realizados neste trabalho.

6.1.1.2 PCVS-BR-26

A instincia chamada de PCVS-BR-26 trata da modelagem do Problema do Caixeiro
Viajante Simétrico para as 26 capitais do pais interligadas por estradas, baseando-se nas
distancias oficiais oferecidas pelo Departamento Nacional de Estradas e Rodagens (DNER ,
2004) *.

Visando demonstrar o tamanho da superficie de busca para este problema, LEHRER

(2000) afirma que, sendo o nimero de combinagdes (rotas) para um PCV calculado por:

(n—1)

2

: (24)

onde, no caso especifico, n= 26, existem 7,75x1024 possibilidades de rotas diferentes.

Nesta situagdo, mesmo que se um computador conseguisse avaliar 1.000.000.000 de
possibilidades por segundo por meio de forga bruta, levar-se-ia ainda cerca de 2,46x10° (246
milhdes) de anos para achar a melhor solugdo para o problema.

Desta forma, além do ji mencionado fato da adocdo deste problem em intimeros
outros trabalhos, o que garante a possibilidade de comparacdo, justifica-se o seu uso também
pelo vasto espago de busca e auséncia de quaisquer restri¢des ou conhecimentos que facilitem
o achado da solugéo 6tima.

Sendo assim, modelou-se o problema utilizando individuos (solugdes) com um
cromossomo (vetor) de 27 posicdes para representar a rota a ser seguida passando pelas 26

cidades e retornando a origem. O alfabeto foi formado por 26 alelos estruturados na forma de

29 Para consulta da tabela de distincias do DNER (2004), vide Anexo A.
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strings, onde cada cédigo indica uma cidade (vértice) do problema (vide tabela B.1). Todos
0s cromossomos possuem sempre todos os alelos disponiveis no alfabeto e sem repeti¢do, a
excecdo da ultima posi¢do que, representando o retorno a cidade inicial, repete-se com a
primeira.

A figura 6.2 apresenta um exemplo da forma como os cromossomos foram
estruturados e dos valores possiveis dos alelos.

Figura 6.2 — Representacao do cromossomo adotada para o PCVS-BR-26.

Fonte: Beagle XP 4.5.

A funcéo de adaptabilidade ou funcdo de avaliacdo de fitness € dada pela distincia
representada pela rota. Esta distancia é calculada segundo o somatério de todas as distancias
envolvidas em cada par de cidades seqiienciais do cromossomo.

Nas proximas se¢Oes serdo apresentados os testes e os resultados alcancados com a

proposta deste trabalho aplicada a solugdo do problema aqui descrito.

6.2 PRIMEIROS TESTES — PERIODO 2005/2006

Dadas as restricdes da época, ja discutidas na secdo 6.1, de todos os testes realizados
para o periodo de 2005/2006, apenas 20 puderam ser considerados significativos e que,
inclusive, deram origem as primeiras publica¢cdes sobre o tema.

Estes sdao apresentados na tabela 6.1, que os descreve por meio da apresentagdo da

configuragdo utilizada, do melhor resultado encontrado e da primeira geracdo em que este
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apareceu. Sendo as duas ultimas, algumas das medidas de performance utilizadas naquele

momento inicial.

Tabela 6.1 — Resultados Testes Periodo 2005/2006 (20 Melhores Resultados)

GAIA | RESULTADOS
ID NOME / DESC. 1IPO PARAN. MELHOR 12 GER.
(KM) ENCONT
01  Pericdico-100, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 | Periédico 100 | 20586 1364
02 Estocastico-25%, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Estocdstico 25% 21069 833
03 Peridico-10, Hawk-Dove Torneio, C=30,V=20 Peri6dico 10 21181 723
04 Estocastico-50%, Hawk-Dove Torneio, C=30,V=20 : Estocastico 50% : 21254 357
05 Estocastico-25%, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 I Estocéstico 25% I 21324 4641
06 Pericdico- 100, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Periddico 100 21528 1212
07 Estocastico-75%, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Estocéstico 75% 21946 1883
08  Periédico- 10, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Periédico 10 21957 2843
09  Periédico-20, Torneio Peri6dico 20 22061 4793
10 Estocastico-25%, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Estocastico 25% 22185 1577
11 Periédico-50, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Periédico 50 22242 2534
12 Periddico-50, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Peridédico 50 22753 3631
13 Periédico-20, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Peridédico 20 23764 312
14 Estocastico-50, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 . Estocastico 50% . 24079 4394
15 Permanente, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 I Permanente - I 24260 2256
16  Pericdico-10, Roleta Periédico 10 24487 790
17 Permanente, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 é Permanente - é 24487 3960
18  Perisdico- 10, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Periddico 10 24782 4680
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GAIA RESULTADOS

MELHOR 12 GER.
(KM) ENCONT

ID NOME / DESC.
TIPO PARAM.

19 Permanente, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Permanente - 25440 1776

20 Estocéstico-75%, Hawk-Dove Roleta, C=20,V=30 Estocastico 75% 25829 758

De todos os testes realizados, optou-se pela plotagem dos graficos completos apenas
das duas execu¢des com melhor desempenho, principalmente por se considerar o fato de que,
apenas um teste foi realizado para cada uma destas configuracoes.

Sendo assim, os graficos 6.1 e 6.2, representam, respectivamente, as execu¢des GAIA
Periédico 100 e GAIA Estocastico 25%, onde € expressa a relacdo “adaptabilidade (firness) x
geracdo”, tomando-se por base os valores da média, do melhor e do pior a cada geracdo da
execucao.

Grafico 6.1 — GAIA Periodico 100 (2005/2006): Melhor, Pior, Média x Geracao
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Grifico 6.2 — GAIA Estocastico 25% (2005/2006): Melhor, Pior, Média x Geracao

100

Minares

I

Melhor — Pior I

Em ambas as situacdes, pode-se notar claramente que a variabilidade é mantida por
meio da intervencdo, um dos principais objetivos da construgcdo do agente.

No periédico 100, por sua caracteristica de intervencao conhecida, fica ainda mais
facil notd-la. Nesta situacdo, é possivel por meio da avaliacdo do grifico 6.1, observar boa
parte do ciclo de funcionamento esperado da proposta.

A execugdo, apés as 100 primeiras geragdes, naturalmente tende a convergéncia,
quando entdo uma forte interveng@o do GAIA ocorre, provavelmente com alta eliminacio de
individuos e aumento significativo no percentual de mutagdo. Durante o préximo periodo,
pos-intervencgdo, pouca evolucdo e até mesmo “involugdo” sdo registradas, entretanto, nota-se
claramente que a variabilidade € reconquistada. Até que entdo, chega o préximo momento de

interven¢do, onde os pardmetros sdo novamente normalizados e a evolucdo volta a acontecer.
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A diferenga € que agora a populacdo evolui ainda mais, alcangando novos e melhores valores.
Desta forma, sucessivamente, repete-se este ciclo até o término da execugdo.

Na execucdo estocdstica com 25% de probabilidade, é um pouco mais dificil avaliar
diretamente a incidéncia da intervencdo do agente. Todavia, analisando alguns pequenos
“picos de piora” e uma média de fitness com um valor sempre préximo a metade do dominio
da varidvel “Valor Otimo”, pode-se concluir que elas acontecem com a freqiiéncia esperada,
garantindo a variabilidade e a constante busca pelo 6timo global.

Em relacio a performance obtida nos dois resultados, considerando que em
TEIXEIRA (2005), o valor 6timo de 20.093km foi encontrado, fica ainda mais dificil julgar se
efetivamente foi a técnica que fez a diferenca na busca destes valores, j& que nos dois
trabalhos, apenas uma simulacao fora realizada para cada configuracdo proposta, tornando-as
muito sujeitas aos fatores de casualidade dos AGs.

Principalmente por considerar estes fatores aleatdrios dos AGs, é que foi elaborado um
novo conjunto de testes, o 2010/2011, préprio para o presente trabalho, onde, para fins de
amostragem da eficdcia de cada configuracio proposta, uma grande quantidade de testes foi

realizada. Estes resultados serdo descritos e apresentados na se¢ao seguinte.

6.3 TESTES DEFINITIVOS — PERIODO 2010/2011

Em razdo da insipiéncia e de todas as dificuldades ja descritas encontradas durante a
primeira avaliacdo da proposta do GAIA, tornou-se essencial a realizacdo deste trabalho a
elaboracdo de um novo, mais bem estruturado e bem mais amplo conjunto de testes.

A nova estrutura proposta de testes estd agrupada em dois grandes grupos: os
chamados “Testes-Padrao”, com execucdes de 5.000 geragdes, e os “Super-Testes”, com

execucdes de 50.000 geragdes. Cada um dos dois grupos, subdivide-se por meio da forma do
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GAIA utilizada, ou seja: em permanente, periddico, estocdstico, e suas variagdes
paramétricas, de periodo e probabilidade, respectivamente.

Além disso, para fins internos de comparacgdes, levando-se em consideracdo os dois
grandes grupos apresentados, também foram realizados o que aqui se chamou de “Testes
Normais”. Estas configuracdes descrevem um AG Candnico utilizando a Roleta Simples, e, a
abordagem hibrida de BRITO et al. (2005), AG com Interacdo Fenotipica utilizando o método
Hawk-Dove Roleta.

Desta forma, como ja descrito, foram definidas 28 novas configuragdes e realizados no
todo 580 testes com as mesmas, totalizando 20 testes para cada.

Essa nova quantidade — vinte e oito vezes maior —, assim como, as execugdes com
50.000 geracgdes, s6 foram alcangadas apés profundas modificagdes na estrutura do framework
Beagle XP. Some-se também ao fato, a considerdvel ajuda dos avangos tecnoldgicos e do
aumento do poder de processamento no periodo. Os testes que antes eram executados em
quatro horas, foram reduzidos para pouco mais de 03 minutos.

Na seqiiéncia desta se¢do, serdo apresentadas duas novas subsecdes, uma para cada
conjunto de testes definidos: 6.3.1, para os “Testes-Padrdo” e, 6.3.2, para os “Super-Testes”.
Em cada uma delas, novas subse¢des sdo entregues, sendo uma por cada tipo de uso do
GAIA, podendo ainda, no caso dos tipos periédico e estocdstico, conter mais de uma

configuracdo associada.
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6.3.1 Testes-Padrao

No que se chamou de “Testes-Padrdao”, ou seja com 5.000 geracdes a cada execucgio,
foram definidas 19 configuragdes diferentes, sendo: 01 para o modo permanente do GAIA; 06
para o periddico, variando-se o intervalo de gerag¢des para a intervencdo; 10 para o modo
estocdstico, variando-se a probabilidade de ocorréncia com valores arbitrados entre 0,2% e
99,8%; e, para efeitos de comparacao interna, 01 configuracdo de AG Canonico com a roleta
simples e 01 configuragdo com o método Hawk-Dove Roleta, ambos sem o uso do GAIA.

No intuito de diminuir a casualidade presente em uma unica execugfo, para cada uma
das configuracdes, foram realizados 20 execucdes, totalizando 380 testes para este grupo. As
configuragdes, assim como, uma primeira analise de performance, valendo-se do melhor valor

encontrado e da primeira geracdo em que ocorreu, sdo apresentados na tabela 6.2, descrita a

seguir.
Tabela 6.2 — Testes-Padrao: Execucoes e Resultados (Sintético)
§ GAIA § . RESULTADOS
ID NOME / DESC. i i QTD i MELHOR 12 GER.
| TIPO PARAM. | (KM) ENCONT.
Teste-Padrao GAIA Permanente
01 i Permanente - P20 ¢ 21117 714
(TP-GAIA-Permanente) i i i
© 7 Teste-Padrio GAIA Pericdico20 &y
02 Periodico 20 20 20.113 4.590
(TP-GAIAPeriod-20)
Teste-Padrao GAIA Periddico 50
03 Periodico 50 20 20.287 1.527

(TP-GAIAPeriod-50)

Teste-Padrdo GAIA Periédico 100
04 i Periédico 100 bo20 20.113 2.383
(TP-GAIAPeriod-100) ; | i

Teste-Padrao GAIA Periédico 500

05 Peri6dico 500 20 21.235 3.059

(TP-GAIAPeriod-500)

Teste-Padrdao GAIA Periédico 1.000

06 Periédico 1.000 20 20.853 4.173

(TP-GAIAPeriod-1000)
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§ GAIA § § RESULTADOS
ID NOME / DESC é é QTD i MELHOR 1g GER.
TIPO PARAM. (KM) ENCONT.

Teste-Padrao GAIA Periédico 2.500 ! : '

07 i Periédico 2500 : 20 :  22.085 1.665
(TP-GAIAPeriod-2500) ; ; ;

’’’’’’’’ Teste-Padrdo GAIA Estocdstico95% .

08  Estocastico 95% 20 1 21.069 1.668
(TP-GAIAEstoc-95)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 98% ' ' '

09 +  Estocastico 98% 20 ¢ 21135 858
(TP-GAIAEstoc-98)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 99% i i i

10 i Estocastico 99% P20 1 20.586 773
(TP-GAIAEstoc-99) ; ; ;
Teste-Padrio GAIA Estocdstico 99,8% i i

11 i Estocastico 998% : 20 20.093 2911
(TP-GAIAEstoc-99,8) ! ! !
Teste-Padrio GAIA Estocdstico 75%

12 i Estocastico 75% P20 0 21188 3.687
(TP-GAIAEstoc-75) : ' '
Teste-Padrdo GAIA Estocdstico 50%

13 Estocastico 50% P20 0 21274 277
(TP-GAIAEstoc-50) ; ' '
Teste-Padrao GAIA Estocastico 0,2% i i i

14 Estocastico 0,2% 20 21.178 4.855
(TP-GAIAEstoc-0.2) ! , :
Teste-Padrao GAIA Estocastico 01% i i i

15 . Estocastico 01% 20 20.093 1.056
(TP-GAIAEstoc-1) ; ; ;
Teste-Padrao GAIA Estocastico 05% i i i

16 ' Estocastico 05% 20 0 20.093 579
(TP-GAIAEstoc-5) i i i
Teste-Padrao GAIA Estocastico 25% : : i

17 ' Estocastico 25% 20 20.093 1.306
(TP-GAIAEstoc-25)

'''''''' Teste-Padrdo Hawk-Dove Roleta (20,30) © . oo

18 I Sem GAIA - P20 0 21089 709
(TP-HDR2030) 5 | |
Teste-Padrao Roleta Simples ! ! !

19 i Sem GAIA = P20 ¢ 21.069 4.079
(TP-RoletaSimples) E E E

TOTAL DE TESTES E MELHOR RESULTADO 1380 1 20.093 579

Pode-se notar também, que foi realizada uma grande quantidade de configuracdes para

o modelo estocdstico. Este fato se deve a um problema de codificagdo do motor de
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probabilidade da aplicacdo no periodo. Entretanto, considerando que uma grande quantidade
de dados foi gerada para avaliacdo, optou-se por ndo descartd-los e também apresentd-los no
trabalho. Isto porque, reforcam ainda mais a viabilidade da proposta, assim como uma
tendéncia de um possivel “melhor” parametro de probabilidade de intervengdo, apresentados
nas seg¢des seguintes.

Na tabela 6.2, considerando-se a avaliag¢@o, ainda que muito pontual, das varidveis de
performance apresentadas, percebe-se que foi alcancado em 02 configuragdes (GAIA
Periodico 20 e 100), o mesmo valor de fitness tido como o melhor resultado em BRITO
(2004), o de 20.113 km. Também, conseguiu-se em quatro configuragdes diferentes, e em
seus repetidos testes, atingir o melhor valor ja identificado para o problema na literatura, o de
20.093 km. Em seu trabalho, TEIXEIRA (2005) foi o primeiro a encontrd-lo, porém o fez
apenas uma Unica vez, o que pode ser considerado efeito estritamente da casualidade.

Mesmo assim, se forem comparados com a literatura todos os resultados obtidos para
os “Teste-Padrdo”, serdo observados que, este ¢ um dos melhores set de testes ja realizados
para o problema PCVS-BR-26. Em LEHRER (2000), BRITO (2004) e TEIXEIRA (2005), os
quais apresentaram abordagens hibridas de AGs, em todos os set de teste eram encontrados
“melhores” valores que em média ficavam entre 23 e 24 mil km, somente um ou outro
pontualmente superava esta faixa. Ao passo que, nos “Testes-Padrdo” utilizando o GAIA, o
“pior” melhor resultado encontrado, foi o de 22.085 km, ficando os demais entre este e 20.093
km.

Embora, possibilite uma andlise bem objetiva do alcancado, observar apenas o valor
6timo encontrado nas configuragcdes estd longe de possibilitar toda a compreensao necessaria
para avaliagdo da proposta do GAIA. Sendo assim, em todas as subsecdes seguintes, para
cada uma das configuragdes, serdo exibidos dois tipos de graficos: o primeiro, retrata uma

espécie de “execucdo ideal”, apontando para o melhor valor encontrado em cada uma das 20
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execugdes, sendo entdo considerados o menor valor entre os valores 6timos e a média da
geracdo e, também, o maior valor entre os piores valores das geragdes para o ateste da
variabilidade; j4 o segundo tipo, apresenta trés séries temporais para os piores, melhores e
média dos valores de fitness de cada geracdo, considerando para tal a média aritmética

simples entre cada um dos 20 testes realizados.

6.3.1.1 GAIA Permanente

Nos gréficos 6.3 e 6.4, pode-se perceber que a intervencio constante do GAIA parece
acontecer de forma mais sutil, provavelmente sendo ativadas apenas as regras que tém maior
influéncia sobre os percentuais de mutacdo e recombinagao.

No entanto, o grafico 6.4, média das 20 execugdes, demonstra para o valor 6timo uma
ocorréncia muito positiva para a proposta, a de sempre evoluir, ainda que de forma suave.

Fica também evidente, pela andlise da série dos “piores” e “média” dos valores, a
garantia da variabilidade. Isto porque, estas estdo sempre mantidas num patamar elevado
distante do ponto 6timo corrente, o que, confirma a proposta de controle da variabilidade por

meio da intervengdo do GAIA.
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Grafico 6.3 — GAIA Permanente: Melhores Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.4 — GAIA Permanente: Média dos Valores x Geracao
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6.3.1.2 GAIA Estocastico

Conforme descrito e justificado na secdo anterior, foram definidas 10 configuracdes
diferentes para o GAIA Estocdstico, com um total de 200 testes, representados aqui de forma
sintetizada em 20 graficos. Sendo assim, de forma a facilitar a andlise, e até mesmo pela
semelhanca entre os resultados obtidos, agrupou-se em trés partes: os de “baixa
probabilidade”, GAIA Estocasticos 0,2%, 01% e 05%; os de “média probabilidade”, 25%,
50% e 75%; e, os de “alta probabilidade”, 95%, 98%, 99,8% e 99%.

Nas configuragdes de “baixa probabilidade”, por meio dos grificos 6.5, 6.6, 6.7, 6.8,
6.9 e 6.10, é possivel observar alguns “picos” de piora. Conforme descritos na se¢do 6.2 dos
testes 2005/20006, estes “picos” estdo atrelados a baixa incidéncia do GAIA, que ao ocorrer
em estados de muita convergéncia, elimina muitos individuos, diminui o percentual de
cruzamento e aumenta o de mutagdo. Fato que reflete num periodo subseqiiente de relativa
piora, porém de retorno da variabilidade, até que uma nova intervencdo ocorra para reajustar
estes parametros e retomar a evolugao pela busca da solugéo 6tima.

Este “ciclo” de intervencdes espagadas descrito, tem mais uma vez sua eficdcia
comprovada, pois em duas dessas configuragdes de “baixa probabilidade”, o valor 6timo
20.093 km, apareceu repetidas vezes. Além disso, a variabilidade nunca foi perdida nas
execucdes do inicio ao fim, como pode ser observado por meio das séries de média e de
piores valores.

Nas configuragdes de “média probabilidade”, através dos graficos 6.11, 6.12, 6.13,
6.14, 6.15 e 6.16, € possivel observar pequenos e suaves “picos” de piora. Isto ocorre, porque,
de maneira similar a abordagem de interveng@o constante, quanto maior o ndmero de
ocorréncias do GAIA, mais suaves tendem a ser suas intervencdes. A diferenca neste caso, é
que, por serem maiores os espagos entre ocorréncias, € permitido ao GAIA uma melhor

exploragdo e aproveitamento da base de regras. Ficam também, mais uma vez, comprovadas a
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constante melhora (evolugdo) em busca do 6timo global, e a manutencdo da variabilidade,
devido aos mesmos fatores ja citados.

Em termos de performance na busca pelo valor 6timo global, a configuragdo com 25%
de probabilidade chegou a encontrar o valor 6timo 20.093 km, mais de uma vez, enquanto as
demais, apresentaram valores muito proximos a este e indicios de que os atingiriam com mais
algumas geracgdes.

Por fim, nas configuracdes de “alta probabilidade”, por meio dos graficos 6.17, 6.18,
6.19. 6.20, 6.21, 6.22, 6.23 e 6.24, pode-se constatar grande semelhanga entre todos e muita
proximidade com as conclusdes obtidas na andlise do GAIA permanente. Em todas, hd
evolucdo constante e manutencdo da variabilidade, mas sempre de forma suave, tal como sdo
as intervengdes realizadas pelo agente nestas situagdes.

Em resumo, em termos de comparacgdo entre os diferentes pardmetros de probabilidade
estabelecidos, pode-se notar que pequenas variagdes, apresentam pouca ou nenhuma diferenca
no resultado das execugdes, ou seja, hd diferenca somente entre os “trés grupos” apresentados
nesta secdo, porém, entre seus pares, esta diferenga chega a ser pifia e imperceptivel.

Entre os trés grupos, apesar de ser dificil e até certo ponto empirico apontar o melhor
padrdo probabilistico, pode-se dizer que algo entre os valores médios e de baixa probabilidade
de incidéncia, faz um melhor aproveitamento da estrutura do GAIA e do préprio algoritmo
genético. Isto porque, é permitida a populacdo a evolucdo tradicional, no entanto, dado sua
caracteristica natural de excessiva convergéncia, o acontecimento da intervengdo faz com que
os valores sejam novamente acertados e a populacdo retornada ao rumo da evolucdo e

conseqiiente busca pelo 6timo global.



169

Griéfico 6.5 — GAIA Estocastico 0,2%: Média dos Valores x Geracao
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(5000 Geracdes - 20 Execucdes - Média dos Valores x Geracdo)
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Grafico 6.6 — GAIA Estocastico 0,2%: Melhores Valores x Gerac¢ao
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Grafico 6.7 — GAIA Estocastico 01%: Média dos Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.8 — GAIA Estocastico 01%: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.9 — GAIA Estocastico 05%: Média dos Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.10 — GAIA Estocastico 05%: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.11 — GAIA Estocastico 25%: Média dos Valores x Gerac¢ao
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Grafico 6.12 — GAIA Estocastico 25%: Melhores Valores x Geracao
Testes-Padrdo - GAIA Estocastico 25%-Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
(5000 Geragbes - 20 Execucbes - Melhores Valores x Geragéio)
50
B0 Pt i L ' " I
70 -
60 ]
T
= 50
§ 4
fal 4
5 40
£
g 30: | | [ | L \ | | |

hoakh A . L. .1 e 1 b i ' bl W T T W W W | APLES. P P

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 Geragdo

——Melhor ——Média — Pior




173

Grafico 6.13 — GAIA Estocastico 50%: Média dos Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.14 — GAIA Estocastico 50%: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.15 — GAIA Estocastico 75%: Média dos Valores x Gerac¢ao

S0

BO

70

60

Testes-Padrdo - GAIA Estocastico 75%-Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo

(5000 Geracdes - 20 Execucdes - Média dos Valores x Geracgdio)

20

10

E ]
-
§ 50 7
5 ]
T 40 i l |
& =0 ; \‘
20 ]
10 ]
0 ] o~
1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 Gerupﬂo
——Melhor ——Média ——Pior
Grafico 6.16 — GAIA Estocastico 75%: Melhores Valores x Geracao
Testes-Padrdo - GAIA Estocastico 75%-Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
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Grafico 6.17 — GAIA Estocastico 95%: Média dos Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.18 — GAIA Estocastico 95%: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.19 — GAIA Estocastico 98%: Média dos Valores x Gerac¢ao
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Grafico 6.20 — GAIA Estocastico 98%: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.21 — GAIA Estocastico 99,8%: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.22 — GAIA Estocastico 99,8%: Melhores Valores x Geraciao
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Grafico 6.23 — GAIA Estocastico 99 %: Média dos Valores x Gerac¢ao
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Grafico 6.24 — GAIA Estocastico 99%: Melhores Valores x Geracao
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6.3.1.3 GAIA Periddico

Nesta abordagem periddica do GAIA, foram definidas 06 configuracdes diferentes,
com um total de 120 testes, representados aqui de forma sintetizada em 12 gréaficos. No geral,
todos apresentam um comportamento semelhante, onde a diferenga se d4 apenas na forga da
intervengdo e suas conseqiiéncias, que sdo diretamente proporcionais ao tamanho do periodo.

Em sintese, nos graficos 6.25, 6.26, 6.27, 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33, 6.34, 6.35
e 6.36, observa-se claramente a seqiiéncia que ja fora apresentada em outras secdes do
trabalho: um periodo de convergéncia, como em uma execucdo tradicional de um AG;
seguido de um periodo pds-intervengdo, onde boa parte da populacdo é eliminada, os
parametros de recombinacdo sdo diminuidos e os de mutacdo aumentados, para garantir a
sobrevivéncia dos possiveis novos blocos construtores reinseridos na populacio; seguido de
uma nova intervencdo, que restabelece os parametros normais de um AG que retorna a
populacgdo ao seu curso de evolucao.

Também € possivel notar que, periodos muito espacados de intervencdo, com suas
“violentas” conseqiiéncias para a populacdo, podem nao ter tempo suficiente para deixa-la se
recuperar e evoluir, desperdicando assim boa parte das geracdes estipuladas. Fato que fica
evidenciado, nas situacdes apresentadas do GAIA periddico 1.000 e 2.500, nos gréficos 6.33,
6.34, 6.35 ¢ 6.36.

Mesmo assim, em todas, pode-se notar mais uma vez, que o “ciclo” de intervengdes
espacadas, tem teve sua eficdcia comprovada, pois, tal qual, constatado na natureza, sempre
ap6s um periodo de grande destrui¢do “pds-apocaliptico”, a evolucdo novamente ocorre e
encontra individuos (solu¢des) ainda melhores.

Quanto a variabilidade, considerada peca chave para manutencdo dos possiveis
“blocos construtores” dentro da populagdo, foi constato novamente que apdés cada uma das

intervengdes, esta € reintroduzida na populagdo.
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Em resumo, em termos de comparagdo entre os diferentes valores para o parimetro de
periodicidade de ocorréncia do agente, pode-se notar que sua escolha ird depender da
quantidade de execucdes que se tém disponiveis. Porém, como ja dito, quanto maior for o
espaco, mais tempo sera desperdicado, entdo, pelo menos nas condi¢des deste trabalho,

sugere-se algo em torno de 50 a no maximo 500 geracdes.
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Grafico 6.25 — GAIA Periodico 20: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.26 — GAIA Periodico 20: Melhores Valores x Gerac¢iao
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Grafico 6.27 — GAIA Periodico 50: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.28 — GAIA Periodico 50: Melhores Valores x Gerac¢iao
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Griéfico 6.29 — GAIA Periddico 100: Média dos Valores x Geracao
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Griéfico 6.31 — GAIA Periddico 500: Média dos Valores x Geracao

Testes-Padrio-GAIA Periédico 500/500
Melhor, Pior, Média Fitness x Geracdo
(5000 Geragdes - 20 Execugdes - Média dos Valores x Geragdio)

BO
70

60

o

(NI TRPRNY

f
I
1
i

Distdncia {1.000 km)

\
- 2 N "2

20

10

Geragdo
501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501

——Melhor ——Média ——Pior

Grafico 6.32 — GAIA Periodico 500: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.33 — GAIA Periodico 1000: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.34 — GAIA Periodico 1000: Melhores Valores x Geracao
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Grafico 6.35 — GAIA Periodico 2500: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.36 — GAIA Periodico 2500: Melhores Valores x Geracao
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6.3.1.4 Hawk-Dove Roleta e Roleta Simples

No intuito de prover ao trabalho dados comprobatérios da eficicia do GAIA frente as
execucoes tradicionais de AGs e até mesmo de uma abordagem hibrida, foram definidas duas
configuragdes ‘“normais”, ou seja, sem o uso do GAIA, porém, utilizando as mesmas
populacdo inicial e plataforma de testes (Beagle XP).

Em ambas as configuracdes, representadas pelos graficos 6.37, 6.38, 6.39 e 6.40, fica
evidente a excessiva convergéncia e o péssimo aproveitamento do montante de geragdes para
a exploracdo do espago de busca.

Na tradicional roleta simples, isto considerando a média de 20 execugdes, apds pouco
mais do que a 250" geracdo, encontrou-se um 6timo local que, dada a caracteristica “da sua
forca de gravidade” (analogia apresentada no Capitulo V) e nenhum tipo de controle,
“arrastou” toda a populacdo para aquele ponto no espaco e, rapidamente encerrou com
praticamente toda a variabilidade, a qual ainda foi pouco mantida somente pela casualidade
do operador de mutagao.

Na abordagem hibrida de BRITO (2004), a situacdo ndo foi diferente, a “pressdo
seletiva” até chega a ser controlada, mas de forma tio insipiente, que a colocacdo deveria ser
que ela é “retardada” e ndo controlada. Isto porque, antes de 800 geracdes a populacdo ja
estava estagnada num 6timo local, mais uma vez contando apenas com a sorte da casualidade
do operador de mutagao.

Sendo assim, sobre a perspectiva da variabilidade e melhor exploracdo do espaco de
busca, ficou evidente que em todos os casos até agora apresentados, a interven¢do do agente

faz efetivamente a diferenga na execugao.
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Grafico 6.37 — Hawk-Dove Roleta: Média dos Valores x Geracao
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Griéfico 6.39 — Roleta Simples: Média dos Valores x Geracao
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6.3.2 Super-Testes

Na sec¢do anterior, em praticamente todos os graficos apresentados, gerou-se a mesma
expectativa e questionamentos levantados na primeira publicagdo desta proposta em BRITO
et. al. (2006): “e se fossem possiveis mais execugdes, 0 que aconteceria com a evolugdo?
Continuaria? Seriam alcancados resultados ainda melhores?”.

Por conta dessas expectativas, é que o presente trabalho elaborou, o que aqui chamou
de “Super-Testes”, execugdes dez vezes maiores que as da secdo anterior, com 50.000
geracdes cada, apresentadas e analisadas neste secao.

Assim como nos “Testes-Padrdo”, para os “Super-Testes”, foram definidas 09
configuragdes distintas, baseadas no tipo de GAIA utilizado, sendo: Ol para o modo
permanente do GAIA; 03 para o periddico, variando-se o intervalo de geracdes para a
intervengdo; 03 para o modo estocdstico, variando-se a probabilidade de ocorréncia; e, para
efeitos de comparacdo interna, 01 configuracdo de AG Candnico com a roleta simples e 01
configuragdo com o método Hawk-Dove Roleta, ambos sem o uso do GAIA.

De mesma forma, a fim de diminuir a casualidade presente em uma tnica execugao,
para cada uma das configuragdes, foram realizados 20 execugdes, totalizando 180 testes para
este grupo.

A tabela 6.3, descrita a seguir, apresenta todas as configuracdes realizadas, e também
alguns dados para uma “primeira” analise de performance, valendo-se para tal do melhor

valor encontrado e da primeira geracdo em que ocorreu.
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Tabela 6.3 — Super-Testes: Execucoes e Resultados (Sintético)

(ST-GAIA-Period-1000)

i GAIA i i RESULTADOS
ID NOME / DESC. § | QTD " MELHOR 1% GER.
TIPO PARAM. | (KM) ENCONT.
Super-Teste GAIA Permanente ; ; ;
01 Permanente - P20 20.989 12.947
(ST-GAIA-Permanente) ! : |
""""" Super-Teste GAIA Periédico 500 | T
02 ¢ Periddico 500 20 20.752 22.668
(ST-GAIA-Period-500)
Super-Teste GAIA Periddico 1.000
03 :  Periddico 1.000 : 20 20.586 26.032

Super-Teste GAIA Periddico 10.000 : :
04 ¢ Periddico 10.000 : 20 :  20.093 5.780
(ST-GAIA-Period-10000) ' '

Super-Teste GAIA Estocastico 25%

05 . Estocastico 25% ¢ 20 20752 1.523
(ST-GAIAEstoc4stico-25)
Super-Teste GAIA Estocéstico 50% , : :

06 i Estocastico 50% 20 :  20.093 1.525
(ST-GAIAEstocastico-50)
Super-Teste GAIA Estocastico 98%

07 . Estocastico 98% : 20 :  20.586 1.187
(ST-GAIAEstocastico-98) ; ; ;

''''''''''' Super-Teste Hawk-Dove Roleta (20,30) | T

08 1 Sem GAIA - P20 20.989 22.184
(ST-HDR2030)
Super-Teste Roleta Simples

09 . Sem GAIA - P20 21.069 23.960
(ST-RoletaSimples) i i i

TOTAL DE TESTES E “MELHOR RESULTADO” 1180 ¢ 20.093 1.525

Tomando por base a primeira avaliagdo apresentada nesta tabela, pode-se, ainda que
de forma ndo efetivamente concreta, responder a expectativa gerada com as maiores
execugdes. De fato, os resultados encontrados sdo melhores, e sdo fruto da continuidade da
evolucdo gracas a variabilidade mantida pela interven¢do do GAIA. Todos s@o menores que
21.000 km e, novamente, o possivel 6timo global, 20.093 km, foi encontrado, em mais de

uma ocasiao.
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N

De forma andloga a estrutura apresentada para os ‘“Testes-Padrdo”, nas préximas
subsecdes serdo exibidos os mesmos dois tipos de grificos: o primeiro, apresenta trés séries
temporais para os piores, melhores e média dos valores de fitness de cada geragdo,
considerando para tal a média aritmética simples entre cada um dos 20 testes realizados; ja o
segundo tipo, apresenta trés séries temporais para os piores, melhores e média dos valores de
fitness de cada gerag@o, considerando sempre a melhor situagéo entre os 20 testes realizados.

Deve-se atentar que, apesar das 50.000 execucdes geradas, devido a limitacdes da
ferramenta, e de certa forma também, visuais, para todos os graficos dos “Super-Testes”
apenas as 32.000 primeiras geragdes sao exibidas. Como serd exposto a partir da proxima
subsecdo, esta limitacdo ndo € impeditiva para a avaliagdo, uma vez que em todas as

execucdes ao longo do tempo um padrao ¢ repetido.

6.3.2.1 GAIA Permanente

De forma muito similar a sua versao de 5.000 geracdes exibida anteriormente, nota-se
para este GAIA Permanente, por meio dos grificos 6.41 e 6.42, que ao longo de toda a
execucdo acontece uma suave intervencdo, com constante manutencdo da variabilidade,
verificada pelas séries “média” e “pior”, além de sucessiva evolugdo, observada pela queda
continua dos valores da série “melhor”.

Mais uma vez, gracas ao constante controle do GAIA, apenas as regras mais “brandas”
sdo ativadas, ou seja, as que tém maior influéncia sobre os percentuais de mutacdo e
recombinacdo, com pouco ou nenhuma influéncia sobre o percentual de individuos

sobreviventes.
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Grafico 6.41 — Super-Teste GAIA Permanente: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.42 — Super-Teste GAIA Permanente: Melhores Valores x Geracao
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6.3.2.2 GAIA Estocastico

Na vertente “Super-Testes” para o tipo GAIA estocastico, buscou-se a utilizagdo de
um exemplar de cada grupo do modelo de particionamento dos possiveis valores
probabilisticos de ocorréncia do GAIA, apresentado na secdo 6.3.1.2. Desta forma, foram
definidas trés configuracdes: sendo uma de “alta”, uma de “média” e outra de “baixa”
probabilidade de ocorréncia, respectivamente, 25%, 50% e 98%.

Nas configuragdes, representadas por meio dos graficos 6.43, 6.44, 6.45, 6.46, 6.47 e
6.48, nota-se que, a medida que ocorrem com maior freqiiéncia e o nimero de geragdes
plotadas € significativamente maior, fica ainda mais dificil observar os pequenos “picos” de
piora, relacionados ao momento de intervencdo do GAIA.

~ 9

Contudo, as mesmas caracteristicas identificadas nos “Testes-Padrdao” deste tipo
podem ser observadas, tais como: manutencdo de variabilidade, o eterno ‘“ciclo piora-
melhora” e a constante busca pelo valor 6timo global que, mais uma vez, levou as execugdes
a encontrarem, o provavel 6timo global do problema.

Em resumo, tem-se mais uma vez que utilizar probabilidade com valores de “baixo” a
“médio” garantem um melhor “ciclo piora-melhora”, ou seja uma melhor exploragdo do

potencial da base de regras do GAIA e, a conseqiiente maior probabilidade de se encontrar o

6timo global do problema.
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Gréfico 6.43 — Super-Teste GAIA Estocastico 25%: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.44 — Super-Teste GAIA Estocastico 25%: Melhores Valores x Geracao
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Griéfico 6.45 — Super-Teste GAIA Estocastico 50%: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.46 — Super-Teste GAIA Estocastico 50%: Melhores Valores x Geracao
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Gréfico 6.47 — Super-Teste GAIA Estocastico 98 %: Média dos Valores x Geracao
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Grafico 6.48 — Super-Teste GAIA Estocastico 98 %: Melhores Valores x Geracao

Super-Testes - GAIA Estocastico 98%
Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
(32.000% de 50.000 Gerages - 20 Execugbes - Melhores Valores x Geragéo)

90

70

=
=}

w
=]

s
=}

Distdncia (L000 km)
w
(=]

20 4 I - . . . Raluakcimtonl

10

1 5001 10001 15001 20001 25001 sof3grasao
* Devido a limitagdes graficas e visuais sdo plotadas apends —Melhor —Média — Pior
05 32.000 geragdes dos 50.000.




198

6.3.2.3 GAIA Periddico

No caso dos “Super-Testes” para o GAIA periédico e sua maior quantidade de
geracgdes, optou-se pela definicdo de trés configuragdes distintas, variando a periodicidade de
intervengdo em: 500, 1.000 e 10.000 geracdes.

Os grificos 6.49, 6.50, 6.51, 6.52, 6.53 e 6.54, garantem uma ainda maior
oportunidade de se observar o que aqui vem sendo chamado de “ciclo melhora-piora”,
decorrente das intervencgdes espacadas do GAIA sobre a populacdo. Este ciclo chega a ser tao
bem definido, que se assemelha a uma onda modulada.

Neste caso, tal como nos ‘“Testes-Padrdo”, o ciclo na maioria das vezes, apds a
recuperacdo da variabilidade e a nova intervencdo para normalizagcdo dos parametros, tende a
ir ruma a melhores valores dentro do espaco de busca.

Avaliando a periodicidade definida, a de 10.000 geracdes, assim como a de 2.500
geracdes apresentada na secio anterior, sdo exageros e desperdicam muito tempo do ciclo de
execucdo disponibilizado pelas geragdes. Nota-se que o ideal para esta situacdo, pelo menos

de forma visual, deve ser algo em torno de 500 e 1.000 geragdes.
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Grafico 6.49 — Super-Teste GAIA Periodico 500: Média dos Valores x Gerac¢iao
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Gréfico 6.50 — Super-Teste GAIA Periodico 500: Melhores Valores x Geracao
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Grifico 6.51 — Super-Teste GAIA Periédico 1.000: Média dos Valores x Geragao
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Grafico 6.52 — Super-Teste GAIA Peridodico 1.000: Melhores Valores x Geracao
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Griéfico 6.53 — Super-Teste GAIA Periddico 10.000: Média dos Valores x Geracao

Super-Testes - GAIA Peridédico 10.000/10.000
Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo

(32.000* de 50.000 Geracgdes - 20 Execucdes - Média dos Valores x Geracdo)
o0

B0

60

B
-
§ 50 —
S dozretn
5 40
:, L
g N ety vyl
20
10
o -
eragdo
1 5001 10001 15001 20001 25001 30001
* Devide @ limitacbes graficas e visuais séo plotadas apenas ——Melhor ——Média ——Pior
05 32.000 geragdes dos 50.000.
Grafico 6.54 — Super-Teste GAIA Periodico 10.000: Melhores Valores x Geraciao
Super-Testes - GAIA Periédico 10.000/10.000
Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
(32.000% de 50.000 Gerages - 20 Execugbes - Melhores Valores x Geragéo)
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6.3.2.4 Hawk-Dove Roleta e Roleta Simples

Com a mesma finalidade de comparagio dos ‘“testes normais” (sem o GAIA)
apresentados para o padrio de 5.000 geragdes, aqui foram geradas duas configuragdes
diferentes: 01 para um AG Canoénico que utiliza o Método da Roleta, e 01 para a variagdo de
AG com Interagdo Fenotipica.

Os grificos 6.55, 6.56, 6.57 e 6.58, permitem observar, aquilo que ja era esperado e
que também fora verificado nas variagdes com 5.000 geragdes: o excesso de convergéncia, € a
total dependéncia na casualidade do operador de mutacdo para tentar escapar de um 6timo
local e continuar explorando a superficie de busca.

Essa “sorte”, ou dependéncia do operador de mutagdo, pode até ser verificada em dois
ou trés pontos observados nos gréficos, apds longos periodos de estagnacdo da populacdo. A
inexisténcia de variabilidade € ratificada pela grande proximidade das séries melhor fitness e

fitness médio.
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Gréfico 6.55 — Super-Teste Hawk-Dove Roleta: Média dos Valores x Geracao

Super-Testes - Hawk-Dove Rolta [20,30]
Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo

(32000% de 50000 Geracdes - 20 Execucdes - Média dos Valores x Geracdo)
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Grafico 6.56 — Super-Teste Hawk-Dove Roleta: Melhores Valores x Geracao
Super-Testes - Hawk-Dove Roleta [20,30]
Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
(32000% de 50000 Geragdes - 20 Execugbes - Melhores Valores x Geragéo)
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Grafico 6.57 — Super-Teste Roleta Simples: Média dos Valores x Geracao
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(32000* de 50000 Geracdes - 20 Execucdes - Média dos Valores x Geracdo)

Super-Testes - Roleta Simples
Melhor, Pior, Média Fitness x Geracdo
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Grafico 6.58 — Super-Teste Roleta Simples: Melhores Valores x Gerac¢iao
Super-Testes - Roleta Simples - Melhor, Pior, Média Fitness x Geragdo
(32000% de 50000 Gerages - 20 Execugbes - Melhores Valores x Geragéio)
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6.4 QUADRO GERAL E ANALISE CONSOLIDADA DOS RESULTADOS

Por meio das tabelas e graficos apresentados nas secdes anteriores, assim como pelas
argumentacdes e andlises realizadas, pode-se concluir diversos aspectos sobre a eficicia do
funcionamento da proposta do agente. De uma maneira geral, resultados significativamente
positivos.

Contudo, para que sejam efetivamente consolidados os objetivos estabelecidos
durante a constru¢do do agente, € necessario compor estes resultados e analisd-los sobre a

perspectiva comparativa interna e externa, as quais serdo abordadas nas se¢des que seguem.

6.4.2 Medidas e Fatores de Analise e Comparacao Interna

Na comparagdo interna, ou seja, entre as proprias configuracdes de execucdes
realizadas, buscou-se a andlise sobre dois aspectos: o primeiro, diz respeito ao objetivo
principal do pesquisar que aplica a técnica, encontrar a solu¢do 6tima para o problema; ja o
segundo, ¢ a manutencdo da variabilidade, fator considerado essencial para a efetiva

exploragdo do espaco de busca.
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6.4.2.1 Variavel “Melhores Resultados Alcangados”

As tabelas 6.4 e 6.5, apresentam a consolidacdo dos resultados para as melhores rotas
encontradas nos conjuntos de testes, com 5.000 e 50.000 gerac¢des, respectivamente.

A andlise desta melhores rotas € feita considerando quando foram encontradas, por
quantas geracdes e a ultima vez que este fato ocorreu. Estas medidas complementares,
possibilitam a diminui¢do do fator “casualidade” e uma melhor anélise dos resultados.

Desta forma, nos “Testes-Padrdao”, considerando o melhor valor encontrado de 20.093
km, em quatro das configuragGes propostas, segue a andlise:

e GAIA Estocastico 99,8%: o valor foi encontrado em mais de um dos testes
realizados e, considerando que a intervencdo do GAIA € quase constante, embora
bastante suave, pode-se sim atribuir influéncia ou contribuicdo no alcance deste
valor;

e GAIA Estocastico 01%: com probabilidade de ocorréncia complementar ao da
anterior, ou seja, com baixa incidéncia e, considerando que o valor foi encontrado
apenas em uma das suas 20 execucdes, ndo se pode atribuir com efetiva certeza se o
agente desempenhou papel fundamental neste achado, embora, como citado
inimeras vezes nas demais secOes, a variabilidade sempre foi controlada pelo
agente;

e GAIA Estocastico 05%: ainda mais dificil de afirmar se o agente foi o
responsédvel, ou mesmo o facilitador para o achado. O valor foi encontrado uma
Unica vez e ndo durou mais que uma geragdo. Neste caso, pode ser até que a
influencia do agente, tenha eliminado este valor da populagdo, antes que pudesse
deixar pelo menos partes de sua solugdo dentro da populagio;

¢ GAIA Estocastico 25%: com maior incidéncia do GAIA e com muitas ocorréncias

deste valor, encontrado em diferentes execu¢des € momentos destas, nesta situacao
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pode-se dizer que a influéncia do agente foi fundamental no achado. Fator ja
evidenciado nos graficos apresentados na secio anterior.

Ja para os “Super-Testes”, considerando achado em duas de suas configuracdes do
valor tido como provéavel 6timo global de 20.093 km, segue a andlise:

e GAIA Periédico 10.000: pela informacdes oferecidas de que a descoberta deste

valor foi feita nas proximidades da geracdo 5.000 e perdurou até meados de 10.000,
s6 pode ser concluido que o agente ndo teve nenhum tipo de influéncia. Isto porque,
sua primeira intervencdo s aconteceu na geragdo 10.000 e, quando ela ocorreu, a
populagdo estava bastante estagnada presa a este valor. Por conta disso, a
intervencgdo foi tdo forte, que o valor acabou subitamente eliminado da execucdo e
ndo mais foi encontrado;

¢ GAIA Estocastico 50%: diferente da configuracdo anterior, aqui pode se afirmar

que o GAIA foi o motor decisivo no encontro deste valor e, que mesmo apds a
realizacdo de diversos “ciclos melhora-piora”, o valor foi novamente encontrado e
em mais de uma execucdo. Sendo inclusive, mais um indicio do sustentado em
TEIXEIRA (2005) de que este € o 6timo global para o problema.

Para os demais valores encontrados, como por exemplo, o 20.113 km, mesmo de
BRITO (2004) e BRITO et al. (2005), s6 ficam mais evidentes o potencial do GAIA de
efetiva exploracdo do espaco de busca. Isto porque, embora estes ndo sejam o “possivel
melhor valor”, foram encontrados vérias vezes e at€é mesmo com muitas rotas distintas para o
mesmo valor de fitness (conforme listado na tabela C.2, Anexo C). Indicio de que foram
achados bons valores, a populacio convergiu, o GAIA fez sua intervencdo e apds sucessivos
“ciclos de melhora-piora”, estes valores foram novamente alcancados, inclusive com outras

rotas.
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Tabela 6.4 — Testes-Padrao: Variavel “Melhores Resultados Alcancados™

MELHORES ROTAS

(TP-GAIAEstoc-1)

ID NOME / DESC. + MELHOR 12 GER. ULT.GER.
L (Km) ENCONT. ENCONT. @TD GER.

Teste-Padrao GAIA Permanente

01 C 21117 714 4.335 652
(TP-GAIA-Permanente) .

~ Teste-Padrio GAIA Periédico20 o

02 r20.113 4.590 4.881 88
(TP-GAIAPeriod-20)
Teste-Padrao GAIA Periédico 50

03 P 20.287 1.527 1.548 68
(TP-GAIAPeriod-50) :
Teste-Padrao GAIA Periédico 100

04 P 20113 2.383 2.413 31
(TP-GAIAPeriod-100) :
Teste-Padrao GAIA Periédico 500 i

05 P 21235 3.059 3.537 248
(TP-GAIAPeriod-500) :
Teste-Padrao GAIA Periédico 1.000 |

06 P 20.853 4.173 5.000 828
(TP-GAIAPeriod-1000) !
Teste-Padrao GAIA Peridédico 2.500 i

07 L 22.085 1.665 2.507 789
(TP-GAIAPeriod-2500) ;

________ Teste-Padrio GAIA Estocdstico95% | T

08 L 21.069 1.668 2.581 224
(TP-GAIAEstoc-95) ;
Teste-Padrao GAIA Estocastico 98% i

09 © 21135 858 4.997 1.745
(TP-GAIAEstoc-98)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 99% ;

10 ¢ 20.586 773 4.920 964
(TP-GAIAEstoc-99)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 99,8% i

11 L 20.093 2911 3.051 50
(TP-GAIAEstoc-99,8)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 75% ,

12 P 21158 3.687 4.679 143
(TP-GAIAEstoc-75)
Teste-Padrao GAIA Estocéstico 50%

13 P 21.274 277 5.000 1.854
(TP-GAIAEstoc-50)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 0,2%

14 P 21178 4.855 5.000 146
(TP-GAIAEstoc-0.2)
Teste-Padrio GAIA Estocdstico 01%

15 P 20.093 1.056 1.395 99
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MELHORES ROTAS

(ST-RoletaSimples)

ID NOME / DESC. . MELHOR 12 GER. ULT.GER.
L (KM) ENCONT. ENCONT. QTD GER.
Teste-Padrio GAIA Estocéstico 05% i
16 P 20.093 579 - 1
(TP-GAIAEstoc-5) !
Teste-Padrdao GAIA Estocastico 25%
17 L 20.093 1.306 3.337 605
(TP-GAIAEstoc-25) i
'''''''' Teste-Padrio Hawk-Dove Roleta 2030) |
18 v 21.089 709 5.000 4.292
(TP-HDR2030) !
Teste-Padrao Roleta Simples
19 © o 21.069 4.079 5.000 922
(TP-RoletaSimples)
Tabela 6.5 — Super-Testes: Variavel “Melhores Resultados Alcancados”
RESULTADOS
ID NOME / DESC. i MELHOR 12 GER. ULT.GER. QTD
i (KM) ENCONT. ENCONT. GER.
Super-Teste GAIA Permanente :
01 20.989 12.947 49.999 13.002
(ST-GAIA-Permanente) ;
"""""" Super-Teste GAIA Periédico 500 @
02 20.752 22.668 38.004 1.121
(ST-GAIA-Period-500) ;
Super-Teste GAIA Peridédico 1.000 :
03 20.586 26.032 27.005 974
(ST-GAIA-Period-1000) :
Super-Teste GAIA Periédico 10.000
04 20.093 5.780 10.003 4.224
(ST-GAIA-Period-10000) !
"""""" Super-Teste GAIA Estocastico 25% & T
05 20.752 1.523 49.955 23.635
(ST-GAIAEstocastico-25) !
Super-Teste GAIA Estocéstico 50%
06 | 20.093 1.525 49.970 4.828
(ST-GAIAEstocistico-50) i
Super-Teste GAIA Estocastico 98%
07 : 20.586 1.187 49.817 14.944
(ST-GAIAEstocistico-98)
7 Super-Teste Hawk-Dove Roleta (2030) | T
08 ! 20.989 22.184 50.000 22.184
(ST-HDR2030) i
Super-Teste Roleta Simples !
09 21.069 23.960 50.000 23.960
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6.4.2.2 Variaveis de Variabilidade: “Piores”, “Média” e “Dispersao”

Desde a definicdo dos objetivos deste trabalho até a apresentagdo dos capitulos de
resultados, a garantia da variabilidade é abordada como um dos maiores mecanismos de apoio
a evolucdo. Isto porque, mesmo que considerados ao todo os diferentes individuos, e que estes
possuam baixa adaptabilidade, eles sempre podem conter os blocos construtores (ou pedagos)
fundamentais para o alcance da solugéo 6tima.

Nas tabelas 6.6 e 6.7 a seguir, sdo apresentados valores de suporte aquilo que ja era
notado nos gréficos listados nas secdes anteriores: o0 GAIA sempre que intervém, mantém a
variabilidade.

Esta afirmacdo pode ser feita, com base nas seguintes varidveis das tabelas aqui
descritas, sdo elas:

e PIORES:

o Pior: Valor de adaptabilidade do pior individuo encontrado em toda as
execucdes para aquela configuragao;

o 1° Geragdo: Indica a primeira geracdo em que este € encontrado;

o Anadlise: Enquanto a maioria das execugdes que utilizam o GAIA (Tabela 6.6,
itens de 01 a 17, e Tabela 6.7, itens 01 a 07), conseguem apresentar o seu pior
valor nas mais altas gera¢Oes da execugdo, para os métodos tradicionais
(Tabela 6.6, itens 18 e 19, e Tabela 6.7, itens 08 e 09), este valor s6 foi
encontrado no maximo até a 19* geragdo. Em sintese, sobre a o6tica dos
“piores valores” é possivel afirmar que o0 GAIA garante a variabilidade;

e MEDIA:

o Melhor: Valor mais baixo de média de adaptabilidade encontrada em todas as

execucdes para aquela configuragao;

o 1° Geragdo: Indica a primeira geracdo em que este € encontrado;
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o Pior: Valor mais alto de média de geracdo encontrada em todas as execugdes
de uma determinada configuracio;

o Entre o valor 40.000 km e o pior encontrado: Medida de dispersdo sugerida
neste trabalho, que permite analisar o percentual de vezes em que a média da
geracdo permaneceu entre 40.000 km e o pior valor encontrado, dado a
totalidade de testes e geracdes de uma configuraco;

o Analise: Enquanto todas as execugdes que utilizam o GAIA (Tabela 6.6,
itens de 01 a 17, e Tabela 6.7, itens 01 a 07), conseguem manter de 10% a
40% de suas execucdes com uma média de adaptabilidade de individuos
acima de 40.000 km, os métodos tradicionais (Tabela 6.6, itens 18 e 19, e
Tabela 6.7, itens 08 e 09), possuem uma convergéncia tdo forte que este valor
nao chega a 1% de toda a execucdo. Em sintese, sobre a ética da “média de
adaptabilidade” durante as execucdes € possivel afirmar que o GAIA
também garante a variabilidade;

e DISPERSAO:

o Variancia Média: Média da varidncia calculada em todas as geragdes de todas
as execugdes (testes) para aquela configuracéo;

o Desvio Padrio Médio: Média do desvio-padrdo calculado em todas as
geracgdes de todas as execugdes (testes) para aquela configuragao;

o Analise: As execugdes que utilizam o GAIA (Tabela 6.6, itens de 01 a 17, e
Tabela 6.7, itens 01 a 07), conseguem manter, considerando todos as geragcdes
de todos os testes de uma dada configuracdo, um desvio-padrdo médio entre
5,3 e 13,5 mil km, ao passo que, os métodos tradicionais (Tabela 6.6, itens 18
e 19, e Tabela 6.7, itens 08 e 09), com sua excessiva convergéncia e

desperdicio de ciclos de execugdo, t€m esse em torno de 3,1 mil km.
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Resumindo-se, sobre a perspectiva das “medidas de dispersao” dos

individuos durante as execucoes, é possivel afirmar que 0 GAIA também

garante a variabilidade;

Por outro lado, quando se tenta estabelecer uma comparacio entre os diferentes tipos

de GAIA frente a variabilidade, os valores acabam sendo muito proximos e, no conjunto de

testes realizados ndo permitiu identificar um padrdo absoluto. Entretanto, a observagio

passivel de afirmag@o € que quanto muito maior ou muito menor a incidéncia (os extremos),

estes valores de variabilidade, tentem a diminuir. Sem no entanto, perderem a caracteristica

principal identificada do GAIA, o controle da variabilidade.

Tabela 6.6 — Testes-Padrao: Variabilidade - “Piores”, “Média” e ‘“Dispersao”

. PIORES (KM) | MEDIA (KM) | DISPERSAO
v | PIOR  1:GER. | MELHOR cir  PIOR LF()':(TERI,EAE VA,\':I"E%'TX'A EESX'/%
; ; PIOR | MEDIO
o1 | 88513 553} 2527277 2718 6740573  30% 185.466.920,78 13.504,85
02 | 86439 2719| 2120812 4978 67.67060 1636% 8067637391 861030
03 | 86038 1301} 21.441,96 1534 67.177,81 19.34% 68.638.099,36  8.017,80
04 | 86.404 4490} 2235582 3387 67.38115 2605%  62.840.40206  7.665.28
05 | 86.715 2761} 2289340 353 67.282,18 38,21% 40.774.560,59  6.134,23
06 | 86629 1044 2245450 2886 67.64075 37,86% 3221516968 5407,84
07 | 86.895 3962} 2244331 2283 67.47476 30.83% 2041331752 427244
08 | 86640  4416| 2423504 3603 67.28048 4040%  185.726.707,12 1349910
09 | 87.914 4210 23.90331 3259 67.347,64 36,12% 185.402.120.89 13.487,52
10 | 85.061 2623} 2436812 2676 67.64463 31,10% 184.889.974,60 13.463,78
1 87179 4361} 2479996 3002 67.34933 3631% 187.276.304,44 13.562,86
12 | 88.439 | 2324814 4654 67.527,32 29,94% 177.211.418,05 13.144,81
13 | 83356 1580} 22.84542 2430 67.39585 2347% 151.053.85634 1195210
14 | 86283 3343} 22.237,88 1.644 67.307,14 33,96%  43.936.059,75  6.340,83
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. PIORES (KM) | MEDIA (KM) DISPERSAO
v | PIOR  1°GER. | MELHOR ckn  PIOR clE()TEFAE VA,\?I"E‘%’I':'A EESX'/%
| | PIOR | MEDIO
15 | 85904 43811 2145283 2204 67.32141 21,31%! 58.930.52873  7.438,32
16 | 88.982 4972} 2205365 4381 67.22260 1601% 7642480774 833215
17 | 87.454 2170 2107477 3736 67.46477 2209%| 12271587656 10.627,03
18 | 86976 5| 2134800 4960 67.80497 085%. 10.487.08791  3.104,02
19 | 85501 7: 2131846 4020 6878400 088% 10.836.92259 8.161.75

Legenda: 01-TP-GAIA-Permanente; 02-TP-GAIAPeriod-20; 03-TP-GAIAPeriod-50; 04-TP-GAIAPeriod-

100; 05-TP-GAIAPeriod-500; 06-TP-GAIAPeriod-1000; 07-TP-GAIAPeriod-2500; 08-TP-GAIAEstoc-95;

09-TP-GAIAEstoc-98; 10-TP-GAIAEstoc-99;

11-TP-GAIAEstoc-99.,8;

12-TP-GAIAEstoc-75; 13-TP-

GAIAEstoc-50; 14-TP-GAIAEstoc-0.2; 15-TP-GAIAEstoc-1; 16-TP-GAIAEstoc-5; 17-TP-GAIAEstoc-25;

18-TP-HDR2030; 19-TP-RoletaSimples.

Tabela 6.7 — Testes-Padrao: Variabilidade - “Piores”, “Média” e ‘“Dispersao”

. PIORES (KM) | MEDIA (KM) DISPERSAO
? | PIOR 1:GER. | MELHOR 1.  PIOR 4OKE A VA'\':I';’})'I‘X'A 3/53;?6
! | PIOR | MEDIO
01 | 89413 24163 2424760 34957 6745580 1520% 185.140.02757  13.454,54
02 | 86958 28048 21.99318 368 67.02224 2281%| 4397396748  6.467.41
03 | §719% 8503 2185256 26481 67.86155 28.80%) 4130497392 627416
04 | 87906 14686 2033382 9.415 6767901 3468%  30.899.02231  5327,88
05 | 89257 22725 2171161 20144 67.891.06  10.49%. 112.082.980.77  10.097.73
06 | 88306 44994 20.857,89 6.337 67.897.47 14,67% 148.868.85496  11.808,27
07 | 89140 5134 2299414 19.682 7429375 18,00%) 18022673757  13.130,97
08 | ssel0 I 2116540 49.802 6777100  008%] 1032502698 311817
09 | 86.586 19 21.227,30 24.888 68.774,00  009%: 10.589.320,88  3.159,47

Legenda: 01-ST-GAIA-Permanente; 02-ST-GAIA-Period-500; 03-ST-GAIA-Period-1000; 04-ST-GAIA-
Period-10000; 05-ST-GAIAEstocastico-25; 06-ST-GAIAEstocdstico-50; 07-ST-GAIAEstocastico-98; 08-

ST-HDR2030; 09-ST-RoletaSimples.
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6.4.2 Comparaciao com Outros Trabalhos

Apés as comparagdes internas ao trabalho apresentadas, sdo feitas também
comparagdes com algumas propostas hibridas de Algoritmos Genéticos que também tentam,
como forma de provar sua eficécia, resolver o mesmo problema aqui utilizado, o PCVS-BR-
26.

Estes trabalhos e seus resultados ja foram por vez ou outra aqui referenciados, porém,
cabe a essa se¢do apresentar alguns graficos de seus resultados para que se possa fazer um
paralelo com os obtidos com o uso do GAIA nas suas variadas formas.

Os trabalhos escolhidos foram o de LEHRER (2000), em que uma nova proposta de
método de selecdo foi apresentada envolvendo o uso da Teoria dos Jogos Evolucionarios
(vide capitulo IV e Anexo E para maiores detalhes), e suas variagdes apresentadas nos
trabalhos de BRITO (2004), BRITO et al. (2005), e TEIXEIRA (2005).

LEHRER (2000), na configura¢do de execucdo que considerou o melhor resultado de
seu trabalho, AG com o método Hawk-Dove Roleta, apresentada no grafico 6.59, encontrou o
valor de adaptabilidade de 20.409 km, e, inclusive chegou a conclamé-lo o 6timo global para
o problema.

Ja em BRITO (2004) e em sua publicacdo BRITO et al. (2005), utilizando variagdo
que considerou aperfeicoada do método Hawk-Dove Roleta de LEHRER (2000), chegou a
obter uma série de melhores resultados, encontrando inclusive um novo valor 6timo para o
problema, de 20.113 km, como apresentado no grafico 6.60.

Por fim, no trabalho de TEIXEIRA (2005), em que efetivamente a Interacdo Social é
tratada como uma parte independente do Algoritmo Genético - tal qual utilizado em todos os
aqui apresentados -, chegou a um novo valor 6timo para o problema de 20.093 km, exibido no

gréfico 6.61.
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Independentemente destes valores encontrados, ja4 que aqui mesmo neste trabalho, o
possivel “melhor” valor apresentado em TEIXEIRA (2005) fora encontrado intimeras vezes
pelas execucdes do GAIA, o que se pode notar de fato, € que em todos essas propostas
externas a excessiva convergéncia impera. Ndo ha variabilidade alguma apdés menos de 1/10
do processamento da execugao.

Sendo assim, e, tal como foi descrito em seg¢do anterior, qualquer resultado
encontrado por meio destas técnicas, apesar de que estas se mostraram eficientes num certo
controle (ou retardo) da pressao seletiva, reside muito em fatores relacionados a casualidade,
em especial ao operador de mutagao.

Se for ainda considerada a argumentacdo de DEMBSKI (2004, 2007), em que sem
qualquer conhecimento ou orientacdo dentro do espaco de busca, um algoritmo evoluciondrio
ndo passa de uma busca cega aprimorada, mesmo as técnicas hibridas destes outros trabalhos
podem ser enquadradas nesta situac@o. Diferente do GAIA que, com sua base de regras e

eventuais intervencdes, supre esta lacuna.

Grafico 6.59 — Hawk-Dove Roleta (LEHRER, 2000): Melhor Valor e Média x Geracao
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Fonte: Adaptado de LEHRER (2000).
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Grifico 6.60 — Hawk-Dove Roleta (BRITO et. al., 2005): Média, Melhor e Pior x

Geracao

BRITO et al (2005)
Otima: 20113
Geracdo 4638

o
L.l|| | “”‘||1 \ i 1“' Ay ||‘ I' e |I ' “]I r||1|'|”r| I ‘u UL |“
‘L l| ll IW l||1.“|‘nllm|mm Mh”ﬂ \” | ||mu.““.k iﬂli”“ im le.“”il"i“‘ J“Lml MLIN

Sl ot A MmNt e Moot b ot A bt M 8 o i

1 209 417 625 833 1041 1249 1457 1665 1873 2081 2280 2497 2705 2913 3121 3320 3537 3745 3953 4161 4369 4577 4785 4993

—— Média de Fitness ——Melhor Fitness —— Pior Fitness |

Fonte: Adaptado de BRITO et al. (2005).

Grafico 6.61- Hawk-Dove Roleta (TEIXEIRA, 2005): Média, Melhor e Pior x Geracao
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Fonte: Adaptado de TEIXEIRA (2005).

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Encerrada a apresentagdo da proposta do GAIA, seus aspectos tedricos e praticos,
assim como o extenso conjunto de testes e andlises realizados neste capitulo para
comprovagdo da eficicia da mesma, parte-se para as conclusdes positivas e negativas,
sugestdes de trabalhos futuros e outras ponderacdes sobre os resultados da proposta,

apresentados no capitulo final a seguir.
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CAPITULO VII

Ndo se pode ensinar alguma coisa a alguém, pode-se

apenas auxiliar a descobrir por si mesmo.

Galileu Galilei

7. CONCLUSOES

» 21

7z

“Simple is better , simples é melhor! Desde o surgimento dos Algoritmos

Genéticos, tudo que mais se tem feito € incrementd-lo com novas varidveis bioldgicas,
técnicas, proposicdes matematicas, comportamentais, entre muitas outras.

O que efetivamente vem dando certo nesta linha, que poderd facilitar a vida dos
pesquisadores de outras dreas que desejam usar estas técnicas para seus problemas, ou
mesmo que apresentam eficiéncia de “ponta-a-ponta”, como solu¢do de qualquer tipo de
problema, € algo que poucos conseguirdo responder.

Este trabalho, na tentativa de tentar resolver algumas destas questdes, em especial a da
alta complexidade envolvida no uso de Algoritmos Genéticos e de sua baixa eficiéncia frente
a excessiva convergéncia e a tendéncia de retencdo em 6timos locais, propds o uso de uma

abordagem, até certo ponto, inusitada na drea, por meio do apoio tedrico na controversa

Teoria do Design Inteligente.

2 “Simple is better”, palestra proferida pelo Professor Xin Yao (Universidade Birmingham, Reino Unido)
durante a ‘II Conferéncia Internacional de Computacdo Natural’ (ICNC’06 - Internacional Conference on
Natural Computation / IEEE Transactions on Evolutionary Computation), em 24/09/2006, na cidade de Xi’an,
China.[ Citagdo informal proveniente de anotagdes e registros do autor deste trabalho, presente na platéia

durante o ocorrido].
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Desta forma, para alcancar o nivel de conhecimento necessario a fundamentacido da
proposta, partiu-se de um vasto estudo dos fundamentos tedricos da origem do universo, do
surgimento da vida, e da compreensio do complexo e, ainda misterioso, processo de
evolucdo. Considerando seus aspectos quimicos e bioldgicos, abordou aspectos de genética,
associando-os aos conceitos do darwinismo, conhecido como neodarwinismo.

Na seqiiéncia, foi realizado um profundo estudo em processos miméticos da natureza
para a resolucdo de problemas. Neste contexto, abordou-se os Algoritmos Genéticos e seus
aspectos tedricos e funcionais como técnica computacional de larga adog¢do na resolugdo de
problemas de otimizacdo. Ao encerrar este estudo, buscou-se apresentar 0s principais
problemas relacionados aos AGs, em especial os que dizem respeito a “homérica” tarefa de
definicdo paramétrica e a convergéncia prematura, assim como, alguns esfor¢os e pesquisas
na tentativa de soluciona-los.

Compreendida e apresentada a problemdtica central deste trabalho, refletida na
considerdvel ineficiéncia dos AGs e suas variacdes, bem como a dificuldade do seu uso.
Partiu-se para a compreensdo de abordagens tedricas alternativas que viriam a fundamentar a
nova proposta.

Nesta direcdo, apresentou-se a Teoria do Design Inteligente sobre a 6tica de seus dois
principais argumentos: a complexidade especificada e a complexidade irredutivel. Além
disso, fez-se uso e interpretacdo dos estudos conduzidos por DEMBKSI (2004,2007), que
comparavam os algoritmos genéticos sem qualquer conhecimento adicional do espago de
busca, a meras buscas cegas. Essas deducdes 16gicas foram feitas por meio do uso No Free
Lunch Theorem.

Ainda como forma de subsidiar a proposta principal, foram apresentadas algumas
teorias € modelos que buscam explicar os periddicos eventos de extingdo em massa de

espécies no planeta, e como apds a sua ocorréncia, surgem sempre novas espécies melhores e
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mais evoluidas. Posteriormente, esta teoria foi relacionada ao Design Inteligente, até mesmo
tomando como base suas proprias caracteristicas, propondo que o “designer”, de tempos em
tempos, como forma de atingir seus objetivos intervém sobre as chamadas causas naturais,
eliminando individuos e reintroduzindo a evolugéo por meio do retorno da variabilidade.

Visualizada a extensdo da proposta e sua forma de funcionamento, buscou-se
apresentar as ferramentas sobre as quais seriam construidas. Neste contexto, tratou-se de
apresentar um estudo sobre légica fuzzy e também da estrutura hibrida de algoritmos
genéticos proposta por BRITO et al. (2005).

Com base em todos estes conceitos e buscando equacionar a problemdtica apresentada
dos AGs, foi apresentada a constru¢do de um agente inteligente, chamado de G.ALLA, que de
tempos em tempos, tal qual no Design Inteligente, realizaria interven¢des manipulando a
populacdo e os parametros da execucdo. Desta forma conseguiu-se tratar os dois principais
problemas dos AGs discutidos: eficicia e alta complexidade na definicio do ser de
parametros.

A base de regras, ou o conhecimento fuzzy, que foi adicionado ao agente, reflete os
estudos dos principais autores da drea, assim como o conhecimento empirico de anos de
pesquisa e experiéncia do autor e seu grupo cientifico sobre o tema.

Dando prosseguimento ao trabalho, foi apresentado um extenso conjunto de mais de
560 testes, com a finalidade de validar a proposta. Todos os testes foram feitos utilizando o
mesmo problema, o PCVS-BR-26, para fins de comparagfo interna e externa da eficicia da
proposta.

Além disso, foram definidos trés tipos de abordagens diferentes para o agente,
considerando o processo de interveng@o: permanente, periddica e estocéstica. O que se tornou
também objeto de estudo dos testes que, além de atestarem a eficicia da proposta, deveriam

apontar para uma ou outra abordagem melhor de uso do GAIA.
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Tabulados os resultados, que resultaram em aproximadamente 32 GB de informacdes,
pdde-se perceber o quio mais eficaz era a proposta frente as técnicas tradicionais de AGs, e
mesmo a outras, como as hibridas propostas nos trabalhos de LEHRER (2000), TEIXEIRA
(2005) e BRITO (2004).

Nos testes aqui realizados, além de se ter alcangado o considerado valor 6timo global
para o problema em inimeras execucdes, pdde-se também, por meio de varios mecanismos de
andlises de dispersdo, comprovar o maior aproveitamento do ciclo de processamento das
execucdes, gracas a constante manutengdo da variabilidade, garantida pelas intervencdes do
agente.

Com relagdo a comparagao entre as proprias diferentes abordagens do GAIA, pode-se
notar, a0 menos dentro do conjunto de testes realizados, que o ideal é deixar a evolugdo
acontecer com intervengdes esporadicas e, até certo ponto espacadas. Em sintese, evitar as
configuragdes extremistas, ou seja, com poucas intervencdes ou com controle constante.

Esta conclusdo € feita, quando da anédlise de como a interveng@o ocorre nestas duas
situacdes extremas. Na primeira, com poucas intervenc¢des, quanto maior for o tempo de
interven¢do, mais forte serd a intervengdo do GAIA e, por um longo periodo de tempo, até
uma nova intervencdo, os pardmetros serdo deixados em estado de ‘“controle” de
variabilidade, em que praticamente ndo permitem qualquer evoluc@o. Na segunda situagdo,
intervengdo constante, as regras de intervencdo utilizadas chegam a ser muito brandas e o
agente ndo d4 muito espaco para que a “jungdo” dos “blocos construtores” ocorra na busca da
formacdo da melhor delas.

Com base nestas conclusdes e até mesmo no nimero significativo de publica¢des que
esta proposta rendeu, pode-se considerd-la muito promissora, ndo s6 pela sua eficicia aqui
comprovada, mas também pela ousadia de buscar inspiracdo em teorias tdo amplamente

controversas e muitas vezes refutadas no meio cientifico, como o Design Inteligente.
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Entende-se que uma grande quantidade de estudos nas questdes aqui levantadas ainda
precisam ser realizados e/ou aprofundados. Citando apenas alguns como exemplo, tem-se o
acréscimo de novos aspectos do Design Inteligente, a codificacdo de novas varidveis para
controle e monitoramento, uma forma de auto-adaptar a base de regras e o dominio de suas
varidveis, o uso ou teste de outros motores de inferéncia fuzzy, a automagdo do melhor
momento de intervir, entre muitas outras questdes, que sdo aqui deixadas como propostas de
trabalhos futuros.

Um destes trabalhos, inclusive considerado como o préximo passo na evolugdo do
GAIA, j4 teve seu projeto inicial discutido. Inicialmente chamado de IDEA (Intelligent
Design Evolutionary Algorithm), deve agregar um grande contingente de técnicas de
computagdo evoluciondria geridas automaticamente por meio de um designer (agente
inteligente), que combinando-as da melhor forma, buscard resolver qualquer problema de
otimizagdo com total independéncia de interven¢do do pesquisador, salvo, é claro, no

momento em que este deve inserir no sistema o problema ser solucionado.
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Tabela A.1 - Distancia entre as capitais brasileiras utilizando rodovias, estradas e vias

QUADRO DE DISTANCIAS RODOVIARIAS ENTRE AS PRINCIPAIS
CIDADES BRASILEIRAS - Parte 01 de 03

municipais, estaduais ou federais.
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ARACAJU 2079 | 1578 |6000 | 1652 | 2765 | 2775 | 2595 | 2892 | 1183 | 1848 | 611
BELEM 2079 2824|6083 [ 2120 [ 2942 | 29413193 | 3500 [ 1610 [ 2017 | 2161
BELO HORIZONTE 1578 | 2824 4736 716 | 1453 | 1594 [ 1004 | 1301 | 2528 | 906 | 2171
BOA VISTA 6000 | 6083 | 4736 4275 | 3836 | 3142 | 4821 | 5128 | 6548 | 4076 | 6593
BRASILIA 1650 | 2140 | 741 |4275 1134 1133 [ 1366 | 1673 | 2200 | 209 | 2245
CAMPO GRANDE 2764 | 2942 | 1453 |3836]1134 694 | 991 | 1298 | 3407 | 935 |3357
CUIABA 2773 | 2941 | 1594 |3142|1133 | 694 1679 | 1986 | 3406 | 934 | 3366
CURITIBA 2595 | 3193 | 1004 |4821]1366| 991 |1679 300 | 35411186 | 3188
FLORIANOPOLIS 2892 | 3500 | 1301 |5128|1673|1298 | 1986 | 300 3838 | 1493 | 3485
FORTALEZA 1183 | 1611 | 2528 |6548 | 2208 | 3407 | 3406 | 3541 | 3838 2482 | 688
GOIANIA 1849 | 2017 | 906 |4076| 209 | 935 | 934 | 1186|1493 | 2482 2442
JOAO PESSOA 611 | 2161 | 2171 |6539|2245|3357 | 3366 [ 3188 | 3485 | 688 | 2442
MACEIO 204 | 2173 | 1854 |6276|1928 | 3040 [ 3049 [ 2871|3168 1075|2105 | 395
MANAUS 5215 | 5298 | 3951 | 785 |3490 | 3051 [ 2357 [4036 | 4343 | 5763 | 3201 | 5808
NATAL 788 | 2108 | 2348 |6770|2422|3537 3543 3365|3662 | 537 | 2619 185
PORTO ALEGRE 3206 | 3854 | 1712 |5348|2027 1518 (2206 | 711 | 476 | 4242|1847 | 3889
PORTO VELHO 4229 | 4397 | 3050 | 1686|2589 | 2150 [ 1456 3135 | 3442 | 4865 | 2390 | 4822
RECIFE 501 | 2074 | 2061 |6483|2135 |3247 [3256 [ 3078|3375 800 | 2332 120
RIO BRANCO 4763 | 4931 | 3584 |2230|3123 2684 [1990 | 3669 | 3976 | 5396 | 2924 | 5356
RIO DE JANEIRO 1855 | 3250 | 434 |5159 (1148 (1444|2017 852 1144|2805 [ 1338 | 2448
SALVADOR 356 | 2100 | 1372 |5749|1446 | 2568 | 2567 | 2385 | 2682 | 1389 | 1643 | 949
SAO LUIS 1578 | 806 | 2738 |6120 2157|2979 | 2978|3230 | 3537 | 1070 | 2054 | 1660
SAO PAULO 2188 | 2933 | 586 |4756|1015|1014[1614 408 | 705 |3127| 926 |2770
TERESINA 1142 | 947 | 2302 |6052[1789 (291129103143 |3450 | 634 | 1986|1224
VITORIA 1408 | 3108 | 524 |5261[1238[1892[2119]1300 1597|2397 | 1428 | 2001




QUADRO DE DISTANCIAS RODOVIARIAS ENTRE AS PRINCIPAIS

CIDADES BRASILEIRAS - Parte 02 de 03
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ARACAJU 204 | 5215 | 788 | 1662 | 3296 | 4230 | 501 | 4763 | 1855 | 356
BELEM 2173 | 5298 | 2108 | 1283 | 3852 | 4397 | 2074 | 4931 | 3250 | 2100
BELO HORIZONTE | 1854 | 3951 | 2348 | 1690 | 1712 | 3050 | 2061 | 3584 | 434 | 1372
BOA VISTA 6279 | 785 | 6770 | 4926 | 5348 | 1686 | 6483 | 2230 | 5159 | 5794
BRASILIA 1930 | 3490 | 2422 | 973 | 2027 | 2589 | 2135 | 3123 | 1148 | 1446
CAMPO GRANDE 3040 | 3051 | 3534 | 1785 | 1518 | 2150 | 3247 | 2684 | 1444 | 2568
CUIABA 3049 | 2357 | 3543 | 1784 | 2206 | 1456 | 3255 | 1990 | 2017 | 2566
CURITIBA 2871 | 4036 | 3365 [ 2036 | 711 3135 | 3078 | 3669 | 852 | 2385
FLORIANOPOLIS 3168 | 4443 | 3662 | 2336 | 476 | 3442 | 3375 | 3976 | 1144 | 2682
FORTALEZA 1075 | 5763 | 537 | 2035 | 4242 | 4862 | 800 [ 5396 | 2805 | 1389
GOIANIA 2125 | 3291 | 2618 | 874 | 1847 | 2390 | 2332 | 2924 | 1338 | 1643
JOAO PESSOA 395 | 5808 | 185 | 2253 | 3889 | 4822 | 120 | 5356 | 2448 | 949
MACEIO 5491 | 572 | 1851 | 3572 | 4505 | 285 | 5039 | 2131 | 632
MANAUS 5491 5985 | 4141 | 4563 | 901 | 5698 | 1445 | 4374 | 5009
NATAL 572 | 5985 2345 | 4066 | 4998 | 297 | 5533 | 2625 | 1126
PORTO ALEGRE 3572 | 4563 | 4066 | 2747 3662 | 3779 | 4196 | 1553 | 3090
PORTO VELHO 4505 | 901 | 4999 | 3240 | 3662 4712 | 544 | 3473 | 4023
RECIFE 285 | 5698 | 297 | 2058 | 3779 | 4712 5243 | 2338 | 839
RIO BRANCO 5039 | 1445 | 5533 [ 3764 | 4196 | 544 | 5243 4007 | 4457
RIO DE JANEIRO 2131 | 4374 | 2625 | 2124 | 1553 | 3473 | 2338 | 4007 1649
SALVADOR 632 | 5009 | 1126 | 1454 | 3090 | 4023 | 839 | 4457 | 1649
SAO LUIS 1672 | 5335 | 1607 | 1386 | 3891 | 4434 | 1573 | 4968 | 3015 | 1599
SAO PAULO 2453 | 3971 | 2947 | 1776 | 1109 | 3070 | 2660 | 3604 | 429 | 1962
TERESINA 1236 | 5267 | 1171 | 1401 | 3804 | 4366 | 1137 | 4900 | 2579 | 1163
VITORIA 1684 | 4476 | 2178 | 2214 | 2001 | 3575 | 1891 | 4109 | 521 | 1202
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QUADRO DE DISTANCIAS RODOVIARIAS ENTRE AS PRINCIPAIS CIDADES
BRASILEIRAS - Parte 03 de 03
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ARACAJU 2249 | 1578 | 2187 | 1142 | 1408
BELEM 3005 | 806 | 2933 | 947 | 3108
BELO HORIZONTE 658 | 2738 | 586 | 2302 | 524
BOA VISTA 4828 | 6120 | 4756 | 6052 | 5261
BRASILIA 1087 | 2157 | 1015 | 1789 | 1239
CAMPO GRANDE 1086 | 2979 | 1014 | 2911 | 1892
CUIABA 1686 | 2978 | 1614 | 2910 | 2119
CURITIBA 480 | 3230 | 408 | 3143 | 1300
FLORIANOPOLIS 777 | 3537 | 705 | 3450 | 1597
FORTALEZA 3199 | 1070 | 3127 | 634 | 2397
GOIANIA 998 | 2054 | 926 | 1986 | 1428
JOAO PESSOA 2842 | 1660 | 2770 | 1224 | 2001
MACEIO 2525 | 1672 | 2453 | 1236 | 1684
MANAUS 4043 | 5335 | 3971 | 5267 | 4476
NATAL 3019 | 1607 | 2947 | 1171 | 2178
PORTO ALEGRE 1181 | 3891 | 1109 | 3804 | 2001
PORTO VELHO 3142 | 4434 | 3070 | 4366 | 3575
RECIFE 2732 | 1573 | 2660 | 1137 | 1891
RIO BRANCO 3673 | 4968 | 3604 | 4900 | 4109
RIO DE JANEIRO 501 3015 | 429 | 2579 | 521
SALVADOR 2034 | 1599 | 1962 | 1163 | 1202
SAO LUIS 3042 2970 | 446 | 2607
SAO PAULO 72 2970 2792 | 882
TERESINA 2864 | 446 | 2792 2171
VITORIA 954 | 2607 | 882 | 2171

Fonte: DNIT/DNER, http://www.dnit.gov.br/rodovias/distancias/distancias.asp.



ANEXO B

Figura B.1 - Codificacdo adotada para as capitais brasileiras utilizadas.

Cod
0 Aracaju 13 Manaus
0l Eeban 14 Matal
02 | Belo Horizonte | 18 Palmas
03 BoaVeta | 16 | Porto
04 Erasilia 17 Porto Velha
05 | Campo Crande | 18 Recifie
[17] Cuiaba 19 Rin Branco
07 Curitiha 20 | Rio de Jareimn
05 | Floranopols | 21 |  Sabvador
[ Fortakia ] S0 Lok
10 Goiania i 530 Paulo
11 Jodn Pessoa 1 ] Teresina
12 Macein L] Vitoria

Fonte: Framework Beagle XP v.4.5.
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Tabela B.1 — Populacio inicial aleatéria gerada pelo Framework Beagle XP v.4.5,
utilizada em todos os experimentos e testes executados.

CROM. FITNESS

CROMOSSOMO-PROBLEMA comp. COMP. (Km)
04-02-10-13-03-17-06-12-01-11-08-16-25-22-15-14-05-00-09-18-23-24-07-19-21-20-04 10 T 55322
04-07-18-22-16-11-25-02-15-17-24-00-05-06-23-20-10-09-01-21-03-13-19-08-14-12-04 00 H 57909
04-00-11-21-10-01-13-12-09-07-08-03-17-16-02-23-25-18-15-20-05-06-24-22-14-19-04 21 D 58063
04-00-19-11-21-12-15-13-06-20-25-23-07-08-16-17-03-18-09-10-14-02-22-24-01-05-04 11 D 58191
04-12-10-23-14-09-02-19-13-08-11-00-21-17-16-25-20-22-24-15-18-01-03-07-06-05-04 20 H 58427
04-13-17-24-20-22-06-19-02-25-16-23-21-08-03-10-12-18-00-11-07-05-14-01-15-09-04 11 D 59254
04-09-15-22-25-17-05-08-07-18-21-02-14-11-24-19-03-06-00-13-12-20-16-01-23-10-04 00 H 59960
04-05-01-14-21-07-20-24-00-25-23-08-16-13-06-02-18-09-15-03-22-10-19-12-11-17-04 21 D 60103
04-19-20-01-10-09-21-03-24-05-15-07-25-08-06-17-13-00-11-02-23-16-18-14-12-22-04 02 H 60210
04-03-07-05-12-19-23-06-00-18-11-25-20-14-24-08-13-17-15-22-09-16-21-01-10-02-04 01 T 60622
04-18-16-01-12-11-15-25-14-05-23-08-24-19-02-21-20-09-22-17-13-03-00-07-06-10-04 10 T 60704
04-21-14-09-11-19-03-23-13-18-06-05-01-08-22-24-07-20-25-17-15-16-00-12-02-10-04 00 H 60819
04-01-02-20-21-12-17-15-25-11-22-08-16-03-06-13-07-14-09-23-19-00-24-18-10-05-04 12 D 62251
04-25-19-02-22-20-00-09-17-16-06-05-08-21-23-11-12-15-18-01-24-03-13-07-10-14-04 11 D 62282
04-18-11-22-09-14-05-00-17-12-15-10-16-03-19-20-02-01-07-21-08-25-13-06-23-24-04 01 T 62939
04-19-13-09-00-07-25-18-21-22-14-24-05-15-17-16-23-10-01-03-11-20-02-06-12-08-04 11 D 63154
04-01-05-06-19-18-11-09-23-02-08-03-24-15-00-14-21-16-25-12-17-07-10-13-22-20-04 20 H 63358
04-21-18-14-10-06-05-20-19-11-13-17-07-03-12-15-01-00-08-22-24-25-16-09-23-02-04 11 D 63507
04-17-21-03-05-16-25-02-09-12-19-07-13-08-20-18-11-00-22-06-15-24-10-14-01-23-04 01 T 63629
04-22-01-00-17-13-02-05-16-19-08-25-10-12-15-03-14-21-06-23-18-09-20-24-11-07-04 21 D 63892
04-03-19-24-07-06-14-20-02-15-23-25-09-12-22-16-01-11-10-05-13-21-18-00-08-17-04 12 D 63905
04-22-06-16-00-08-09-05-15-25-01-03-13-23-02-10-21-19-24-12-11-18-14-17-20-07-04 11 D 63949
04-21-11-18-13-20-10-14-24-01-05-06-00-09-25-16-22-15-17-23-19-02-03-12-07-08-04 12 D 64282
04-19-20-08-16-25-05-06-03-00-23-07-24-18-09-22-14-13-01-02-21-12-10-17-15-11-04 11 D 64795
04-12-18-23-14-09-21-24-02-01-08-10-15-17-00-11-05-06-03-16-20-19-07-13-25-22-04 01 T 65028
04-15-23-06-18-17-20-02-25-09-19-14-00-01-03-22-21-07-05-13-16-08-10-24-11-12-04 00 H 65251
04-05-17-02-14-08-15-25-23-03-16-22-07-24-01-13-20-18-21-11-00-12-09-06-10-19-04 20 H 65256
04-15-13-00-22-25-16-14-05-24-21-10-20-08-06-12-01-17-02-07-09-18-11-23-19-03-04 10 T 65316
04-16-07-25-09-24-18-00-17-23-05-12-03-22-01-10-19-08-11-20-06-02-14-21-13-15-04 02 H 65320
04-20-09-15-22-01-18-13-12-17-14-08-11-00-03-24-21-02-25-06-19-05-10-07-16-23-04 22 A 65564
04-17-06-10-14-19-07-20-11-01-02-15-25-08-23-24-09-16-05-13-22-12-00-03-18-21-04 01 T 65596
04-03-06-22-13-05-09-11-12-02-21-18-25-07-20-15-23-19-14-24-08-10-01-16-17-00-04 00 H 65922
04-19-07-15-06-20-23-12-17-03-24-22-21-09-02-25-14-01-18-13-10-08-11-05-00-16-04 00 H 66011
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CROM. FITNESS

CROMOSSOMO-PROBLEMA comp, COMP. oo
04-21-19-13-20-02-17-18-03-11-15-09-24-06-22-07-05-08-00-10-01-14-12-16-25-23-04 12 D 66177
04-00-21-01-13-19-07-03-14-17-22-16-05-10-20-23-06-15-25-09-12-02-18-08-11-24-04 01 T 66526
04-25-05-08-01-16-20-12-23-22-14-11-15-17-18-07-06-02-13-19-00-10-24-21-09-03-04 21 D 66604
04-00-10-11-23-22-02-17-12-21-16-25-09-13-19-06-14-18-24-05-20-03-01-08-07-15-04 11 D 66677
04-06-09-15-05-16-19-10-00-17-08-22-07-14-24-23-11-02-01-12-25-20-03-13-18-21-04 21 D 66702
04-12-05-23-11-25-21-03-02-09-24-10-00-15-06-08-16-07-01-20-17-13-14-22-19-18-04 22 A 66896
04-21-15-12-13-20-08-22-06-23-25-19-03-14-00-05-11-24-16-02-17-09-18-01-07-10-04 12 D 66903
04-14-07-00-18-10-03-01-11-20-25-21-15-23-06-08-05-24-12-13-19-16-02-22-17-09-04 10 T 67067
04-08-03-10-18-11-09-19-05-25-00-20-21-17-15-23-13-07-14-01-16-06-12-02-24-22-04 01 T 67286
04-23-15-08-11-02-07-12-10-13-03-24-18-09-01-25-21-06-16-19-20-14-05-00-17-22-04 02 H 67488
04-24-21-05-15-11-22-09-07-14-06-01-08-00-13-12-16-02-23-18-10-25-19-17-03-20-04 22 A 67712
04-25-02-15-03-07-01-05-08-18-21-14-09-22-11-13-00-19-12-20-16-24-06-23-17-10-04 00 H 67830
04-21-10-13-19-25-17-01-08-11-07-06-12-03-15-23-18-09-00-14-24-02-16-22-05-20-04 00 H 67863
04-00-07-18-02-21-20-09-15-03-16-17-19-08-05-01-06-10-11-25-22-24-12-13-14-23-04 21 D 67988
04-21-12-24-13-08-25-01-03-16-07-20-06-15-17-10-22-02-18-23-05-14-19-09-11-00-04 11 D 67995
04-10-01-03-05-13-02-14-12-07-19-06-21-11-09-08-15-22-23-17-00-16-25-18-20-24-04 10 T 68324
04-15-13-01-21-05-19-11-16-03-17-18-23-14-07-10-25-20-09-12-24-00-08-06-02-22-04 02 H 68500
04-08-20-16-09-01-24-17-00-06-11-12-02-13-14-18-19-15-21-10-22-25-03-23-05-07-04 21 D 68539
04-19-12-06-05-24-16-13-02-07-11-23-03-17-21-15-08-09-18-10-14-01-00-22-20-25-04 02 H 68563
04-20-24-19-00-25-22-14-16-02-18-15-05-17-06-03-10-23-21-07-09-08-01-11-12-13-04 22 A 69207
04-10-02-17-05-01-25-20-08-24-11-15-18-07-16-23-13-14-06-21-19-12-09-22-00-03-04 22 A 69358
04-10-17-09-06-24-16-13-19-11-00-23-25-22-01-20-12-02-21-18-03-14-08-05-07-15-04 02 H 69497
04-18-09-22-02-00-08-05-12-06-23-25-20-14-21-13-07-17-24-03-01-11-10-16-19-15-04 21 D 69517
04-08-07-21-05-00-14-22-23-11-02-19-01-15-16-13-20-09-17-18-25-24-12-10-06-03-04 11 D 69631
04-20-06-22-03-09-08-10-05-12-15-16-11-14-07-17-23-00-21-18-02-01-19-13-24-25-04 10 T 69678
04-07-02-13-05-12-25-15-21-09-06-23-03-01-24-00-11-19-18-16-08-22-10-20-14-17-04 22 A 69707
04-07-08-06-03-02-22-17-23-12-20-11-16-01-13-21-09-00-05-15-10-24-25-14-18-19-04 11 D 69845
04-05-17-19-12-13-01-16-11-06-07-08-23-18-21-09-03-22-10-25-15-00-02-24-20-14-04 20 H 69952
04-20-11-03-18-05-06-22-12-21-13-17-09-07-15-14-00-01-23-19-02-24-08-25-10-16-04 01 T 70174
04-02-01-13-23-18-17-00-11-07-14-09-24-25-20-05-12-06-03-16-19-21-08-22-10-15-04 10 T 70233
04-03-11-24-23-08-12-15-18-07-02-06-20-22-14-00-25-16-13-10-19-21-01-05-09-17-04 00 H 70239
04-19-08-13-01-15-07-24-09-17-16-06-11-03-02-20-12-22-10-14-23-05-00-21-25-18-04 00 H 70510
04-21-08-18-01-13-22-03-14-24-11-09-25-17-20-12-07-06-00-23-16-02-15-19-10-05-04 11 D 70537
04-10-08-01-19-20-07-12-05-03-06-21-15-16-18-00-14-13-17-09-23-11-02-24-25-22-04 11 D 70570
04-05-24-20-13-23-12-10-11-00-08-18-09-17-25-15-06-03-07-02-16-21-19-22-01-14-04 20 H 70632
04-15-00-03-17-18-11-08-12-05-14-24-19-10-21-20-01-02-23-07-25-06-09-22-16-13-04 20 H 71177
04-23-24-13-11-09-17-10-16-20-03-02-06-18-19-08-25-07-14-15-01-05-12-21-22-00-04 20 H 71518
04-03-00-21-22-08-18-05-13-14-11-07-16-10-02-12-19-23-20-15-01-17-09-06-24-25-04 21 D 71644
04-22-07-09-00-06-05-13-15-11-10-21-03-23-20-25-12-17-01-14-16-08-02-24-19-18-04 12 D 71765
04-11-01-18-10-20-14-09-05-22-23-24-16-07-15-25-08-02-00-17-12-19-06-13-21-03-04 22 A 71939
04-19-12-14-08-01-20-05-02-24-09-16-13-00-23-25-10-06-17-21-18-15-11-07-22-03-04 21 D 71957
04-09-17-01-10-08-11-25-21-05-12-03-02-00-13-20-07-14-18-24-16-19-06-23-15-22-04 21 D 72026
04-08-19-14-10-00-24-03-22-11-07-20-21-16-23-17-09-18-13-06-25-15-05-12-01-02-04 22 A 72169
04-14-19-21-20-12-18-08-02-23-05-15-22-07-17-16-11-00-25-06-01-13-10-09-03-24-04 22 A 72379
04-01-03-25-19-23-00-08-17-06-11-02-05-07-12-16-10-18-14-13-09-15-22-21-20-24-04 22 A 72839
04-12-21-22-23-19-06-02-01-14-25-13-09-17-00-05-07-24-08-16-20-15-18-10-11-03-04 00 H 72904
04-07-23-25-09-17-22-24-15-06-08-18-02-19-11-00-10-21-13-14-16-12-01-03-20-05-04 10 T 73070
04-03-00-05-23-15-12-10-20-18-25-06-13-14-09-16-21-22-08-19-24-11-17-02-07-01-04 11 D 73107
04-16-17-21-00-10-03-07-12-01-24-18-19-02-13-14-08-11-23-22-15-05-25-06-09-20-04 02 H 73133
04-25-09-07-12-18-06-11-21-03-02-23-13-24-05-16-20-22-15-01-10-17-14-19-00-08-04 21 D 73143
04-20-11-07-12-08-22-13-01-23-16-00-21-09-18-05-14-15-10-19-25-17-02-24-03-06-04 01 T 73164
04-25-00-05-20-01-16-09-06-18-11-08-10-15-21-02-13-12-24-03-19-22-07-14-17-23-04 10 T 73263
04-09-20-19-08-25-03-14-21-01-10-02-06-15-18-11-13-12-07-16-23-22-17-24-05-00-04 20 H 73416
04-17-01-05-19-09-08-20-03-14-00-15-24-07-21-23-16-11-12-06-18-02-22-10-13-25-04 00 H 73825
04-01-17-00-10-18-14-25-20-19-02-15-13-12-22-24-16-21-08-11-05-06-23-03-09-07-04 10 T 73891
04-15-22-14-07-02-23-11-10-12-03-18-19-25-06-00-24-09-13-08-16-01-20-17-21-05-04 20 H 73922
04-25-24-17-00-07-11-02-19-12-21-20-03-14-01-16-05-22-09-13-08-23-06-15-10-18-04 10 T 74038
04-07-17-00-03-16-24-13-23-02-18-15-09-25-22-11-01-20-08-21-05-06-12-19-10-14-04 00 H 75160
04-25-22-13-18-08-11-14-07-12-23-24-10-05-15-00-20-16-01-02-03-21-17-06-19-09-04 20 H 75414
04-10-15-17-14-07-12-02-24-00-13-22-03-16-06-05-09-19-08-21-11-23-01-18-20-25-04 20 H 75857
04-10-21-08-12-19-16-09-02-14-22-25-00-15-18-23-06-13-07-17-24-20-11-05-03-01-04 01 T 75873
04-25-14-08-18-24-00-20-19-15-12-13-11-03-09-16-02-22-07-21-23-10-01-17-05-06-04 02 H 76182
04-05-17-18-03-02-13-09-20-14-23-10-15-21-19-08-11-16-00-07-01-22-25-24-12-06-04 22 A 76454
04-23-01-00-08-17-16-12-03-18-22-25-10-05-13-21-07-15-19-02-11-24-20-14-06-09-04 12 D 76482




233

CROM. FITNESS
CROMOSSOMO-PROBLEMA comp, COMP. oo
04-24-19-02-14-15-22-17-12-01-11-13-08-25-07-03-00-20-05-21-06-10-23-09-16-18-04 10 T 77156
04-11-16-21-13-10-01-12-09-25-08-22-07-18-20-06-02-24-05-15-03-00-19-14-17-23-04 00 H 79900
04-03-20-18-02-21-17-09-23-13-00-16-22-19-25-15-12-07-01-11-08-14-10-06-24-05-04 21 B) 82591

Fonte: Base de dados do Framework Beagle XP v.4.5.
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ANEXO C

O principal intuito deste anexo é apresentar em detalhes todas as execucdes e suas

configuracdes utilizadas neste trabalho, a fim de que sejam subsidiados de forma

comprobatdria os gréficos, conclusdes e discussdes apresentados nos capitulos finais da

dissertacao.

A lista seguinte diz respeito aos testes realizados no periodo de 2010 a 2011, e indica o

conjunto comum de pardmetros iniciais adotados em todas as simulacdes, definidos para que

estas pudessem partir do mesmo ponto no espago de busca, bem como, apresentar as mesmas

condicdes iniciais para comparacdes. Sao eles:

Problema-Teste: PCVS-BR-26 (LEHRER, 2000);

Niimero de Testes por Configuracio: 20;

Populacao Inicial: com ponto de partida em Brasilia, detalhes vide Anexo B;
Nimero de Individuos: fixados em 100 para todas as geragoes;

Critério de Parada: fixado em 5.000 geracdes para os “Testes-Padrao” e 50.000 para
os “Super-Testes”;

Método de Recombinacao: PMX, detalhes vide Capitulo III;

Percentual Inicial de Recombinacao: 100%;

Método de Mutacao: Permuta-Simples, detalhes vide Capitulo III;

Percentual Inicial de Selecao para Mutacao: 0%;

Parametros Especificos para Testes Utilizando Interaciao Social (vide Anexo D):

o Jogo Biolégico: Hawk-Dove (BRITO, 2004);

o Proporgdo Fenotipica Inicial de Estratégias:

E Hawk : E Dove : 2 TFT : l Aleatorio
9 9 9 9



o Nimero de Partidas: 100 por geragdo.
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A Tabela C.1 apresenta a lista de configuracdes utilizadas associadas as suas

definicdes, numero de execucdes e pardmetros varidveis, agrupados por ano de elaboragdo,

2005/2006 e 2010/2011.

Tabela C.1 — Conjunto de Configuracoes de Todas as Simulacoes Realizadas.

: GAIA TESTES
PERIOD ID ME / DESC.
Y NO / SC TIPO PARAM. (N.9)
GAIA Periédico-100, Hawk-Dove Roleta,
01 Periédico 100 01
C=20,V=30
GAIA Estocastico-25%, Hawk-Dove
02 Estocastico 25% 01
Roleta, C=20,V=30
GAIA Periédico-10, Hawk-Dove Torneio,
03 Periédico 10 01
C=30,V=20
GAIA Estocastico-50%, Hawk-Dove
04 Estocastico 50% 01
Torneio, C=30,V=20
GAIA Estocastico-25%, Hawk-Dove
05 Estocastico 25% 01
Roleta, C=20,V=30
GAIA Periédico-100, Hawk-Dove Roleta,
06 Periddico 100 01
C=20,V=30
GAIA Estocastico-75%, Hawk-Dove
=) 07 Estocastico 75% 01
> Roleta, C=20,V=30
=
(g\| GAIA Periédico-10, Hawk-Dove Roleta,
~ 08 Periddico 10 01
w C=20,V=30
=
g 09 GAIA Peri6dico-20, Torneio Periddico 20 01
GAIA Estocistico-25%, Hawk-Dove
10 Estocastico 25% 01
Roleta, C=20,V=30
GAIA Periédico-50, Hawk-Dove Roleta,
11 Periédico 50 01
C=20,V=30
GAIA Periédico-50, Hawk-Dove Roleta,
12 Periddico 50 01
C=20,V=30
GAIA Periédico-20, Hawk-Dove Roleta,
13 Periddico 20 01
C=20,V=30
GAIA Estocastico-50, Hawk-Dove
14 Estocastico 50% 01
Roleta, C=20,V=30
GAIA Permanente, Hawk-Dove Roleta,
15 Permanente - 01
C=20,V=30
16 GAIA Periédico-10, Roleta Periédico 10 01
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GAIA

. TESTES
PERIODO ID NOME / DESC.
TIPO PARAM. (N.%)
GAIA Permanente, Hawk-Dove Roleta,
17 e Permanente - 01
g GAIA Periédico-10, Hawk-Dove Roleta, o
> 18 R Periddico 10 01
N =20,V=
~
w GAIA Permanente, Hawk-Dove Roleta,
) 19 T Permanente - 01
= =20,V=
(g
GAIA Estocéstico-75%, Hawk-Dove
20 - T Estocastico 75% 01
oleta, C=20,V=
Teste-Padrao GAIA Permanente
01 Permanente - 20
(TP-GAIA-Permanente)
- Teste-Padrao GAIA Periédico 20 Periddi 0 0
eriddico
(TP-GAIAPeriod-20)
. Teste-Padrao GAIA Periédico 50 - 50 -
eriddico
(TP-GAIAPeriod-50)
- Teste-Padrdo GAIA Periddico 100 Periddi (i 0
eriddico
(TP-GAIAPeriod-100)
. Teste-Padrao GAIA Periédico 500 - si3 -
eriddico
(TP-GAIAPeriod-500)
- Teste-Padrdao GAIA Periédico 1.000 - a0 -
eriddico d
(TP-GAIAPeriod-1000)
i Teste-Padrdo GAIA Periédico 2.500 Periadi 0D 0
eriddico .
(TP-GAIAPeriod-2500)
: Teste-Padrao GAIA Estocastico 95%
(—} 08 Estocastico 95% 20
(g\| (TP-GAIAEstoc-95)
~
= Teste-Padrao GAIA Estocastico 98%
- 09 Estocastico 98% 20
g (TP-GAIAEstoc-98)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 99%
10 (TP-GAIAE %) Estocastico 99% 20
- stoc-
Teste-Padrao GAIA Estocdstico 99,8% )
11 (TP-GAIAE 99.8) Estocastico 99,8% 20
- stoc-99,
Teste-Padrao GAIA Estocastico 75%
12 (TP-GAIAE 75) Estocastico 75% 20
- stoc-
Teste-Padrao GAIA Estocastico 50%
13 (TP-GAIAE 50) Estocastico 50% 20
- stoc-
Teste-Padrao GAIA Estocastico 0,2%
14 (TP-GAIAE 02) Estocastico 0,2% 20
- stoc-0.
Teste-Padrao GAIA Estocastico 01%
15 Estocastico 01% 20
(TP-GAIAEstoc-1)
Teste-Padrao GAIA Estocastico 05%
16 Estocastico 05% 20

(TP-GAIAEstoc-5)
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GAIA TESTES

PERIODO  ID NOME / DESC. TIPO PARAM. (N.%)

Teste-Padrao GAIA Estocastico 25%
17 Estocastico 25% 20
(TP-GAIAEstoc-25)

Super-Teste GAIA Permanente
18 Permanente - 20
(ST-GAIA-Permanente)

Super-Teste GAIA Periédico 500
19 Periddico 500 20
(ST-GAIA-Period-500)

Super-Teste GAIA Periddico 1.000
20 Periddico 1.000 20
(ST-GAIA-Period-1000)

Super-Teste GAIA Periédico 10.000
21 Periddico 10.000 20
(ST-GAIA-Period-10000)

Super-Teste GAIA Estocéstico 25%
22 Estocdstico 25% 20
(ST-GAIAEstocastico-25)

Super-Teste GAIA Estocéstico 50%
23 Estocastico 50% 20
(ST-GAIAEstocastico-50)

Super-Teste GAIA Estocéstico 98%
24 Estocdstico 98% 20
(ST-GAIAEstocastico-98)

Teste-Padrao Hawk-Dove Roleta (20,30)
25 Sem GAIA - 20
(TP-HDR2030)

Super-Teste Hawk-Dove Roleta (20,30)
26 Sem GAIA - 20
(ST-HDR2030)

Teste-Padrao Roleta Simples
27 Sem GAIA - 20
(TP-RoletaSimples)

Super-Teste Roleta Simples
28 Sem GAIA - 20
(ST-RoletaSimples)

(TOTAL) CONFIGURACOES 48 TESTES 580

Fonte: Base de dados de configuracdes realizadas, 2005-2011.

Embora sumarizados e descritos no Capitulo VI, o intuito inicial deste anexo era
apresentar os detalhes de todas as execucdes e resultados obtidos. Porém, tendo em vista a
enorme quantidade de dados obtidos, fica completamente invidvel a sua apresentacdo
completa neste formato de dissertagdo e, portanto, caso seja de interesse alheio a obtencéo dos
dados, que seja feito contato diretamente com o Programa de Pés-Graduagdo de Engenharia

Elétrica, ou mesmo com o autor, através do endereco eletronico felipebr @felipebr.com.
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Ainda assim, para cada uma das execugdes realizadas no segundo periodo (2010-

2011), serdo listadas as rotas do menor valor encontrado na tabela C.2, que segue.

Tabela C.2 — Configuracoes 2010/2011 x Melhores Rotas Encontradas.

CONFIGURACAO FITNESS

ROTA(S) / CROMOSSOMO(S)

TP-GAIA-Permanente

21.117

04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-02-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-02-10-04

TP-GAIAPeriod-20

20.113

04-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-19-03-13-17-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-19-13-03-17-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-19-17-13-03-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAPeriod-50

20.287

04-06-03-13-17-19-05-07-08-16-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-13-03-17-19-05-07-08-16-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-17-13-03-19-05-07-08-16-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-06-19-13-03-17-05-07-08-16-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAPeriod-100

20.113

04-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAPeriod-500

21.235

04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-02-25-20-23-16-08-07-05-06-03-13-17-19-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-02-25-20-23-16-08-07-05-06-13-03-17-19-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-02-25-20-23-16-08-07-05-06-17-13-03-19-10-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-02-25-20-23-16-08-07-05-06-19-13-03-17-10-04

TP-GAIAPeriod-1000

20.853

04-02-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-06-13-03-17-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-06-17-13-03-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-17-13-03-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04
04-02-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAPeriod-2500

22.085

04-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-03-13-17-19-06-10-15-04
04-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-13-03-17-19-06-10-15-04
04-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-03-13-19-06-10-15-04
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CONFIGURACAO FITNESS

ROTA(S) / CROMOSSOMO(S)

TP-GAIAEstoc-95

21.069

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04

TP-GAIAEstoc-98

21.135

04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-13-03-17-19-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-17-13-03-19-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-03-13-17-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-13-03-17-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-17-13-03-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-13-03-17-19-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-17-13-03-19-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-04
04-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-04

TP-GAIAEstoc-99

20.586

04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-03-13-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-03-13-17-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-13-03-17-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-17-13-03-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-03-13-17-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-13-03-17-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-17-03-13-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-17-13-03-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-13-03-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-03-13-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-13-03-19-06-10-04

TP-GAIAEstoc-99,8

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAEstoc-75

21.158

04-03-13-17-19-06-10-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
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CONFIGURACAO FITNESS

ROTA(S) / CROMOSSOMO(S)

TP-GAIAEstoc-50

21.274

04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-03-13-17-19-06-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-03-13-17-19-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-13-03-17-19-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-17-03-13-19-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-17-13-03-19-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-19-03-13-17-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-19-13-03-17-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-19-17-03-13-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-06-19-17-13-03-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-13-03-17-19-06-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-17-03-13-19-06-10-04
04-02-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-23-16-08-07-05-17-13-03-19-06-10-04

TP-GAIAEstoc-0.2

21.178

04-06-17-03-13-19-10-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-06-17-13-03-19-10-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-06-19-13-03-17-10-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-19-17-13-03-06-10-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04

TP-GAIAEstoc-1

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAEstoc-5

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

TP-GAIAEstoc-25

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

ST-GAIA-Permanente

20.989

04-02-10-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-13-03-17-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-17-13-03-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-19-03-13-17-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-19-13-03-17-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-19-17-03-13-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-19-17-13-03-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-13-03-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-17-13-03-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
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CONFIGURACAO FITNESS

ROTA(S) / CROMOSSOMO(S)

ST-GAIA-Period-500

20.752

04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-13-03-17-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-03-13-17-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-13-03-17-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-13-03-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04

ST-GAIA-Period-1000

20.586

04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-03-13-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-13-03-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-03-13-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-13-03-19-06-10-04

ST-GAIA-Perid-10000

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

ST-GAIAEstoc-25

20.752

04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-13-03-17-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-17-13-03-19-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-03-13-17-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-13-03-17-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-17-03-13-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-06-19-17-13-03-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-13-03-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-17-13-03-19-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04
04-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-02-04

ST-GAIAEstoc-50

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04




242

CONFIGURACAO FITNESS

ROTA(S) / CROMOSSOMO(S)

ST-GAIAEstoc-98

20.586

04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-03-13-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-03-13-17-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-13-03-17-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-17-03-13-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-17-13-03-19-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-03-13-17-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-13-03-17-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-17-03-13-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-06-19-17-13-03-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-13-03-17-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-03-13-19-06-10-04
04-15-01-22-24-09-14-11-18-12-00-21-25-02-20-23-16-08-07-05-17-13-03-19-06-10-04

TP-HDR2030

21.089

04-06-17-03-13-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04
04-06-17-13-03-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04
04-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04
04-19-17-03-13-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04
04-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04

ST-HDR2030

20.989

04-02-10-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-06-03-13-17-19-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-13-03-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-17-03-13-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-17-13-03-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-03-13-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-13-03-17-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04
04-02-10-19-17-13-03-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-04

TP-RoletaSimples

21.069

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04

ST-RoletaSimples

21.069

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-02-04

MELHOR
(FITNESS)

20.093

04-03-13-17-19-06-05-16-08-07-23-20-02-25-21-00-12-18-11-14-09-24-01-22-15-10-04

*ENCONTRADO EM 06 EXECUCOES, MENOR VALOR JA ENCONTRADO PARA O
PROBLEMA PCVS-BR-26 EM TODA LITERATURA.

Fonte: Base de dados de configuracdes realizadas, 2010/2011.
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Por fim, apresenta-se uma listagem com a totalizacdo da quantidade de dados
produzidos — no periodo 2010/2011- para que se tenha uma dimensdo exata do tamanho da
pesquisa e da complexidade de tabulagdo dos dados de todos os experimentos. Sdo eles:

e Banco de Dados (Firebird 2.0):

o Quantidade de Bases: 10;

o Tamanho: 31,60 GB;

o Registros (aproximadamente): 100.000.000;
e Arquivos MS-Excel 2010:

o Quantidade: 09;

o Tamanho: 313,60 MB;

o Planilhas: 84;

o Linhas: 1.415.000;

o Células (Valores): 28.300.000;

o Graficos: 56;
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ANEXO D

O presente anexo expde a aplicacdo desenvolvida para dar suporte a pesquisa.
Desenvolvida com o propoésito de realizacdo de testes de execucdo do Algoritmo Genético
com a estrutura do GAIA voltado a solu¢do do problema PCVS-BR-26, sua indexacdo,
registro e catalogacao.

A aplicacdo desenvolvida é chamada de Beagle XP ou Beagle Experimental
Prototype, numa alusdo ao navio que transportou Charles Darwin em sua viagem ao redor do
mundo, que deu origem ao livro “The Origin of Species”, e a Sele¢do Natural, conforme
apresentado no capitulo segundo.

O protétipo, desenvolvido originalmente em BRITO (2004) para dar suporte a
proposta Hibrida de Algoritmos Genéticos com Interagdo Fenotipica (vide Anexo E), foi
construido utilizando a linguagem JAVA e o Sistema Gerenciador de Banco de Dados
Firebird 2.0 e, ao longo do periodo até o ano de 2010, sofreu uma série de evolucdes que o
levaram ao suporte da proposta central deste trabalho, tais como o desenvolvimento do motor
fuzzy de execucdo do GAIA, e a inclusdo da biblioteca FUZZY]J (2006) para a implementacdo
deste.

Em sintese, ¢ uma ferramenta grafica para execucdo de Algoritmos Genéticos para o
problema do PCVS aplicado as distdncias entre as capitais brasileiras, e depuracdo das
técnicas e métodos propostos pela idéia central de motivacdo deste trabalho.

A depuracdo € alcancada através da base de dados gerada e da possibilidade de
definicdo de inimeros parametros de configuracdo por meio da interface, além da manutencio
em banco de dados de populacgdes iniciais, o que garante a todos os testes a partida do mesmo
ponto da superficie de busca.

Desta forma, comporta cinco médulos bésicos, que sao:
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e Modulo de Algoritmo Genético: Engine bdsica do sistema que receberd os
parametros e gerard os individuos em busca de uma solugdo/otimizacdo para o
problema.

o Entrada: Parametros armazenados de configuracdo (estratégias, jogos, niimero
de ciclos, métodos de recombinacido, GAIA, etc.);
o Ator: Pesquisador;

o Saida: Geragdes de individuos/possiveis solugdes aos problemas;

e Modulo de Configuracdo: Parte inerente a interface grafica que permitird ao
pesquisador definir todos os pardmetros para execugcdo do Algoritmo Genético
baseado no problema do Caixeiro Viajante Simétrico para as Capitais Brasileiras,
PCVS-BR-26 (LEHRER, 2000), sendo os principais:

e Populacio inicial, escolhendo uma cidade inicial.
¢ Numero de individuos da populacao;
¢ Numero de ciclos (geracées) ou definicao de ponto de parada;
¢ Percentual de cruzamento;
¢ Percentual de mutacio;
¢ Interacao Social:
= Jogo: ‘“Hawk-Dove”, ou “Dilema do Prisioneiro Simétrico”, ou
“Dilema do Prisioneiro Assimétrico”;
= Numero de partidas (a cada confronto);
= Numero de rodadas (ou confrontos) por geracao;
= Valores da Tabela de Pagamento de cada jogo;
* Genetic Algorithm Inference Agent - GAIA:

. C g * L . *
= Tipo: “Permanente”, “Periodico” ou “Estocdstico” ;
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»  “Pardmetros: Quantidade de geracoes se “Periodico”  ou,
probabilidade de ocorréncia a cada geracdo se for do tipo
“Estocdstico”;

e Método de selecao:

= Roleta;

= Torneio;

= Rank Linear;

= Janelamento;

= Hawk-Dove Roleta (HDR);

= Hawk-Dove Torneio (HDR);

= Hawk-Dove Rank Linear (HDRL);

= Hawk-Dove Janelamento (HDJ);

= Dilema do Prisioneiro Roleta (DPR);

= Dilema do Prisioneiro Torneio (DPT);

= Dilema do Prisioneiro Rank Linear (DPRL);

= Dilema do Prisioneiro Janelamento (DPJ);

o Entrada: Parametros definidos pelo usudrio na interface gréfica;

o Ator: Pesquisador;

o Saida: Valores de configuracdo para a execucdo da engine do AG e do GAIA;
Modulo de Resultados e Estatisticas: Este mdodulo é destinado a apuracdo dos
resultados obtidos com a configuracdo utilizada. Seu principal objetivo é gerar dentro
da propria aplicacdo formas visuais de acompanhar a evolugdo do fitness da
populacdo, bem como outros dados médios da populagdo e uma comparacdo com

execucoes anteriores armazenadas em BD;
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o Entrada: Valores provenientes do Banco de Dados e defini¢cdes de estatisticas
pelo préprio usudrio;

o Ator: Pesquisador;

o Saida: Grificos, listagens, informagdes e comparagoes entre diferentes

execucoes;

e Modulo GAIA: Engine especial do sistema que possui as varidveis de entrada e saida,
bem como a base de regras modeladas em termos de valores fuzzy, que executa toda a
légica da proposta GAIA de monitoramento, controle e interven¢do na populacdo
durante uma execucio;

o Entrada: Dados de configuracdo do GAIA gravados no moédulo de
configuracdo do sistema e a populacio durante a execugio;

o Ator: Sistema;

o Saida: Populacido pds-intervengdo dados os valores obtidos pelo motor de

inferéncia Fuzzy e a base de regras estabelecida;

e Modulo de Banco de Dados: Oferece a conexdo com o SGBD e possibilitara
manipular os registros armazenados de forma individual e manual, oferecendo
operacdes comuns de banco de dados;

o Entrada: Dados gerados pelo engine do sistema;
o Ator: Pesquisador;
o Saida: Dados armazenados para os mddulos de estatistica e para manipulacio

pelo usudrio, caso haja necessidade;
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O uso de uma base de dados é de significativa importancia para este trabalho, e
também para trabalhos futuros, que poderdo encontrar padrdes que descrevam a evolugio das
estratégias dentro de uma populacdo. Além disso, € a garantia do reuso de populagdes iniciais
para todos os testes e da facilidade de buscas e pesquisas utilizando as facilidades e recursos
da linguagem SQL.

As figuras D.1 e D.2, listadas a seguir, apresentam, respectivamente o modelo de
dados utilizado e o esquema de classes de entidades utilizadas na aplicacao.

Figura D.1 — Modelo de Dados / Tabelas Framework Beagle XP 4.5

INAVIDUOPFUPULATAT

COMPORTAMENTO
FITHEEE

CHARIT)
INTEGER

Fonte: Framework Beagle XP v.4.5.

VARCHAR[40)
EXECUCAONOME VARCHAR(40} HOMEFOR VARCHAR({40)
VALOROTIMO DOUBLE PRECISION EXECUCAONOME VARCHAR(40)
FREQUENCIAMELHOR DOUBLE PRECISION  [———=| MEDIA FLOAT
PERCENTUAL REPETIDOS DOUBL E PRECISION MELHOR INTEGER
PERCENTUALCRUZAMENTC  DOUBLE PRECISICN PIOR INTEGER
PERCENTUALMUTACAD DOUBLE PRECISION DESVICPADRAC  FLOAT
PERCENTUALSOBREVIVENTE DOUBLE PRECISION VARIANCIA FLOAT
REGRAATIVADA VARCHAR(80) 1
INDIVIDUO
NOMEPOP VARCHAR(40
Modelo de Dados / Tabelas - Beagle EXECUCAONOME VARCHAH:M;
XP 4.5 (AG+TJ+GAIA) GERACAONUM INTEGER
CROMOSSOMOPROBLEMA CHAR(80)
CROMOSSOMOCOMPORTAMENTO  CHAR(2)
FITNESS INTEGER
IDADE INTEGER
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Deve-se atentar entretanto, que a simplicidade e a ndo-normalizag¢do adotadas refletem
as dificuldades de performance encontradas durante as execugdes, ja que uma tnica execucio
chega a gerar até mais de 02 milhdes de registros, dificultando a pesquisa posterior na base de
dados e, até mesmo, em alguns casos, levando a erros de estouro de memdria e crash da
aplicagdo.

Figura D.2 — Diagrama de Classes — Entidades do Framework Beagle XP 4.5

m
G

InkPonnlacan - Ponulacan

InkAG : AG

thlalal : bdl - O

44 R 1

~
=
I

HawiDnre DilemaFrisioneirn

inkFopuiacan  individuo

ereoHDnumPariias ; infyaiorCusio . iniyaiorrecurso : inipopH{ . Fopuiaca) : Fopuiacao [~ execOFnumPartidas . intnumrodadas ;i :ini7 - iniP . ini5 :inipopDF . Fopuiaca) : Fopuiacan

0

I
|

Indhidun GAA

BExBLUCED : Biiing
0fmePopUlacan « Sting

cromossomorroniema : Siningj

ii
memoria: Hashiahle

G5EREGA5 . T ULy NUIE]

==rreate=> Indiiduof)
= Iy

geiCompariamenia) : char
eiComportamentoAleatoriof) . char

PerceniuaiCruzament : Fuzyvariatie
PercentualSobreviventes : Fumiariable

limparemart
addlndlernoriaiposicaoAdy: int esirategia - char) :vaid
fniAcversarin(posicanAds: inf) : hoolean
getStratindMem(posicaotdy . inf) - char

getidaded): int

getFitness() : int

incldader) :void

setfness(it: inf) - vaid

vaid
intervir(popGAIA - Populacan,geracao - inf) : Vector

caleularalorOtimafpapulacao : Populacan) : double
caleularFrequenciabelhorindividuo(valorGtima : double geracacAtual : infy : double
caleularPercentualRepetidos(populacao : Populacan) . double

getNomeRegra( :nt): ring

-
=ateate>> GAIAGanexan : Connection nameExec : SEngnomePan : Sing fofGeracoes g
JuizoFinal(nopGAIA : Populacao percentualSobreviventes : double) : Populacao

oravarGAIABD (eracao : intyalorDiimo : couble, feqbelhor : double perceniualRepetidos : double percentualhiutacan : double percentualCruzamento : dounle perceniualSobrevivente : double regrattivada : String) :vaid

seticade(idadelnd :inf : void
avaliaFitmessind() :void

Fonte: Framework Beagle XP v.4.5.

As proximas figuras listadas neste anexo sdo destinadas a demonstragdo das quatro
principais telas do sistema Beagle XP 4.5. Séo elas: conex@o a uma base de dados, criagdo e

manuten¢do de populagdes iniciais, manuten¢do de configuracdes de execucgdes e execucio
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destas e, por fim, andlise e pesquisa dos resultados encontrados. Respectivamente, figuras

D.3,D4,D.5eD.6.

Figura D.3 — Beagle XP 4.5 Tela 01 — Conexao a uma Base de Dados

= el
=i B

:

00 de Dados

COnEXad Com o Ba

IRL: |D:\GAIARUN\Test00\BEAGLEDB-v4.FDB .
=

Fonte: Framework Beagle XP v.4.5.



Figura D.4 — Beagle XP 4.5 Tela 02 — Manutenc¢ao de Populacoes Iniciais

Cidades Iniciais

[Natai

Cromossomo Problema Cromoss... Comp... Fitness
04-23-24-13-11-09-17-10-16-20-03-02-06-18-19-08-25-07-14-15-01-05.... |20 H 71518 | .
o 20 53952 g
o 00 65522 |

04-17-01-05-19-09-08-20-03-14-00-15-24-07-21-23-16-11-12-06-18-02... [00

04-05-17-02-14-08-15-25-23-13-16-22-07-24-01-13-20-18-21-11-00-12. __ |20

04-23-15-08-11-02-07-12-10-13-03-24-18-09-01-25

-21-06-16-15-20-14... |02 jH

Fonte: Framework Beagle

XP v.4.5.

Figura D.5 — Beagle XP 4.5 Tela 03 — Manutencao de Configuracoes

| BD | Popuiacdo Inidai | CXECUCaT | Resuitados |

rLonfiquracio

N.R ]

ii. Geragbes : |5000 | Cn | Mutagéo (%
Método Cruzamento: | Partially Mapped Crossover (PMX) -
I\, \
| |HD Roleta > | Min: | | mmc: | |
L I
Zkiﬂ Probabilidade (5] r'ugu
e | rHawk-Do
Popuiagoes Inidais .
- Partdas: custo():
Dilema do Prisioneiro
N. Partidas : T

T

rExecucd

2010GAIAEstoc05-2 ‘ ‘ | ‘ ‘ ‘

2010GAIAESstoc05-1 *|lPo... M... Ge.. Ge... %... %... Jo...

Cu... Valor Es... R.. T P R s

2010GAIAEstoc05-3
2010GAIAEstocD5-4
2010GAIAEStoc05-5
2010GAIAEStoc05-6
2010GAIAEstocd5-7
2010GAIAEStoc05-8
20 10GAIAFstoc05-9 2

< Executar ” @ rarar ‘

Fonte: Framework Beagle

XP v.4.5.
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Figura D.6 — Beagle XP 4.5 Tela 04 — Analise e Pesquisa de Resultados
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£)| Beagle XP Express 2010 - v4.5

1
BD | Popuiacdo Inidal | Execucio | Resuitados |

Tino de Pesauis

—Selariane oz dados nars visnzlizacs

11

Comparativa - Execugbes

Quantidade Individuos

Execucao Tipo de Pesguisa Comparativa

- ST-GALAESIOCSG-1 = M,

Modelo Execucao (Pesquisa)

Limpar

Graficos

5i55%

50728

5ia55

51314

49916

51655

45140 (51417 48177 A5458 774 B0ETT

43905 G810 35557 90177 7061 |49774

45140 [39997 |H0177 44779

48069

45014

45502

48176

45614

43821 42161 |94401

Fonte: Framework Beagle XP v.4.5.

Em meados de 2008, deu-se inicio a um novo projeto Beagle XP, intitulado de Beagle

XP Framework 6.0 (ou 20XX), muito mais flexivel e configurdvel, vislumbrando ser uma

ferramenta tunica para implementacdo de quaisquer problemas de otimizacdo em termos de

solucdo por meio de algoritmos evoluciondrios e das técnicas hibridas propostas pelo grupo de

pesquisa, tais como: populacdes paralelas, GAIA com mais varidveis de controle e total

independéncia do pesquisador, intera¢io social baseada em comportamentos fuzzy e outros.

Desde julho de 2009, entretanto, devido a falta de recursos (até o momento de entrega

deste trabalho), este projeto se encontra parado. Foram concluidas suas etapas de definicao de

projeto, andlise e modelagem, além de cerca de 40% do esforco de implementacdo que ja foi

realizado. Aguardar-se-a por novas oportunidades de conclusdo e evolucdo desta.
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ANEXO E

Este anexo é dedicado ao aprofundamento na proposta Hibrida de Algoritmos
Genéticos Baseados na Interacdo Fenotipica por meio da Teoria dos Jogos
Evolucionarios, e estd constituido de duas principais partes: na primeira, uma listagem dos
principais trabalhos e publicacdes rendidas por esta proposta ao grupo de pesquisa cientifica
do qual faz parte este autor e, na segunda, a integra da primeira publica¢do de significancia
em portugués alcangada pelo grupo.

Esta abordagem hibrida fora inclusive utilizada como base de todos os testes
envolvendo a proposta do GAIA, conforme ja citado no texto principal da dissertacdo, e é
originaria dos trabalhos de LEHRER (2000) e BRITO (2004), evoluida, aprofundada e

discutida nos demais trabalhos do grupo listados na secio seguinte.

E.l ALGORITMOS GENETICOS HIBRIDOS COM INTERACAO

FENOTIPICA: PRINCIPAIS PUBLICACOES E TRABALHOS

Em ordem decrescente de publicacdo, da mais recente para mais antiga:

TEIXEIRA, Otavio Noura ; LOBATO, Walter Avelino da Luz ; YASOJIMA, Carlos Takeshi
Kudo ; BRITO, Felipe Houat de ; TEIXEIRA, Artur Noura ; OLIVEIRA, Roberto Célio
Limao de . Fuzzy Social Interaction Genetic Algorithm. In: GECCO 2010 - Genetic and
Evolutionary Computation Conference, 2010, Portland, Oregon. Proceedings of the 2010
Genetic and Evolutionary Computation Conference. Alpha, New Jersey: Sheridan Printing
Company, Inc, 2010. p. 2113-2114.

BRITO, Felipe Houat de ; TEIXEIRA, Artur Noura ; TEIXEIRA, Ot4vio Noura ; OLIVEIRA,
Roberto Célio Limdo de . Hawk-Dove Tournament: A New Selection Technique for
Genetic Algorithms Based on Evolutionary Game Theory. In: Worldcomp 2009 - World
Congress in Computer Science, Computer Engineering and Applied Computing, 2009, Las
Vegas, NV, USA. GEM 2009 - Genetic and Evolutionary Methods, 2009.
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TEIXEIRA, Otéavio Noura ; BRITO, Felipe Houat de ; TEIXEIRA, Artur Noura ; OLIVEIRA,
Roberto Célio Limdo de . Genetic Algorithms with Social Interaction: A New Step for
Phenotype Characterization Thru Game Theory. In: Worldcomp 2007 - World Congress in
Computer Science, Computer Engineering and Applied Computing, 2007, Las Vegas. GEM
2007 - Genetic and Evolutionary Methods, 2007.

TEIXEIRA, O. N. ; BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . Genetic
Algorithms with Social Interaction Phase as Phenotype Characterization. In: Second
International Conference on Natural Computation (ICNC'06) and the Third International
Conference on Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (FSKD'06), 2006, Xi'an. Advances
in Natural Computation and Data Mining. Xi'an, China: Xidian University Press, 2006. p. 48-
58.

TEIXEIRA, O. N. ; BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . O Paradigma
do Dilema do Prisioneiro Aplicado ao Método de Selecao Roleta dos Algoritmos
Genéticos. In: CLEI 2006 - Conferencia Latinoamericana de Informatica, 2006, Santiago.
Proceedings of CLEI 2006 - Conferencia Latinoamericana de Informatica, 2006.

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . Aplicando
datamining com redes SOM em base de dados de execucoes de algoritmos genéticos
utilizando os novos métodos de selecio hawk-dove roleta e hawk-dove torneio. In: CLEI
2006 - Conferencia Latinoamericana de Informética, 2006, Santiago. Proceedings of CLEI
2006 - Conferencia Latinoamericana de Informatica, 2006.

TEIXEIRA, O. N. ; BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . Game Theory
as a New Paradigm for Phenotype Characterization of Genetic Algorithms. In: GECCO
2006 - Genetic and Evolutionary Computation Conference, 2006, Seattle-WA. Proceedings of
GECCO 2006 - Genetic and Evolutionary Computation Conference. New York : ACM Press,
2006. v. 2. p. 1431-1432.

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . Hawk-Dove
Torneio: Um Novo Método de Selecdo para os Algoritmos Genéticos. In: SEPAI/CETIC,
2006, Belém, Para.

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. A introducdo da interacdo
fenotipica em algoritmos genéticos através dos jogos evolucionarios e da codificacao e
transmissao genética do comportamento (Presented Conference Paper Style), presented at
VII SBAI/II IEEE LARS: Simp6sio Brasileiro de Automagao Inteligente / II Latin-American
IEEE Robotics Symposium, Sdo Luis, MA, September 18-23 2005.
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TEIXEIRA, Otdvio Noura. Uma proposta de um novo algoritmo genético baseado na
teoria dos jogos. 290f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica — Computagdo
Aplicada) — Departamento de Engenharia Elétrica e Computacdo, Universidade Federal do
Para, Belém, 2005.

BRITO, Felipe Houat de. Hawk-Dove torneio: um novo método de selecio para os
algoritmos genéticos baseado na teoria dos jogos evoluciondrios e estratégias evoluciondrias.
143f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computagdo) — Centro
Universitario do Estado do Para, Belém, 2004.

E.2 A INTRODUCAO DA INTERACAO FENOTIPICA EM ALGORITMOS
GENETICOS ATRAVES DOS JOGOS EVOLUCIONARIOS E DA
CODIFICACAO E  TRANSMISSAO  GENETICA DE DO

COMPORTAMENTO"

“Artigo apresentado na integra na pdgina seguinte com adaptacdes de formato e contagem

propria e exclusiva de pdginas.
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ANEXO F

A construgdo do agente inteligente GAIA para monitoramento e controle da evolucio
em algoritmos genéticos rendeu ao autor deste trabalho e ao seu grupo de pesquisa um
nimero significativo de publicagcdes em eventos e periddicos internacionais de prestigio,
tendo este autor, inclusive, apresentado a presente pesquisa na China (BRITO et al., 2006a) e
nos EUA (BRITO et al., 2009a), nos anos de 2006 e 2009, respectivamente.

Apesar de que as publicacdes ndo apresentam a mesma quantidade de testes e
resultados desta dissertacdo - ja4 que estes sdo mais recentes e inéditos até sua defesa -, nas
se¢Oes seguintes sdo expostos uma listagem de todas as publicagdes e a tultima publicagio e

seu contetddo na integra, em formato préprio e idioma inglés.

F.1 GENETIC ALGORITHM INFERENCE AGENT (GAIA): PRINCIPAIS

PUBLICACOES E TRABALHOS

BRITO, Felipe Houat de ; TEIXEIRA, Artur Noura ; TEIXEIRA, Otdvio Noura ; OLIVEIRA,
Roberto Célio Limao de . Darwin-Less Evolutionary Algorithm - Less Randomness, More
Intelligence. In: Worldcomp 2009 - World Congress in Computer Science, Computer
Engineering and Applied Computing, 2009, Las Vegas, NV, USA. GEM 2009 - Genetic and
Evolutionary Methods, 2009.

BRITO, Felipe Houat de ; TEIXEIRA, Artur Noura ; TEIXEIRA, Ot4vio Noura ; OLIVEIRA,
Roberto Célio Limdo de . GAIA: A Fuzzy Intelligent Controller for Genetic Algorithms
Parameters and Performance. In: Worldcomp 2007 - World Congress in Computer Science,
Computer Engineering and Applied Computing, 2007, Las Vegas. GEM 2007 - Genetic and
Evolutionary Methods, 2007.

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . A Fuzzy
Approach to Control Genetic Algorithm Parameters. In: Electronic Journal of SADIO
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(Sociedad Argentina de Informédtica e Investigacién Operativa), 2006, Argentina, Buenos
Aires. (Publicacdo em Revista Internacional).

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . A Fuzzy
Intelligent Controller for Genetic Algorithms' Parameters. In: Second International
Conference on Natural Computation (ICNC'06) and the Third International Conference on
Fuzzy Systems and Knowledge Discovery (FSKD'06), 2006, Xi'an. Advances in Natural
Computation - Second International Conference, ICNC 2006, Xi an, China, September 24-28,
2006. Proceedings, Part I, 2006. v. 4222. p. 633-642. (Capitulo de Livro).

BRITO, F. H. ; TEIXEIRA, A. N. ; TEIXEIRA, O. N. ; OLIVEIRA, R. C. L. . A Fuzzy
Approach to Control Genetic Algorithm Parameters. In: ASAI 2006 - VIII Argentine
Symposium on Artificial Intelligence, 2006, Mendoza. Proceedings of VIII Argentine
Symposium on Artificial Intelligence, 2006.

F.2 DARWIN-LESS EVOLUTIONARY ALGORITHM - LESS

RANDOMNESS, MORE INTELLIGENCE

*Artigo apresentado na integra na pdgina seguinte com adaptacoes de formato e contagem

propria e exclusiva de pdginas.
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