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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo apresentar o desenvolvimento de uma meta-
heuristica hibrida baseada no ciclo de vida viral, mais especificamente dos Retrovirus,
que fazem parte do grupo dos seres que evoluem mais rdpido na natureza. Este
algoritmo € denominado Algoritmo Genético Retroviral Iterativo (AGRI) e para
embasamento computacional sdo utilizados conceitos de Algoritmo Genético (AG) e
bioldgico caracteristicas de replicacdo e evolugdo retroviral, 0 que proporciona uma
grande diversidade genética o que aumenta a probabilidade para encontrar a solugio,
fato este confirmado através de melhores resultados obtidos pelo AGRI em relacdo ao

AG.
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ABSTRACT

This work presents the development of a hybrid meta-heuristic based on the viral
life cycle, specifically from Retroviruses, which are part of nature’s swiftest forms. This
algorithm is called Retroviral Iterative Genetic Algorithm (RIGA) and uses as
computational basement Genetic Algorithm (GA) and biological basement retroviral
replication characteristics, which provides a great diversity increasing the probability to

find the solution, what is confirmed by better results obtained by AGRI than AG.



CAPITULO I

1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a motivagdao que levou ao desenvolvimento do trabalho,
quais sdo os objetivos gerais e especificos, a metodologia aplicada bem como a

estrutura geral da dissertacao.

1.1. PREAMBULO

Ao longo dos anos, os Virus vém sendo tratados como vildes na destruicdo de
estruturas organicas, gerando, inclusive, o desaparecimento de espécies, pandemias
como a Gripe Espanhola e epidemias longas e fatais como o Virus da Imunodeficiéncia
Humana (HIV). Apesar de ndo serem seres vivos, sdo muito eficientes para se
perpetuarem. Os Retrovirus sio os seres que mais evoluem, até quando sdo comparados
com os seres vivos (CARTER et al., 2007). Esta caracteristica da evolucdo retroviral
pode ser util quando aplicada em alguma estrutura computacional, principalmente na

computacao evoluciondria.

1.2. OBJETIVOS GERAIS

O trabalho proposto ird abordar o desenvolvimento de um novo algoritmo
genético inspirado em estruturas de Virus da familia dos Retroviridae (os Retrovirus),
este algoritmo leva o nome de AGRI (Algoritmo Genético Retroviral Iterativo). A
derivacdo do nome vem da jun¢do de suas funcionalidades: Algoritmo Genético por
possuir todo o comportamento de um AG, Retroviral por ser inspirado em estruturas
dos Retrovirus e Iterativo por ocorrer a cada geracao.

A 1deia geral € propor uma estrutura baseada em AG que possua caracteristicas
presentes nos Virus, ou seja, que possibilite uma evolugdo mais rdpida que a usual do
AG, ja que os Retrovirus possuem como caracteristicas principais o compartilhamento

de material genético entre os membros da populacgdo e alta taxa de mutagdo



1.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar os objetivos gerais este trabalho foi dividido nos seguintes objetivos
especificos:
. Revisar a fundamentacdo tedrica sobre Virus, de forma a
compreender seus principios basicos, com €nfase aos Retrovirus;
o Revisar a justificativa tedrica sobre Algoritmo Genético, a fim de
abranger seus principais conceitos;
. Desenvolver o Algoritmo Genético Retroviral Iterativo (AGRI)

. Comparar os resultados obtidos pelo AGRI com os do AG

1.4. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

No Capitulo II serd apresentada uma revisdo bioldgica através do estudo dos
Virus, abordando temas como evolugdo, reprodu¢do, bem como um estudo detalhado
sobre os Retrovirus.

O Capitulo III trata a respeito da Computacdo Evoluciondria, que estd sendo
representada pelos Algoritmos Genéticos e Algoritmo Genético Viral.

No Capitulo IV serd apresentado o Algoritmo Genético Retroviral Iterativo
(AGRI) abordando tépicos como inspiracdes, elaboracdo, componentes e
comportamento.

No Capitulo V serdo apresentados os resultados dos testes comparativos com
Algoritmos Genéticos.

E por fim no Capitulo VI serdo apresentadas as consideracdes finais sobre o

trabalho e os trabalhos futuros.



CAPITULO I1

2. EMBASAMENTO BIOLOGICO: DOS VIRUS AOS
RETROVIRUS

2.1. VIRUS

2.1.1. Introducao

“RNA viruses deserve their reputation as Nature’s swiftest
evolvers”

Michael Worobey and Edward Holmes

Virus sdo parasitas intracelulares, inertes, sem vida e sem mobilidade. Sao
conhecidos por se diferenciarem dos organismos mais simples (bactérias) pelos

seguintes motivos (HOGG, 2005):

° Nao podem ser observados por microscépio de luz

o Nao possuem estrutura celular interna

° Podem conter DNA ou RNA, mas ndo ambos

. Sado incapazes de se reproduzir a menos que ocupem uma célula

hospedeira viva
° Nao tem capacidade metabdlica
Os virus infectam dos procariontes (bactérias e arqueobactérias) aos eucariontes
(animais vertebrados, animais invertebrados, plantas e fungos). Os que infectam as
células procariontes sdo frequentemente referenciados como bacteriéfagos. A presenca
de um Virus no hospedeiro € percebida através de sinais de doengas. Porém, muitos
organismos saudaveis, sdo hospedeiros de infec¢des virais ndo-patogénicas, dos quais
alguns sdo ativos e outros em estado de inércia (CARTER et al., 2007).
Particulas virais ou virion tem um tamanho muito pequeno comparado a estruturas
como bactérias. O Virus da herpes que € razoavelmente grande, é dez milhdes de vezes
menor que um baldo, enquanto um baldo é 10 milhdes de vezes menor que a terra pelo

mesmo fator, como pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1 - Comparativo de particula de herpesvirus, um baldo e a terra.

Fonte: HOGG (2005)

Os virions da maioria das viroses sa0 muito pequenos para serem Vistos com

microscopio de luz e podem apenas ser vistos com microscéopio eletronico Figura 2.

-

Figura 2 - Mimivirus, um dos maiores Virus e o parvovirus (apontado), um dos

menores Virus.
Fonte: HOGG (2005)

Existem basicamente dois componentes fisicos que formam todos os Virus. Esses
componentes sdo: material genético (nicleo composto de DNA ou RNA) e o
revestimento protéico (capsideo) que fornece uma camada protetora para o Virus e

reconhece o hospedeiro correto a ser atacado. Além disso, alguns Virus podem



apresentar uma camada extra formada de lipidio e proteinas membranares (GERARDI
et al., 2005).

Quando o material genético do Virus € introduzido na célula hospedeira, o
material genético toma o controle do mecanismo de reproducgao da célula e faz com que
a mesma produza Virus, ndo células (GERARDI et al., 2005).

A maior habilidade dos Virus é a de mutacdo rdpida. Essa mutacdo fornece aos
Virus a protecao contra ambientes ndo propicios e vacinas. A muta¢do mais freqiiente
nos Virus estd na mudanga do revestimento protéico, desenvolvendo resisténcia a

vacinas e drogas antivirais (GERARDI et al., 2005).

2.1.2. Importancia do Estudo dos Virus

Virus sdo agentes importantes em muitas doengas humanas, desde simples
resfriados até letais como o Virus causador da raiva (Rhabdovirus). Alguns tipos de
tipos de cancer sdo atribuidos também a infecc¢des virais (CARTER et al., 2007).

Os virus podem impor tanto sofrimento individual quanto afetar toda uma
sociedade. Variola teve um impacto grande no passado e o Virus da AIDS estd tendo
impacto nos dias de hoje.

Existem, portanto, dois quesitos importantes para entender a natureza dos Virus:
como eles se replicam e como eles causam doencas. Este conhecimento permite o
desenvolvimento de mecanismos efetivos de prevencdo, diagndstico e tratamento de
doencas virais através da producdo de vacinas, reagentes e técnicas e drogas antivirais.

Dessa forma, a aplicacdo médica constitui o maior interessado na virologia.

2.1.2.1. Alguns Virus sio Uteis

Alguns Virus sdo estudados por terem aplicagdes tteis e serem potencial fonte de
informacdo para outras aplicagdes. Seguem abaixo algumas de suas aplicacoes
(CARTER et al., 2007):

. Fonte de enzimas: um nimero de enzimas usadas na biologia
molecular sao enzimas virais. Exemplos incluem transcriptase reversa de

Retrovirus e RNA polimerase de fagos;



. Pesticidas: algumas pragas de insetos sdo controladas com
baculovirus e mixoma Virus tem sido utilizado para controlar coelhos;

. Agente anti-bacterial: em meados do século 20 fagos eram usados
no tratamento de algumas doencas humanas oriundas de infeccdes
bacterianas. Com a descoberta do antibidtico, esta pratica acabou se
tornando menos utilizada, porém, estd sendo renovada pelo surgimento de
bactérias resistentes a antibiéticos;

. Agente anticancerigeno: alguns tipos de Virus geneticamente
modificados, como o da herpes simples, sdo investigados no tratamento
de cancer. Estes Virus que sdo modificados estdo aptos para infectar e
destruir células especificas do tumor, porém, ndo aptos a infectar células
normais;

. Vetor de genes para producdo de proteina: alguns Virus como
baculoviros e adenovirus sdo usados como vetores para transportar genes
em células animais com crescimento em cultura. Esta tecnologia € usada
para inserir dentro dos genes das células codigos tteis de proteinas como
componentes de vacina e estas células podem ser usadas para producao
em massa de proteinas;

. Vetor de genes para tratamento de doencas genéticas: criancas
com variadas formas de imunodeficiéncia (sindrome da bolha) tém sido
tratadas com sucesso usando Retrovirus como vetor para introduzir em
suas células-tronco uma cdpia ndo-mutdvel de genes modificados

responsaveis pela doenca.



2.1.3. Estrutura

O virion' contém o genoma dos Virus. Considerando que os genomas das
células sdao compostos de DNA de cadeia dupla, existem quatro possibilidades
principais para um genoma viral (CARTER et al., 2007):

° DNA de cadeia dupla (dsDNA)
° DNA de cadeia simples (ssDNA)
. RNA de cadeia dupla (dsRNA)
. RNA de cadeia simples (ssRNA)

Na Figura 3 sdo exibidas as principais estruturas virais.

Main types of virion structure Genomes
dsDNA ssDNA dsRNA ssRNA

[cosahedral, v / y S,
naked
Icosahedral, @

v v v
enveloped
Helical, =
naked = v v ¥
Helical,
enveloped =

Figura 3 - Estruturas Virais
Fonte: CARTER et al. (2007)

Os Virus possuem uma estrutura muito simples, mesmo quando comparado aos

mais primitivos organismos celulares. Um virion ou particula viral tem na sua esséncia

1 . ~ s 2 . z <
A denominacdo virion se dd quando o Virus estd fora da célula.



apenas dois componentes: um nucleo de 4cido nucléico que é cercado e protegido por
uma capa protéica ou capsideo, a combinagdo dos dois € conhecida como
nucleocapsideo. Em alguns tipos de Virus, o nucleocapsideo € cercado por outra
membrana chamada de envelope, parcialmente derivada de material celular de algum

hospedeiro, a Figura 4 apresenta uma estrutura viral simples (GERARDI et al., 2005).
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Figura 4 - Representacdo da estrutura viral.
Fonte: HOGG (2005)

Geralmente o genoma viral € muito menor do que genoma celular o que traz a
tona a seguinte questdo: como os Virus conseguem guardar suas necessidades num
genoma tdo pequeno. De acordo com CARTER et al. (2007) O Virus consegue isto de
uma série de formas:

. Virus usam proteinas de células hospedeiras: o genoma dos Virus
mais largos duplica algumas das fungdes celulares, mas o dos Virus
pequenos confia fortemente nas fung¢des da célula hospedeira. Possui,
entretanto, o que Virus de RNA deve fazer, nao importa o tamanho do
genoma, a fungcdo € a RNA polimerase, porque as células ndo codificam
enzimas que replicam Virus de RNA. Uma por¢do significante do
genoma de um Virus de RNA € assumir os genes para a RNA polimerase;
. Muitas proteinas virais s@o multifuncionais: proteina viral pode
ter muitas atividades enzimaticas;

. Virus codificam com efici€ncia: pode ter sobreposi¢do de genes e
genes codificados inseridos dentro de outros genes, como € o caso do

genoma da hepatite B.



2.1.4. Replicacao

A multiplicacdo intracelular dos Virus é um processo ciclico que proporciona a
amplificacdo exponencial do nimero de Virus e sua transmissdo em série as células
sensiveis a infeccao (AGUT, 2009).

O objetivo principal do Virus € replicar a si mesmo e para alcangar este objetivo
ele precisa entrar em uma célula hospedeira, criar seus clones e colocar estas novas
copias fora da célula. O processo de replicacdo pode ser dividido em sete passos

(CARTER et al., 2007):

1. Ataque do virion a célula;

2. Entrada na célula;

3. Transcricao do gene viral no mensageiro RNA (mRNA);
4. Traducado de Virus mRNA em proteinas virais;

5. Replicac¢do do genoma;

6. Construcdo de proteinas e genomas no Virus;

7. Saida do Virus da célula hospedeira.
Quando se tenta entender os vdrios tipos de replicagdes virais, esses passos Sao
como um modelo muito utilizado, porém, nem todos sdo relevantes para todos os tipos
de Virus. Alguns passos ndo acontecem nesta ordem e alguns Virus tem procedimentos

adicionais. A Figura 5 exibe a replicacdo de um Virus bacteriéfago.

VIRUSES

Release of new

1. Attachment
phage particles
Host chromosome

A Lysis of host i
Y ‘ Injection of -
phage DNA s

2. Penetration

-

5. Release
‘Early’

protein i \>
synthesis S
(phage

enzymes)

Host DNA
degrades

LS

4. Assembly

Synthesis of

‘late” structural

proteins Phage
DNA

Figura 5 - Ataque de um Virus bacteriéfago
Fonte: HOGG (2005)
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2.1.5. Classificaciao dos Virus

Os Virus ndo sdo considerados estritamente seres vivos. Assim, ndo se pode
levar em consideracdo o mesmo principio de classificacdo de animais e plantas. Da
mesma forma que existe nos verdadeiros organismos, os Virus possuem espécie,
género, familia e ordem, mas nenhum dos altos grupos estd presente (classe, filo e
reino). Bindmios latinos ndo sdo usados por convengdo bioldgica taxondmica,
entretanto, a proposta de utilizar bindmio ndo-latinizado tem sido avaliada (HOGG,
2005).

Os fatores levados em consideragdo para classificagdo viral sdo:

. Faixa de hospedeiro: (vertebrado/invertebrado, planta, alga/fungo,
bactéria);
. Morfologia: simetria do capsideo, envelopado ou nao-envelopado,

nimero de capsomeros (unidades formadoras de capsideos);
. Genoma: tipo/modo de replicagao.

De acordo com a Comissdo Internacional de Taxonomia dos Virus, atualmente
existem tré€s ordens, setenta e trés familias, duzentos e oitenta e sete géneros e mais de
mil e novecentas espécies de Virus.

Os Virus sdo divididos entre os Virus de DNA e RNA. Os Virus de DNA utilizam
DNA como material genético e se multiplicam através de uma enzima chamada DNA
polimerase. J4 os Virus de RNA utilizam RNA como material genético ou no processo
de replicagdo, estes, por sua vez, tem altas taxas de mutacdo, diferentes dos Virus de
DNA.

De acordo com a classificacdo de Baltimore (CARTER et al., 2007) os Virus
podem ser divididos nos seguintes grupos (ss — cadeia simples / ds — cadeia dupla):

. Grupo I: dsDNA - (Herpesvirus);

. Grupo II: ssDNA - (Parvovirus);

. Grupo III: dsRNA - (Reovirus);

° Grupo IV: (+)ssRNA sentido positivo RNA - (Picornavirus);

° Grupo V: (-)ssRNA sentido negativo RNA - (Rhabdovirus);

. Grupo VI: ssSRNA-RT (transcrigdo reversa) sentido (+) - RNA

com DNA intermediario (Retrovirus);
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] Grupo VII: dsDNA-RT (transcricdo reversa) - (Hepadnavirus).

2.2. RETROVIRUS
2.2.1. Introducao

Os Retrovirus sdao causadores das mais importantes patogenias humanas (SIDA
— Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida), possuem internamente tanto RNA quanto
DNA em diferentes partes do seu ciclo reprodutivo (HOGG, 2005) e tem habilidade de
penetrar outras células e difundir seu préprio material genético nos genes de seus
hospedeiros, eventualmente assumindo todo o controle de suas func¢des reprodutivas.
(LERNER, 2003).

Algumas caracteristicas da familia Retroviridae segundo AGUT (2009) sdo:

. Injetam seu material genético na célula num processo chamado de
retrotranscri¢do. Com a utilizagdo da enzima transcriptase reversa, ele
cria um DNA a partir do seu RNA, fazendo com que este DNA se junte
ao DNA da célula hospedeira;

. Nao podem ser combatidos por sofrerem mutagcdo constante, pois
o processo de retrotranscricao cria DNAs com seqiiéncias diferentes das
quais deveriam ser. O HIV é um exemplo classico dessa familia;

o O surgimento de inimeros mutantes € comum, pois as enzimas
que catalisam a replicacdo de genomas com RNA acumulam muitos erros
de copias;

Até a descoberta destes Virus, se tinha o dogma de que a transferéncia da
informagdo genética sempre ocorria em dire¢cdo do DNA ao RNA, dessa forma,
encontrar alguns Virus que realizam a transcri¢ao reversa (utiliza a enzima transcriptase
reversa, descoberta em 1970 (HOGG, 2005)) causou certa revolu¢ao (CARTER et al.,
2007). Sabe-se hoje em dia que a transcri¢ao reversa € realizada ndo somente por Virus

de RNA, mas também por alguns Virus de DNA e por células ndo infectadas.
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2.2.2. Replicacao

A maioria dos Retrovirus funde sua membrana com a membrana do plasma da
célula hospedeira, embora alguns sofram endocitose € unam suas membranas com uma
membrana endosdmica. A estrutura que é liberada no citoplasma perde algumas
proteinas e o complexo de transcri¢ao reversa € formado Figura 6. (CARTER et al.,

2007).

receptor

—-.1,—____:{'__ | ¢ plasma membrane

a reverse
RNA ]l transcription
complex

Figura 6 - Formacdo do complexo de transcri¢ao reversa.
Fonte: (CARTER et al., 2007)

Alguns tipos de Virus de RNA replicam seus genomas via DNA intermedidrio,
enquanto alguns Virus de DNA replicam seu genoma via RNA intermedidrio. Os dois
tipos de replicacdo de genoma envolvem transcricdo reversa, que tem dois grandes
passos: sintese de (—) DNA a partir de um modelo de (+) RNA seguido de uma sintese
de uma segunda cadeia de DNA, os dois passos sdo feitos a partir transcriptase reversa,
que € codificada por um Virus (CARTER et al., 2007).

A transcri¢do reversa ocorre no citoplasma da célula infectada. Durante a sintese
das duas cadeias de DNA, cada uma se destaca de sua cadeia e se anexa no final de
outra cadeia através do pareamento. O DNA resultante da transcri¢c@o reversa é chamado
provirus e € maior do que o genoma do RNA.

Uma das proteinas do Virus ainda associada ao provirus € a integrase. Esta
enzima corta o DNA do cromossomo celular e insere o provirus no lugar. Nesse
momento € que o provirus € integrado aos cromossomos da célula hospedeira (Figura
7). Se durante este processo a célula se dividir, o provirus é replicado para as células

filhas (CARTER et al., 2007).
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Figura 7 - Criacdo do provirus e efetivacao da transcricao reversa.
Fonte: (CARTER et al., 2007)

Apds a transcri¢do reversa, o ciclo normal do Virus continua: transcrigao,

tradugdo, replicacdo do genoma, constru¢do do Virus e saida da célula como pode ser
visto na Figura 8.
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Figura 8 - Ciclo de infeccdo viral.
Fonte: (CARTER et al., 2007)
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Enquanto a transcrigio” ocorre simplesmente de DNA para RNA, a enzima
transcriptase reversa transcreve RNA em DNA. O termo “retro” em Retrovirus se refere
a esta reversao. Este ndo é um processo seguro, pois, cria DNAs de seqiiéncias muito
distintas, causando a variabilidade genética viral (CARTER et al., 2007) (CHENG et al.,
2008). Na Figura 9 sdo apresentadas as relagdes entre mutagdes virais onde pode ser

notado que as replicacdes em Virus de RNA sdo superiores aos de DNA.

e
DNA ()I!}(‘ errl:llrI per
DNA Replication polymerase 107 to 10°" bases added
“RO\
RNA
polymerase One error per
RNA Replication — Q7 10*to 10° bases added
reverse
Reverse transcriptase One error per
Transcription —@ 10 to 10° bases added

Figura 9 - Taxa de mutag@o nos processos de replicagdo viral.

Fonte: (CARTER et al., 2007)

% No processo de transcri¢do o RNA é gerado a partir do DNA e colocado no invélucro gerando outros
Virus
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2.3. EVOLUCAO VIRAL

“A Selecdo Natural atua somente no sentido de preservar as
modificacoes benéficas; cada nova forma tende, em uma
determinada regido jd povoada pelos individuos da sua
espécie, a tomar o lugar de seus ancestrais menos
aperfeicoados, ou dos seres menos favorecidos com os quais
tiver de competir, podendo até elimind-los. Portanto,
conforme vimos, a extincdo e a Selecdo Natural andam
juntas.”

Charles Darwin

2.3.1. Introducao

Os conceitos de Charles Darwin sobre reproducdo e sobrevivéncia dos mais
adaptados aplicados a organismos celulares também sdo aplicados aos Virus. Como um
organismo celular, o Virus possui genes que se esforcam para perpetuar a espécie. A
combinacdo genética que constitui o genoma viral permite ao Virus se replicar.
(CARTER et al., 2007)

Para Carter et al. (2007), mudangas individuais e novas combinagdes genéticas
continuamente criam novos genotipos, muito dos quais sdo menos suscetiveis que o
genotipo do pai e nao sobrevivem. Porém, as vezes, um novo genétipo € mais suscetivel
do que o gendtipo que o gerou e o supera. Fazendo assim com que alguns dos novos

genOtipos virais se tornem capazes de infectar novas espécies hospedeiras.

2.3.2. Mecanismos de Evolucao

O mecanismo de evolucdo viral é semelhante ao de evolucdo de organismos
celulares: geracdo de genomas variados. Alguns desses genomas sdo fracos e ndo
sobrevivem, porém um grupo tem vantagem em um nicho particular. Para um Virus, um
nicho pode ser uma nova espécie hospedeira ou a presenca de droga antiviral e a

variante pode se proliferar neste nicho como um novo grupo de Virus. As variantes
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virais sd@o decorrentes de mutacdo, recombinacdo, rearranjo € aquisicio de genes

celulares (CARTER ET AL., 2005).

2.3.2.1. Mutagao

“A selecdo natural nunca produzird em um ser alguma
conformacdo que lhe seja prejudicial, uma vez que sua acdo
50 se volta em prol e beneficios de cada criatura”

Charles Darwin

De acordo com FERREIRA (1986), mutacdo € a variacao hereditaria, subita e
espontanea, em um individuo geneticamente puro. As mutacdes sdo consideradas base
da apari¢do biogenética de novas racas e espécies. De acordo com HOGG (2005),
qualquer alteragdo na sequéncia de DNA de um organismo é chamada mutacdo, o que
pode ou nao ter efeito no fendtipo deste organismo.

Quando um genoma de um Virus de DNA € replicado, a taxa de erro € bem menor
do que quando um genoma baseado em RNA sofre replicagdo. O motivo é que a
polimerase do DNA tem um mecanismo de garantia que corrige grande parte dos erros
de replicacdo, o que a polimerase do RNA e a transcriptase reversa nao possuem,
fazendo com que os Virus de RNA evoluam de forma mais rdpida do que Virus de
DNA.

A alta taxa de erro durante a replicacdo do RNA e a transcri¢do reversa faz com
que o Virus de RNA nio tenha uma seqii€ncia fixa na base do genoma. Ao invés disso,
o genoma viral existe com muitas variagdes o que pode gerar uma gama de Virus
capazes de se adaptarem a novos nichos.

Dessa forma o processo de mutagdo nos Virus segue o mesmo padrido evolutivo

que as espécies organicas.

2.3.2.2. Recombinagao

A recombinacdo € um processo que resulta na produ¢do de um novo genoma
baseado em dois outros genomas. Para um Virus, essa recombinacdo pode acontecer

quando a célula € infectada por dois outros Virus da mesma espécie e a partir dessa
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combinacdo um novo Virus é produzido. De acordo com CARTER et al., (2005) isto
pode acontecer tanto em Virus de DNA quanto em Virus de RNA. Na Figura 10 é

apresentado o processo de recombinagao viral.

DNA strain 1 S —

DNA strain 2 ;

l cleavage

lligatiun

recombinant
DNAs

Figura 10 - Processo de recombinacio viral.
Fonte: (CARTER et al., 2007)

2.3.2.3. Rearranjo

Rearranjo € um tipo de recombinag¢do de material genético que pode ocorrer com
Virus de genoma segmentado caso suas partes estejam empacotadas no virion. Se a
célula for co-infectada por dois Virus da mesma espécie, o virion gerado pode conter
genoma dos dois Virus. Estes virions sdo conhecidos como rearranjados. (CARTER et
al., 2005)

Este tipo de mutagdo é comum em Virus influenza, algumas pandemias como a
suina de 2009 e a aviaria 1957 e 1968 sdo frutos do rearranjo. O H1NT1 passou a infectar

além de porcos, homens (MACKENZIE, 2009) e (CARTER et al., 2005).
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2.3.2.4. Aquisi¢do de Genes Celulares

A similaridade entre algumas proteinas virais e celulares sugerem que alguns
Virus tenham adquiridos genes celulares. O genoma de alguns Retrovirus possui
oncogenes, genes que causam tumores, que provavelmente sdo adquiridos de seus
hospedeiros, os quais contem genes parecidos (proto-oncogenes, genes responsaveis
pela divisdo celular) (CARTER et al., 2005).

Existem duas teorias que levam a aquisicao de genes celulares (CARTER et al.,
2005):

. Recombinagdo: para que isto ocorra o genoma do Virus e das
células devem estar bem proximos, isto pode acontecer quando o DNA
viral € replicado no nucleo da célula.

. Sintese de uma cépia do DNA de um RNA mensageiro, seguido
de inser¢do do DNA no genoma viral. A sintese do DNA pode necessitar
de uma transcriptase reversa, talvez fornecida pela célula ou um

Retrovirus co-infectante.
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CAPITULO III
3. COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

“A teoria da sele¢do natural se baseia na crenga de que toda
variedade nova, e em ultima andlise, cada espécie nova, se
produza e sobreviva por meio de alguma vantagem em
relacdo  aos  seus  concorrentes, levando  quase
inevitavelmente a conseqiiente extingdo das formas menos
favorecidas”

Charles Darwin

3.1. ALGORITMO GENETICO

3.1.1. Introducao

Na natureza, individuos competem entre si para obtencdo de recursos para
sobrevivéncia, o que inclui basicamente a disputa por alimentos e abrigo. Ha, além
disso, a incessante busca pela perpetuagdo da espécie, passando para as futuras geracoes
suas caracteristicas. A ideia formulada por Charles Darwin em 1872 que diz “A Selecao
Natural tende apenas a tornar cada ser vivo tdo perfeito ou um pouco mais perfeito que
os demais habitantes da mesma regido com os quais ele terd de lutar para sobreviver®, é
um ponto chave da teoria da evolucdo. Se um individuo consegue ter sucesso ao
sobreviver em relagdo a outros, ou seja, ter maior aptiddo para sobreviver no ambiente
ao qual esta inserido, este individuo apresenta a maior probabilidade de ter filhos e para
estes filhos repassar suas caracteristicas genéticas. E natural que com o passar das
geragdes, as aptidoes que obtiveram mais sucesso de sobrevivéncia e reproducio vao
sendo repassadas. E isto € a esséncia da Teoria da Evolucao (HAUPT et al., 1998).

Conforme Carrol (2005), os arquitetos da sintese moderna uniram disciplinas
evolutivas afirmando que os mecanismos que agem no nivel individual em populacdes e
espécies sdo suficientes para gerar as grandes diferencas que surgem ao longo do tempo
geoldgico, o que significa que a evolugdo individual é de suma importancia para a
populacdo. Dessa forma, Carrol (2005) conclui: “O que vale para a espécie vale para o

reino”.
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Tendo como inspira¢do os principios basicos da Teoria da Evolugdao Natural de
Darwin, Holland em 1975, publicou o livro "A adaptacdo em sistemas naturais e
artificiais", onde explorou como aplicar os principios da Teoria da Evolucdo voltados
para problemas de otimizagao. Holland, analisando o fendmeno de adaptacdo natural,
desenvolveu (junto com estudantes da Universidade de Michigan) os Algoritmos
Genéticos (AGs), estruturas algoritmicas baseadas na teoria da evolucdo utilizadas para
problemas de otimiza¢do computacional (MITCHELL et al., 1999).

Antes de Holland, outro cientista ja havia formulado uma ideia baseada na
evolucdo, em 1960, Rechenberg (1965, 1973) introduziu o termo "estratégia evolutiva"
(Evolutionsstrategie titulo original), método utilizado para otimizar funcdes de valor
real. A técnica do uso evolucao vai além dos Algoritmos Genéticos, como € o caso da
Programacdo Evolucionéria.

Holland (1975) analisou estruturas como mutacdo (modificacdo genética) e
reproducdo (recombinacdo genética ou crossover) para aplicd-las. O cruzamento de
solucdes é uma forma de aumentar o espaco de solucdo do algoritmo, até mesmo
encontrar a melhor solucdo. A recombinag¢do de material genético é um operador
importante no processo de evolugcdo natural, pois permite a producdo de um novo
genoétipo (filho) a partir de outros dois (pais). Levando em consideragdo os aspectos
bioldgicos, a forma mais comum de recombinacdo € feita a partir de dois cromossomos
pais que sdo separados em um ponto especifico e tem as suas metades unidas em um
cromossomo filho.

Com os aspectos supracitados, foi identificado que os AGs nada mais sdo que
uma abstracdo da Teoria da Evolucdo e Genética, os tornado métodos de otimizacao de
busca num espago de solucdo (HAUPT et al., 1998). Por serem inspirados em
estruturas e comportamentos biolégicos (BEASLEY et al., 1993) e HAUPT et al. (1998)
definem estes algoritmos fazem parte do ramo da Computacdo Evoluciondria, que,
segundo Eberhart et al. (1996) consiste na otimizacdo do aprendizado de maquina e em
paradigmas de classificacdo, baseados nos mecanismos de evolucdo, tais como:
Genética e Selecao Natural.

De acordo com Linden (2006), algoritmos genéticos se enquadram em técnicas
probabilisticas, podendo encontrar diversas solugdes em execucdes diferentes mesmo

com os parametros das execugdes, incluindo a populacio, sejam os mesmos.
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Algumas das principais vantagens dos AGs segundo (HAUPT et al., 1998) sao:

° Otimizagao de valores discretos e continuos;

. Buscas simultaneas num amplo espago amostral;

° Possibilidade de se trabalhar com varias variaveis;

o Fornece um conjunto de varidveis Otimas, ndo apenas uma
solugdo.

3.1.2. Componentes

3.1.2.1. Cromossomo

Um cromossomo para o Algoritmo Genético tem a forma de uma cadeia de bits.
Cada loco no cromossomo pode ter n possiveis alelos dependendo do alfabeto permitido
para tal. No caso de um AG bindrio este alfabeto se restringe a 0’s e 1’s, mas hd casos,
como o do Caixeiro Viajante (JOHNSON, 1995), em que o alfabeto varia de A até F
(no caso de seis cidades), sendo A a cidade origem e F a cidade destino. Dessa forma o
alfabeto que expressa a possibilidade de alelos pode variar de acordo com o problema.

A Figura 11 exibe a representacdo de um cromossomo.

0 1 1 1 0 1 0 0

Figura 11 - Representagdo de um cromossomo bindrio.

Cada cromossomo pode ser visto como um ponto de busca em um espago de
solucdes candidatas, o AG processa uma populacio de cromossomos modificando
alguns dos seus individuos. Um AG requer uma fun¢do associada a avaliacdo de cada
cromossomo da populag@o corrente, essa funcdo calcula o nivel de adaptacao (fitness)
do individuo ao ambiente. O fitness do cromossomo depende diretamente de como

aquele cromossomo pode resolver o problema (MITCHELL, 1999).
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3.1.2.2. Funcdo de avaliagdo (Aptiddo)

A funcio de avaliagdo da aptiddo tem como objetivo indicar em um unico valor a
qualidade do cromossomo (solucdo). Esta funcdo pode retornar tanto um ndmero inteiro
quanto real, dependendo do problema. Para que esta funcdo seja calculada, o
cromossomo precisa ser decodificado e a funcdo objetivo avaliada. O resultado desta

funcdo pode indicar também a proximidade da solu¢do da qual este cromossomo est4.

3.1.2.3. Populagao

A populagdo representa um conjunto de cromossomos. No caso de um AG
bindrio, ela pode ser representada como uma matriz  Nppuiacao X Mpirs. (HAUPT, et al.,
1998).

No AG ¢ preciso se definir o tamanho e o método de inicializacdo da populagdo.
Em alguns casos € necessdrio utilizar a mesma populacdo inicial para encontrar a
melhor configuracdo de um AG, porém, na maioria das vezes se opta por gerar uma
populacdo inicial aleatoria.

O tamanho da populacio influencia diretamente no desempenho do AG. Assim,

quanto maior a populagdo, maior serd a cobertura do espaco de busca do problema.

3.1.2.4. Selecao

A selecdo é o processo pelo qual o Algoritmo Genético vai selecionar os
cromossomos com maiores valores de aptiddo para compor as proximas geracoes
(elitismo) e também aqueles que irdo gerar filhos. O propoésito da selecdo € enfatizar a
aptiddo individual dentro da populacdo. Selecdes muito rigidas podem acabar elevando
o valor de aptidao de alguns individuos na populacdo, reduzindo assim a diversidade
necessdria para mudanca e progresso do AG. (MITCHELL, 1999)

Alguns métodos sdo bastante utilizados MITCHELL (1999):
. Roleta (Rank Selection): os cromossomos sdo agrupados por
ordem de valor de aptidio e estes valores sao dispostos

proporcionalmente numa roleta ponderada. Os cromossomos com maiores
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aptidoes tém maiores chances de serem selecionados, porém nio se total

certeza de que serdo selecionados. A Figura 12 apresenta a sele¢do por

roleta.
String | Falness an ___\_H""'-H Stning | Fatness ____\_H""H,\
51 12 ~ \ 51 ) -~
el // 51 52 52 0
53 12 3 5
54 12 |/ | 54 5
mean 12 || nen 1
"\ 54 53
e |
Fqual Fitness Unequal Fitness
Figura 12 - Sele¢ao Roleta (Rank Selection).
Fonte: COELHO et al., (2007)
. Torneio (Tournament Selection): dois individuos sdo escolhidos

de forma aleatéria na populacio, em seguida um ndmero r entre O e 1 é
escolhido, caso r < k (onde k é um parametro por exemplo, 0.75), o
individuo com maior fitness € selecionado para ser pai, senio o com
menor fitness € selecionado. Os dois entdo retornam para a populacio

original e podem ser selecionados novamente.

3.1.2.5. Operadores de Mutaciao e Recombinagao

a. Recombinagdo (Crossover)

Esta € a principal funcionalidade do AG, pois, cria novas estruturas através da
recombinacdo de outras j4 existentes. Um dos tipos de cruzamento mais simples € o de
um ponto de corte. Funciona da seguinte maneira: um ponto de corte é escolhido de
forma aleatéria e as duas partes separadas de cada pai sdo trocadas gerando dois filhos
com material genéticos de ambos os pais. Na Figura 13 o procedimento pode ser

visualizado (COELHO et al., 2007).
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SRR Foint

Parent |

Farent 1; | 1 |

Offspring 1 | | |

1".lr'r'-;|'||'|n-'_-_' 2

Figura 13 - Exemplo cruzamento com 1 ponto de corte.
Fonte: COELHO et al., (2007)

b. Mutacdo
Na natureza a modificacdo genética se da principalmente através do cruzamento
de informagdo genética dos pais. Porém, existem casos onde a modificacdo genética
ocorre no proprio individuo. Entdo, é dito que ocorreu uma mutagdo na sua estrutura
genética. Em AG a mutagdo se da pela substituicdo de um valor de um alelo por algum
valor presente no alfabeto. Na Figura 14 abaixo um exemplo de mutacio para estrutura
de um cromossomo bindrio (COELHO et al., 2007), onde a informa¢do de um gene €

trocada aleatoriamente por outra presente no alfabeto da solucao.

Mutation Point

¥

Parent: | | | |
Oftspring: | . |

Figura 14 - Exemplo de mutacdo em cromossomo.
Fonte: COELHO et al., (2007)

3.1.3. Passos de um AG

O algoritmo genético segue uma série de passos que compreende desde a criacdo
da populagdo até a avaliagdo para verificar se a populagdo possui alguma solugdo vidvel
para a parada do algoritmo (LINDEN, 2006). Os passos que compdem um algoritmo

Sao:
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1 Inicializa populacao aleatéria

2 Avalia individuos e verifica a solucao

3. Efetua Selecdo para Cruzamento

4 Reproducao

5 Aplica Mutacao

6. Avalia os individuos e verifica a solucdo, se solu¢do ndo for

encontrada voltar ao passo 3
Existem duas formas de parar a execu¢do de um AG. A primeira € encontrar a
solucdo do problema. Isto s6 € possivel quando se tem um valor de comparacdo de
aptiddo, o que pode compreender apenas um valor ou um intervalo de valores,
dependendo do problema (COELHO et al. 2007). Outra forma é o nimero de geragao.
Para o AG uma geracdo representa um ciclo de execugdo onde, dentro dela, ocorrem
selecdo, cruzamento, mutacdo e avaliacdo. Além disso, nunca é criada uma populagdo

nova por geracgao, ja que a ideia € a evolucao das solugdes pelos seus descendentes.

3.2. ALGORITMO GENETICO COM INFECCAO VIRAL

Segundo Guedes et al (2005) o Algoritmo Genético com Infec¢ao Viral (AGIV) é
uma variante do AG que utiliza o operador de infeccio no lugar do operador de
mutacdo. O método consiste em manter uma populacdo extra de Virus, denominada
populacdo viral, que é composta por Virus (estruturas que contém trechos de solugdes).
No o caso do caixeiro viajante pra uma rota {A,F,G,E,G,T,A} um trecho viral seria
{F,G.E}.

Durante o processo de infec¢do, um Virus € selecionado pelo mesmo processo de
rank. Porém, como o Virus ndo possui valor de aptiddo, j4 que nao tem uma solucdo
completa, ele apresenta um valor chamado de nivel de infectabilidade. Este é um
indicador de quao bem o Virus tem atuado.

Apoés a selecio do Virus que efetuard a infecgdo (em um determinado
cromossomo), € realizada a transcricdo, que consiste na modificagdo do cromossomo
infectado pelo Virus de forma que esse contenha um trecho idéntico ao representado

pelo agente infectante (GUEDES et al., 2005).
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Quando um Virus é criado ou modificado, sua infectabilidade € configurada em
um valor inicial fixo, caso o Virus consiga infectar um cromossomo (aumentar sua
aptiddo) o seu nivel de infectabilidade é incrementado de 1 (um), caso contrario (se
diminuir o fitness) seu valor € diminuido de 1 (um). Quando o Virus chega ao valor de
infectabilidade O (zero) ele descarta suas partes e copia uma parte do cromossomo para
si (num processo chamado de transduc¢do).

Dessa forma, a medida que a populacdo de individuos completos melhora, a
populacdo de Virus tende a ficar com sub-rotas melhores, ou seja, trechos de solucdes

que sdo mais desejdveis em uma rota completa (GUEDES et al., 2005).



27

CAPITULO IV

4. MATERIAL E METODOS

4.1. ALGORITMO GENETICO RETROVIRAL ITERATIVO

“Pode dizer-se, metaforicamente, que a selecdo natural
procura, a cada instante e em todo o mundo, as variagoes
mais ligeiras; repele as que sdo nocivas, conserva e acumula
as que sdo tteis; trabalha em siléncio, insensivelmente, por
toda a parte e sempre, desde que a ocasido se apresente para
melhorar todos os seres organizados relativamente as suas
condicdes de existéncia orgdnicas e inorgdnicas’.

Charles Darwin

4.1.1. Introducao

O Algoritmo Genético Retroviral Iterativo (AGRI) é baseado em estruturas
virais (replica¢do e infeccdo) para desenvolver o modelo computacional. Esse nome
deriva das suas funcionalidades:

e Algoritmo Genético - apresenta todas as caracteristicas de um AG;
e Retroviral — referente as estruturas de Retrovirus;
e [terativo - ocorre a cada ciclo de geracdes.

A grande busca por diversidade populacional, para encontrar resultados de
forma mais rdpida, é um desafio. Desta forma, este algoritmo ndo € apenas uma
ferramenta de mutacio, mas sim de troca de material genético entre os cromossomos da
populagao.

O motivo principal da utilizacdo de estrutura viral no algoritmo € o fato destes
Virus estarem associados a uma fonte de inovagdo genética, o que € influenciado pela
rapida velocidade de replicacdo e constante mutagdo (VILLARREAL, 2008).

Para inspiragdo biolégica do AGRI foi escolhida a familia Retroviridae que
abrange os Retrovirus. Estes tipos de Virus s@o baseados em RNA, que diferente aos de

DNA, ndo possuem mecanismos de corre¢do para desfazer possiveis mutacdes genéticas
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ocorridas durante a multiplicacdo viral. Essa falta de mecanismo de controle faz com
que os Virus baseados em RNA se tornem estruturas com alto indice de mutagdo,
sempre gerando novos individuos diferentes.

Os principais motivos para escolha da familia Retroviridae para o trabalho
proposto sao:

° Por serem baseados em RNA merecem a reputacdo de seres que
evoluem mais rdpido na natureza;

. Tem a capacidade de misturar seu material genético com o
hospedeiro num processo chamado retro transcricdo ou transcri¢do
reversa;

° Os Virus dessa familia sofrem constantes mutagdes, as mais altas
da natureza, fazendo com que sua diversidade genética seja um empecilho
para o seu combate, como o HIV;

° Estes Virus s6 possuem RNA, o que representa para o AGRI parte
de uma solucdo de um problema, e ndo um problema como um todo,
como seria o caso do DNA.

De acordo com Haup et al. (1998) e Mitchell (1999), € importante manter,
durante o tempo de processamento, a diversidade populacional do algoritmo genético.
Neste trabalho, isto ocorre pela adi¢do da caracteristica de multiplicacdo retroviral
através do recurso chamado de retrotranscri¢cdo ou transcricdo reversa, onde o Virus
injeta o seu RNA no DNA de uma célula, fazendo com que a célula produza Virus
contendo ambos os materiais genéticos.

No AGRI a infec¢c@o e multiplicagdo viral sdo tratadas de formas diferentes da
bioldgica, porém, com o mesmo principio. Na natureza, o processo de multiplicag503
viral estd vinculado a infec¢do. Todavia, no AGRI, a multiplicagdo viral e a infeccdao
apresentam processos distintos, tornando o processo mais modular.

Dessa forma, a escolha do uso da familia Retroviridae para o trabalho em questao
€ se basear na ideia geral que esta familia fornece que € criar novos Virus com material
genético do hospedeiro, ter uma alta taxa de mutagdo e infectar um hospedeiro com
parte do material genético de outros hospedeiros, difundindo assim, a partes de solucdes

por toda populagao.

3 =g > < . . .
O termo reproducio ndo € adequado, ja que € uma caracteristica pertinente a seres vivos
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Virios pontos diferenciam o AGRI do AGIV, sio eles:

° O AGRI nao altera nenhum componente do AG, o AGIV retira a
operacdo de mutacao e a troca pela infeccao;

. Os Virus no AGIV tendem a ficar muito parecidos com os
cromossomos, ja que apenas absorve material genético do cromossomo,
porém, nao tem nenhuma estrutura de mutacao para diferenciar os Virus;

o No AGIV os piores Virus t€ém seu material genético modificado,
no AGRI eles sdo completamente substituidos, dessa forma a populacao
viral € constantemente refeita, aumentando a possibilidade de infeccdo na
populacdo de cromossomos;

. No AGIV apenas os melhores seres da populacdo sdo infectados,
no AGRI h4 a possibilidade dos mais fracos serem também;

. O embasamento biolégico do AGRI € bem especifico para o uso

de estrutura retrovirais.

4.1.2. O Comportamento Viral no AGRI

O AGRI possui quatro componentes principais ao tratar de estruturas virais, os
quais sdo: estrutura viral, construcao da populagdo viral, infeccao e o clico de vida do

Virus.

4.1.2.1. Virus

O Virus no AGRI é uma estrutura que apresenta o mesmo tamanho de um
cromossomo, porém, possui alguns espagos sem informacgdo. Isso ocorre porque a ideia
central é compartilhar material genético e ndo ter outra populacdo de cromossomos em
paralelo. A quantidade de espagos em branco e as suas e disposi¢des sdo determinadas

de forma aleatdria. A Figura 15 apresenta alguns Virus possiveis no AGRIL.
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(A)
(B)
(C)
Figura 15 - Virus possiveis para um cromossomo bindrio de oito posicoes
(A) (B) (C) sdo exemplos de Virus

4.1.2.2. Populacao Viral e Criacdo de Novos Virus

Para criacdo dos novos Virus que irdo compor a populacdo viral o AGRI foi
utilizado o processo natural comum nos Retrovirus chamado transcricao reversa. O

processo consiste basicamente dos seguintes passos:

1. Criar um Virus aleatério
2. Selecionar um cromossomo aleatério na populagdo
3. Misturar os materiais genéticos em uma estrutura cromossdmica

mantendo as suas respectivas posicoes
4. Criar alguns espacos em branco para que seja feito o Virus
Na Figura 16 € possivel a visualizacdo do processo de criagdo de um novo Virus

(este, biologicamente, possui a mesma funcao de um provirus).

(A)

B) | 0
€| o
D) | O

Figura 16 - Processo de criacdo de um novo Virus
(A) Virus aleatério (B) Cromossomo da populagdo (C) Cromossomo com jun¢ao
do material genético (D) Novo Virus contendo material genético viral e do
hospedeiro.

4.1.2.3. Infeccao

A infec¢do (transcricdo) € o processo de inclusdo do material genético do Virus no
cromossomo hospedeiro, para isso, € necessidrio um Virus e um cromossomo. O

cromossomo destino da infec¢do terd seu material genético alterado nas mesmas



31

posicdes em que os genes estdo dispostos no Virus. Assim, todo o material genético do
Virus, exceto os espacos sem informac¢do, sao copiados para o cromossomo destino. A

Figura 17 representa a infec¢do no AGRI.

(A) B B
® 01 ]1 1 ]1]0]0]H1
© [0 EN EB 1

Figura 17 - Infec¢do de um cromossomo
(A) Virus (B) Cromossomo (C) Cromossomo Infectado.

No AGRI o uso da transducdo (cépia do material genético do individuo
infectado para um novo Virus) foi evitado, pois isto poderia deixar a populacio com
menos diversidade. Dessa forma, o Virus jamais € modificado apds a sua criagdo, pois,
na natureza esse comportamento também ndo acontece, o que ocorre € a criagdo de
novos Virus. A evolugdo viral é suportada também no AGRI através do método de
evolucdo viral chamado Aquisi¢cdo de Gene Celular.

Na Figura 18 se pode ter uma visdo geral do processo de criacdo do Virus (com
utilizacdo da retrotranscricdo) e infeccdo do cromossomo (transcri¢do). Na mesma
figura pode-se verificar o processo de troca genética entre todas as estruturas

envolvidas.

Figura 18 - Processo de criacdo de um Virus e infeccao de um cromossomo
(A) Virus aleatério (B) Cromossomo da populagdo (C) Cromossomo com jun¢ao
do material genético entra A e B (D) Novo Virus contendo material genético viral A e
do hospedeiro B (E) Cromossomo a ser infectado (F) Cromossomo infectado com o
Virus D
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O processo de infec¢do depende exclusivamente do aumento do fitness. Existem
dois casos quando se trata de infec¢ao:

o Infeccdo bem-sucedida: caso o cromossomo infectado tenha um
fitness melhor que o anterior, a infeccdo é efetivada (o material genético
do Virus passa a incorporar o material genético do cromossomo) e o
Virus recebe mais um incremento no seu nimero de infecc¢ao.

. Infec¢do mal-sucedida: caso o cromossomo infectado tenha uma
diminuicdo do fitness, o Virus recebe um decréscimo no seu nimero de
infec¢do e o cromossomo permanece com seu material genético intacto.

Isto evita que a busca por solucdes fique prejudicada, j4 que cromossomos
considerados bons poderiam se tornar ruins. Assim, somente as infec¢des bem-
sucedidas sdo importantes para o AGRI

No AGRI, todos os individuos escolhidos para serem infectados terdo
possibilidade de sofrerem infeccdo por todos os Virus da populacdo viral. Este artificio
¢ utilizado para maximizar o espaco de busca. Porém, computacionalmente, torna o
algoritmo mais lento. Mas ha uma forma de coibir este comportamento através de um

parametro de infec¢do unica.

4.1.2.4. Ciclo de vida de um Virus

No AGRI, como na natureza, a tendéncia do Virus é sempre desaparecer dando
espaco para um Virus com maior capacidade de infeccdo. Para que este ciclo seja
completo sdo ocorrem trés etapas: surgimento, infec¢ao (luta pela existéncia do Virus na
populacdo viral) e desaparecimento.

a. Surgimento

Os Virus surgem a cada nova geracdao viral no AGRI, essa geracao
acompanha a geracdo cromossOmica. A quantidade de Virus que surge é a
diferenca entre o percentual dos Virus que passardo para a préxima geracdo € a
quantidade de total de Virus. Esses novos Virus sdo baseados em um nicho
aleatério de cromossomos da populagdo cromossdmica, podendo ou nao ter
tracos genéticos de outros Virus, porém, nunca um Virus nascerd diretamente de

outro Virus, pois, ndo ha cruzamento viral na natureza.
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b. Sobrevivéncia

Na populacdo viral a sobrevivéncia de um Virus depende da sua
capacidade de infeccdo. Caso ele apresente uma alta taxa de infecgdo, serd
selecionado dentro de um percentual de um grupo que ird para a proxima
geracdo. Se este Virus continuar mantendo um alto nivel de infecgdo, ele
continuard na populagdo viral até perder seu poder infeccioso. A taxa de elitismo
viral, ou seja, os Virus que tiveram maior grau de infectabilidade permanecem

na populagdo, controla este tipo de sobrevivéncia.

c. Desaparecimento

A tendéncia natural dos Virus no AGRI € desaparecer. Isto acontece
porque a populagdo cromossomica fica mais evoluida e menor € a capacidade de
infeccdo dos Virus, j4 que uma infeccdo s6 € concretizada quando hid um
aumento no fitness do cromossomo. Isto acontece pelo fato de que ao passar do
tempo os cromossomos vao ficando “vacinados”, ou seja, o fitness nao tem
nenhuma mudanca apds uma tentativa de infec¢do, que é denominado cédigo
viral inativo. Quando esta situacdo acontece, os Virus que ndo conseguem mais
infectar, desaparecem, dando espago para novos Virus, que terdo genes

aleatdrios e também genes de cromossomos bons, o que aumenta a possibilidade

de infeccdo.

4.1.2.5. Parametros

O AGRI utiliza os mesmos dados do AG cléssico. Porém, para aplicacdo dos
conceitos de infeccao viral por Retrovirus os dados definidos foram: taxa de infec¢ao
populacional, taxa de elitismo viral, quantidade de Virus, infec¢do dos mais fracos,

infec¢do Unica e taxa de infeccdo interna.

a. Taxa de Infec¢do Populacional

A infeccdo populacional € uma caracteristica importante, pois, determina o

maximo de individuos do algoritmo que estardo aptos a infec¢do. Esta taxa ¢é
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utilizada para determinar quantos individuos participardo da tentativa de serem
infectados, porém, ndo € garantido que todos sofram infeccao.

Assim, se em uma populacdo de cem individuos, esta taxa for de vinte por
cento, ndo € garantido que os vinte individuos serdo infectados e sim que vinte
individuos estardo aptos a sofrer infec¢do viral e podem ser infectados ou ndo.

Esta taxa € diretamente proporcional a variagdo cromossdmica da populagdo.

b. Taxa de Elitismo Viral

O elitismo viral tem o mesmo conceito do elitismo no algoritmo genético:
preservar os melhores individuos para a préxima geracdo. Nesses casos, os Virus
com maiores sucessos de infecgdes serdo passados a diante até 0 momento em que
a populacdo cromossdmica criard imunidade a eles. A tendéncia € que os Virus
desaparecam, para manter a diversidade populacional de Virus e cromossomos.

Os Virus sdo ordenados por ordem de infec¢do, aqueles que estiverem
dentro da porcentagem prevista na taxa, passardo para a proxima geracdo da
populacdo viral, caso contrério, serdo excluidos e novos Virus os substituirdo.

Esta taxa € inversamente proporcional a variacdo da populacdo viral,
podendo levar o algoritmo a minimo local, ja que todos os individuos podem estar
vacinados para aquela populagdo viral especifica. Quanto menor esse valor, maior
variabilidade na populacdo viral, podendo levar a uma variagdo muito grande

dentro da populac@o cromossomica.

c. Quantidade de Virus

Este parametro define o nimero total de Virus que fardo parte da populagao
viral. Esta quantidade est4 ligada diretamente ao desempenho do algoritmo, ja que
todos os cromossomos sofrerdo tentativa de infeccdo por todos os Virus a cada

geragao.
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d. Infeccdo dos Mais Fracos

Este parametro especifica um determinado percentual de individuos que
serdo considerados fracos. Por isso, os individuos que poderdo ser infectados sdao
aqueles que por apresentam os menores fitnesses da populacao.

A ideia deste parametro € tentar infectar os cromossomos mais fracos da
populacdo para que possam se tornar competitivos a partir de uma infeccao viral.

E um pardmetro booleano e trabalha em conjunto com a Taxa de Infeccdo
Populacional.

Quando este valor é verdadeiro, a tendéncia € tornar o fitness de
cromossomos fracos semelhantes ao fitness dos mais fortes, o que pode causar por
sua vez um atraso de evolucdo. Caso este valor seja falso, pode causar minimo

local também por s6 privilegiar os mais cromossomos mais fortes.

e. Infecgdo vnica

Quando um individuo € infectado por mais de um Virus em uma mesma
geragdo, a probabilidade dele perder as principais caracteristicas genéticas €
elevada. Por isso, optou-se por utilizar o parametro de infec¢do unica, ou seja, a
partir do momento que um Virus foi infectado, ele estd imune de infec¢do até a
proxima geragdo. Assim, ele permanece com parte do seu material genético
original.

Este parametro € um do tipo booleano e quando € verdadeiro, a evolugdo se
torna muito mais rdpida em processamento, porém, o resultado pode demorar a

ser encontrado.

f. Taxa de infeccdo interna

z

Este parametro € utilizado para indicar qual a porcentagem maxima de
infeccdo dos genes do cromossomo. Porém, ndo garante que se um cromossomo
for infectado ele terd exatamente o valor de novos genes previstos na taxa de

infec¢do. Por exemplo, se um cromossomo de cem posi¢des tiver esta taxa com
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40%, quer dizer que o Virus que vai nascer terd entre 5% e 40% de genes com

dados infectaveis.

4.1.3. Algoritmo

Considerando a estrutura geral de algoritmo genético padrao se tem:
1. Inicializa populacao aleatéria
2. Avalia individuos e verifica a solucao
3. Efetua Selecdo / Reprodugdo / Mutacao
4. Avalia os individuos e verifica a solucdo, se solu¢do ndo for
encontrada voltar ao passo 3
O AGRI inclui um passo a mais no algoritmo tradicional que € a Aplicacdo
Viral:
1. Inicializa populacao aleatéria
2. Aplicagado Viral
Gera uma populacdo viral aleatdria, caso seja primeira vez
b. Gera novos Virus baseados na populagdo
c. Propaga a infec¢ao nos individuos
i. Infecciona cada cromossomo escolhido com cada Virus
ii. Para cada cromossomo infectado com sucesso, ou seja,
quando houver aumento na fitness, incrementar 1 para o
Virus, caso contrario, decrementar 1
iii. Verificar quais foram os Virus com maiores graus de
infeccdo e manter de acordo com a porcentagem 0s
melhores para a proxima geracao viral
3. Efetua Selecao, Reprodugao e Mutagao
4. Avalia os individuos infectados e verifica a solucdo, se solucdo

nao for encontrada voltar ao passo 2
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CAPITULO V
5. RESULTADOS

Nos sub-capitulos a seguir serdo apresentadas as fungdes matematicas utilizadas

para teste do AGRIL.

5.1. FUNCOES UTILIZADAS

A implementacdo do AGRI foi feita para dar suporte para quatro fungdes
previstas por Sungathan, et al. (2005) que tratam de problemas de otimizacdo de

parametro real. Sao elas:

a. F1: Shifted Sphere Function

D
F(x)=>z+f _bias,,.z2=x~0.,X=[x.%,,....xp]
P

ERIl
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o

h
o
R

100

-100 00

Figura 19 - Func¢do F1 - Shifted Sphere Function.
Fonte: SUNGATHAN (2005)
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b. F2 Shifted Schwefel’s Problem

D i
F(x)=> 0. zj)2 +f bias,, z=x—0,X=[x,,%,,...,X,]
i1 j1

s

x 10

-100 100

Figura 20 - Fun¢do F2 - Shifted Schwefel’s Problem.
Fonte: SUNGATHAN (2005)

c. F3: Shifted Rotated High Conditioned Elliptic Function

i-1

D —_—
F;(x):Z(lﬂﬁ) Azl + f_bias,, z=(x—0)*M,x =[x,,X,,...., X, ]
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Figura 21 - Fung¢do F3 - Shifted Rotated High Conditioned Elliptic Function.
Fonte: SUNGATHAN (2005)
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d. F5: Schwefel’s Problem 2.6 with Global Optimum on Bounds

Fy(x) = max{|A,x— B,

w10

Y+ f _biass,i=1,....D ,x=[x,%,,...,x,]

Figura 22 - Funcao F5 - Schwefel’s Problem 2.6 with Global Optimum on

Bounds.
Fonte: SUNGATHAN (2005)

5.2. EXPERIMENTOS

Para os testes do AGRI foram seguidos os seguintes passos:

1. Definicao dos Parametros do AG;

2. Defini¢do dos Parametros do AG Mutacdo (AG com alta taxa de
mutacao, porém com 0s mesmos parametros do AG);

3. Definicao dos Parametros do AGRI;

4. Definicao da populacdo inicial utilizada em todos os experimentos
da funcdo para melhor analisar a evolugdo e fazer comparacio entre os
algoritmos (AG, AG Mutacdo e AGRI);

5. Tanto para o AG quanto para o AGRI foram feitas 10 execucdes
com as mesmas configuracdes, com o objetivo de verificar o
comportamento em execucdes diferentes dentro de um mesmo contexto,

apenas para o AG Mutagdo que a taxa de mutacao foi modificada;
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6. Dados como média de fitness, melhor fitness, média de desvio

padrdo e a dltima execugdo foram armazenados para geracao de gréfico.

5.3. ANALISE DOS RESULTADOS

Foram condensados na Tabela 1 abaixo os melhores resultados obtidos tanto nas
execugoes do AG, AG Mutacdo e AGRI. O resultado de todas as execucdes pode ser
visto nos anexos ANEXO A, ANEXO B, ANEXO C e ANEXO D.

Tabela 1 - Resultados das Melhores Execucoes de AG, AG com Alta Mutagado e
AGRI para as func¢oes F1, F2, F3 e F5.

CEC-LIB AG AG Mutagao AGRI

. Desvio . Desvio . Desvio
Fun¢do | max(f(x)) Melhor Flt{le.ss Padrio Melhor Fltflqss Padrao | Fitness Flt{le.ss Padrao

Fitness | Médio P Fitness | Médio s Médio P
Médio Médio Médio
F1 4,4x10* 3,9214 | 1,0276 | 0,7116 | 3,7089 | 1,0798 0,7424 | 4,3893 | 3,9133 | 0,2707
F2 6,5x10* 5,4998 | 1,4186 | 0,8514 | 5,5907 | 1,8979 0,9266 | 6,4784 | 5,6941 | 0,4245
F3 3,8x10™ 2.9530 | 0,5875 | 0,5308 | 2,7645 | 0,6361 0,5717 | 3.0421 | 2,7847 | 0,1390
F5 3,4x10* 1.6513 | 0,6822 | 0,3835 | 1,6781 | 0,7063 0,3876 | 1.7486 | 1,6557 | 0,0461

Levando em consideragdo todos os experimentos expostos e em anexo 0 AGRI
foi superior em todas as execugdes feitas (no total de 120 execugdes), chegando mais
proximo do resultado em todas elas.

Analisando ainda a Tabela 1, verifica-se o AGRI gerou os melhores fitnesses em
relacdo aos outros métodos. Além disso, a média do fitness do AGRI foi inclusive
superior que o melhor fitness encontrado em algumas funcdes pelo AG e AG Mutagdo
como € o caso da fun¢do F1 e ficou muito préximo dos melhores fitnesses nas funcdes
F1, F3 e F5. Assim, pode-se afirmar que o AGRI, com a mesma populacdo inicial,
conseguiu elevar o fitness de individuos considerados ruins, chegando assim bem
proximo de um resultado 6timo em apenas 100 geragdes.

Analisando os graficos nos anexos, pode-se perceber que o AGRI chegou
proximo dos melhores fitness logo nas 15 primeiras geragdes, em alguns casos até nas
10 primeiras geragdes, ao contrdrio do AG que chegava perto do seu melhor fitness
somente a partir da geragdo 50 (exceto na funcdo F5). O que nos leva a concluir que a
alta taxa de mutacdo viral em conjunto com a disseminacdo de material genético entre

os membros da populacao leva a ter melhores resultado em menos geragdes. Apesar de
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0 AG e AG Mutagdo serem mais rapidos, o AGRI consegue ter resultado melhores em
menos tempo ja que precisa de menos geragOes para chegar a melhores resultados.

Conclui-se também, pela média do desvio padrao, que os individuos do AGRI
tiveram pouca variagao, ja que, nas primeiras geracoes, o AGRI chegou perto de atingir
o resultado 6timo.

Dessa forma pode-se afirmar que o método € mais eficiente para os problemas
matematicos expostos. Contudo, ndo se pode afirmar que o método € eficiente para
todas as situacdes, pois, cada fungdo ou problema pode ter particularidades que podem

ser anuladas na busca do resultado pela aplicacdo do apresentado.
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CAPITULO VI

6. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou a aplica¢do de a criacdo de um algoritmo baseado em
estrutura da familia dos Retrovirus. A aplicacdo da estrutura bioldgica em conjunto com
algoritmo genético levou este algoritmo a ser chamado Algoritmo Genético Retroviral
Iterativo.

Ao término deste trabalho, verificou-se que a inspiragdo bioldgica retroviral teve
um efeito benéfico na aplicacdo do AGRI em comparagdo ao AG, ja que em todos os
resultados o AGRI conseguiu ter um melhor resultado que o AG.

Apesar de o AGRI consumir mais tempo de processamento (ja que precisa criar
Virus e infectar a populacdo) este tempo € compensando em resultados obtidos mais
rapidos, pois sd@o gerados em menos geracoes, ja que para chegar préximo ao valor de
fitness ideal o AGRI precisa de menos geracdes de processamento.

Com isso, pelos resultados positivos obtidos pelo AGRI, pode-se concluir que o
AGRI se mostra tanto eficiente quanto eficaz, em comparacdo ao AG e AG Mutagdo
para as funcgdes expostas no trabalho. O que ndo deve ser tomado como regra para
qualquer problema que envolva resolugdes a partir de modelagem de AG.

Como trabalho futuro € proposta uma avaliagdo mais precisa do AGRI para
verificar o impacto de cada varidvel do algoritmo na execu¢do do mesmo, fazendo
inclusive avalia¢do de jungdes de varidveis presentes no AG e no AGRI, por exemplo,
alta taxa de mutacdo do AG em conjunto com uma baixa taxa de infeccdo tem
determinado impacto na populacao.

Além disso, € proposto também o estudo e aplicacio das outras caracteristicas de
evolucdo do Virus, ja que o AGRI utilizou apenas uma das quatro formas (aquisi¢ao
genética) de evolucao viral.

E proposto também o estudo da técnica de invasdo viral, ja que os Virus atacam
somente células especificas e ndo todas (como o AGRI estd considerando). Dessa
forma, gerando uma estrutura computacional onde pudesse se verificar se um

cromossomo € ou nao elegivel para sofrer infeccao.
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E por fim, é proposto o estudo e aplicacdo de novos métodos de infec¢do viral, ja
que a maioria da proliferacdo viral se dd por transmissdo entre individuos, podendo
aplicar regras especificas de transmissdo, como por exemplo, por grau de distancia,
fraqueza imunoldgica de um cromossomo bem como o estudo imunoldgico para evitar a
contamina¢cdo de cromossomos que apesar de terem fitness aumentado niao tenham

modificacdo na estrutura do seu schemata.
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ANEXO A

Experimento 1 - Funcao F1

Parametros do AG:

e Populacao: 100

¢ Geracoes: 100
e Taxa de Mutacao: 40%
¢ Elitismo: 20%

e Cruzamento: 90%

¢ Selecao: Roleta Simples

¢ Cruzamento: Ponto de Corte

Parametros do AG Mutagao

e Alta Taxa de Mutacao: 95%
Parametros do AGRI:
e Taxa de Infeccao Populacional: 50%

e Taxa de Elitismo Viral: 15%

¢ Quantidade de Virus: 30

¢ Taxa de Infeccao Interna: 60%

o Infecciona Mais Fracos: Sim

Tabela 2 - Resultados de Execucdo Para Fungdo F1
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Algoritmo

Execucoes

2

3

4

5

| 6

7

8

9

10

Melhor Fitness

AG

2.9909

3.4759

3.9170

3.5204

3.2236

2.9083

3.3516

2.7161

3.9215

3.1793

AG Mutacao

3,5749

3,7089

3,5553

3,5827

2,9218

3,3738

2,7115

3,5753

3,2129

3,2609

AGRI

4.4040

4.4157

4.3893

4.4017

4.4133

4.4099

4.4100

4.4201

4.4107

4.4185

Média do Desvio Padrao

AG

0.7191

0.6966

0.7215

0.7432

0.7103

0.6954

0.7143

0.7236

0.7024

0.6890

AG Mutacao

0,7647

0,7614

0,7724

0,7352

0,7568

0,7402

0,7216

0,7285

0,7298

0,7139

AGRI

0.2656

0.2737

0.2603

0.2767

0.2495

0.2631

0.2699

0.2909

0.2780

0.2794

Fitness Médio

AG

1.0332

1.0214

1.0389

1.0427

1.0187

0.9794

1.0688

0.9994

1.0015

1.0717

AG Mutacao

1,1013

1,0894

0,9921

1,0770

1,1063

1,1100

1,0050

1,0339

1,1348

1,1479

AGRI

3.9147

3.9235

3.9342

3.9393

3.9374

3.8994

3.9120

3.8887

3.9012

3.8827
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Figura 23 - Funcdo F1 - Melhor Fitness.
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Figura 24 - Fun¢do F1 - Média do Desvio Padrao.
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Figura 25 - Funcdo F1 - Fitness Médio.
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Figura 26 - Fitness Durante as Geragdes do AG Sem Infec¢do para Fungdo F1 (6
segundos).
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Figura 27 - Fitness Durante as Gera¢des do AG Mutag¢do para Funcio F1 (6
segundos).
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Figura 28 — Fitness Durante as Geragcdes do AGRI para Fun¢do F1 (14 segundos).




ANEXO B

Experimento 2 — Funcao F2

Parametros do AG:

Populacao: 100
Geracoes: 100

Taxa de Mutacao: 40%
Elitismo: 20%
Cruzamento: 90%
Selecao: Roleta Simples

Cruzamento: Mascara Binaria

Parametros do AG Mutacdo

Alta Taxa de Mutacio: 95%

Parametros do AGRI:

Taxa de Infeccao Populacional: 50%
Taxa de Elitismo Viral: 20%
Quantidade de Virus: 50

Taxa de Infeccido Interna: 60%

Infecciona Mais Fracos: Sim

Tabela 3 - Resultados de Execugdo Para Fungdo F2.

50

Algoritmo Execucdes
1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 9 10

Melhor Fithess
AG | 5.3049 | 4.4880 | 4.8079 | 4.3181 | 4.5568 | 4.1274 | 3.9663 | 4.5823 | 4.3226 | 5.4998
AG Mutacao | 3,9663 | 4,6731 | 4,5596 | 4,8499 | 5,5907 | 5,2493 | 4,4694 | 3,9663 | 4,0957 | 4,3661
AGRI | 6.4737 | 6.4741 | 6.4666 | 6.4542 | 6.4604 | 6.4562 | 6.4785 | 6.4758 | 6.4635 | 6.4710

Média do Desvio Padrao

AG | 0.8574 | 0.8252 | 0.9123 | 0.8616 | 0.8526 | 0.8678 | 0.8396 | 0.8206 | 0.8525 | 0.8249
AG Mutacao | 0,8593 | 0,9686 | 0,9570 | 0,9634 | 0,9066 | 1,0278 | 0,8946 | 0,8806 | 0,8663 | 0,9419
AGRI | 0.4399 | 0.4213 | 0.3924 | 0.4542 | 0.3902 | 0.4310 | 0.4470 | 0.4468 | 0.4395 | 0.3826

Fitness Médio
AG | 1.4007 | 1.3744 | 1.4858 | 1.4591 | 1.3927 | 1.4260 | 1.4046 | 1.3971 | 1.4168 | 1.4292
AG Mutacao | 1,4113 | 1,5152 | 1,4530 | 1,5552 | 1,5728 | 1,5425 | 1,4418 | 1,3675 | 1,5215 | 1,5016
AGRI | 5.7100 | 5.7200 | 5.7252 | 5.6876 | 5.6754 | 5.6691 | 5.6315 | 5.6941 | 5.6505 | 5.7773
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Figura 29 - Funcdo F2 - Melhor Fitness.
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Figura 30 - Fung¢do F2 - Média do Desvio Padrio.
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Figura 31 - Func¢do F2 - Média de Fitness.
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Figura 32 - Fitness Durante as Geracdes do AG Sem Infec¢do para Funcao F2 (6
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Figura 33 - Fitness Durante as Gera¢des do AG Mutagado para Funcdo F2 (6 segundos).
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Figura 34 - Fitness Durante as Geracdes do AGRI para Fun¢do F2 (15 segundos).




ANEXO C

Experimento 3 — Funcao F3

Parametros do AG:

e Populacao: 100

e Geracoes: 100
e Taxa de Mutacao: 50%
¢ Elitismo: 30%

¢ Cruzamento: 80%

¢ Selecao: Roleta Simples

e Cruzamento: Mascara Binaria

Parametros do AG Mutacdo

e Alta Taxa de Mutacao: 95%
Parametros do AGRI:

¢ Taxa de Infeccao Populacional: 40%

e Taxa de Elitismo Viral: 10%

¢ (Quantidade de Virus: 30

¢ Taxa de Infeccao Interna: 40%

o Infecciona Mais Fracos: Sim

Tabela 4 - Resultados de Execugdo Para Funcgao F3.
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Algoritmo

Execucoes

3

4

5

| 6

7

8

9

10

Melhor Fithess

AG

2.2332

2.7023

1.9338

2.4571

2.3307

2.9530

2.1567

2.0911

2.4797

2.3303

AG Mutacao

2,5686

1,9338

2,4021

2,6283

2,7645

1,9338

2,7626

2,0939

1,9338

2,4723

AGRI

3.0376

3.0377

3.0348

3.0304

3.0393

3.0339

3.0375

3.0381

3.0277

3.0421

Média do Desvio Padrao

AG

0,5016

0,5651

0,5075

0,5206

0,5494

0,5273

0,5152

0,5091

0,5485

0,5641

AG Mutacao

0,6410

0,5783

0,5574

0,5896

0,6211

0,5372

0,6079

0,5308

0,5264

0,5271

AGRI

0,1343

0,1382

0,1329

0,1450

0,1359

0,1394

0,1287

0,1416

0,1429

0,1510

Fitness Médio

AG

0,5388

0,6468

0,5662

0,5727

0,5958

0,5894

0,5483

0,5872

0,6056

0,6244

AG Mutacao

0,7015

0,6163

0,6271

0,7287

0,7230

0,6312

0,6435

0,5854

0,5559

0,5487

AGRI

2,7958

2,7925

2,7830

2,7767

2,7917

2,7855

2,7962

2,7751

2,7809

2,7697
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Figura 37 - Fung¢do F3 - Média de Fitness.
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Figura 38 - Fitness Durante as Geracdes do AG Sem Infec¢do para Funcao F3 (8
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Figura 40 - Fitness Durante as Geracdes do AGRI para Fun¢do F3 (15 segundos).




ANEXO D

Experimento 4 — Funcao F5

Parametros do AG:

Populacao: 100
Geracoes: 100

Taxa de Mutaciao: 60%
Elitismo: 15%
Cruzamento: 60%
Selecao: Roleta Simples

Cruzamento: Mascara Binaria

Parametros do AG Mutacdo

Alta Taxa de Mutacio: 95%

Parametros do AGRI:

Taxa de Infeccao Populacional: 30%
Taxa de Elitismo Viral: 15%
Quantidade de Virus: 30

Taxa de Infeccido Interna: 60%

Infecciona Mais Fracos: Sim

Tabela 5 - Resultados de Execuc¢@o Para Funcgao F5.

58

Algoritmo Execucdes
1 | 2 | 3 | 4 | 5 | & | 7 | 8 | 9 | 10

Melhor Fitness
AG | 1,5380 | 1,4690 | 1,5076 | 1,5714 | 1,5114 | 1,6239 | 1,5713 | 1,5388 | 1,6230 | 1,6513
AG Mutacao | 1,6393 | 1,5647 | 1,5870 | 1,5179 | 1,6161 | 1,6009 | 1,6694 | 1,6781 | 1,5673 | 1,5091
AGRI | 1,7475 | 1,7467 | 1,7443 | 1,7480 | 1,7486 | 1,7483 | 1,7482 | 1,7473 | 1,7479 | 1,7461

Média do Desvio Padrao

AG | 0,3911 | 0,3842 | 0,3737 | 0,3878 | 0,3872 | 0,3835 | 0,3666 | 0,3869 | 0,3844 | 0,3896
AG Mutacao | 0,3985 | 0,3812 | 0,3747 | 0,3606 | 0,3758 | 0,3928 | 0,3993 | 0,4015 | 0,3828 | 0,4088
AGRI | 0,0474 | 0,0474 | 0,0506 | 0,0471 | 0,0469 | 0,0439 | 0,0449 | 0,0437 | 0,0437 | 0,0456

Fitness Médio
AG | 0,6878 | 0,6739 | 0,6688 | 0,6981 | 0,6582 | 0,6857 | 0,6952 | 0,6900 | 0,6901 | 0,6740
AG Mutacao | 0,6760 | 0,7126 | 0,7130 | 0,6818 | 0,6845 | 0,7727 | 0,7420 | 0,7240 | 0,6842 | 0,6726
AGRI | 1,6571 | 1,6550 | 1,6559 | 1,6553 | 1,6475 | 1,6545 | 1,6598 | 1,6596 | 1,6597 | 1,6521
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Figura 41 - Funcdo F5 - Melhor Fitness.
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Figura 42 - Fungdo F5 - Média do Desvio Padrao.
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Figura 43 - Func¢do F5 - Média de Fitness.
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Figura 44 - Fitness Durante as Geracdes do AG Sem Infec¢do para Funcao F5 (6
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segundos).
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Figura 46 - Fitness Durante as Geracdes do AGRI para Fun¢do F5 (12 segundos).
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