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Resumo

Desempenho do Algoritmo Genético com Iteragao
Retroviral para Otimizagao de Funcoes com
Representacao Real

Palavras-chave: Evolucao Molecular; Infeccao por Retrovirus; Algoritmos Genéticos; Oti-
mizacao de Fungoes

A ideia da infecgao viral vem sendo utilizada nos Algoritmos Genéticos (AG) para
melhorar a taxa de busca dos algoritmos, superando a convergéncia prematura por meio
do controle da diversidade da populagao, visto que na natureza a recombinacgao genética
por virus apresenta alta velocidade de replicagao e frequente mutagao. [Romano 2009].

A meta-heuristica denominada AGRI adotou como fonte de inspiragao biologica
a familia retroviridae, cujos virus sao baseados em RNA e atendem a necessidade de maior
variacao alélica do AG, visto que o RNA nao possui os mecanismos de correcao em seu
genoma para eliminar o material viral recombinado.

Neste algoritmo, os virus sao tratados como uma populagao separada da popula-
¢ao de individuos. A cada infec¢ao, o material genético viral é transmitido verticalmente
entre os hospedeiros difundindo trechos de solugoes dos virus com melhor desempenho
por toda populacao.

A diversidade viral é mantida por meio de um mecanismo que substitui todos o
virus fora da taxa de elitismo viral. Nessa técnica, a populacao viral evolui junto com a
populagao cromossdmica, pois os virus ineficientes sao criados a partir do material genético
dos individuos mais adaptados e de outros genes novos.

O AGRI segue os principios biologicos em varios aspectos da infec¢ao e multi-
plicagao viral. Por exemplo: cria a primeira populagao viral sem o material genético
da populacao somética; escolhe aleatoriamente os virus que irao infectar um individuo,
possibilitando que parte da populagao nunca seja infectada por alguns virus e que cer-
tos virus infectem mais individuos. Além disso, a partir da segunda geragao do AG, os



virus substituidos sao criados com material genético de dois individuos, e tem diferentes
quantidades de genes.

Nesta abordagem, a maximizacao do espaco de busca é realizado utilizando trés
mecanismos: alta variabilidade genética da populagao viral com tamanhos diferentes dos
trechos de solugoes; efetivacao da infeccao apenas quando ha um aumento no fitness
do individuo; e possibilidade de um individuo ser infectado por quaisquer dos virus da
populacao viral.

Para analisar o efeito dos parametros da infeccao viral do AGRI e seu desempe-
nho em comparac¢ao com outras meta-heuristicas bem conceituadas, as seguintes fungoes
de benchmarking relacionadas com problemas de minimizacao foram selecionadas: F1
(Shifted Sphere Function), F2 (Shifted Schwefel’s Problem), F3 (Shifted Rotated High
Conditioned Elliptic Function) e F5 (Schwefel’s Problem 2.6 with Global Optimum on
Bounds).

Os resultados mostraram que para fung¢oes unimodais propostas, o AGRI tem
boa performance em comparagao com as outras meta-heuristicas selecionadas podendo
alcancar o 6timo global ou boas solugoes com poucas iteracoes.



Abstract

Performance Evaluation of Genetic Algorithm with
Retroviral Iteration for Real-Valued Functions
Optimization

Key words: Genetic Algorithm; Retroviruses Infectio; Real Function; Maximization Pro-
blems.

Viral Infection is used to improve the performance in Genetic Algorithms (GA)
by reducing premature convergence through the population diversity control, since viruses
presents high replication and mutation rates in the nature.

The metaheuristic called AGRI is inspired biologicaly in a viruses family based
on RNA, which provide a high allelic variation to GA, since RNA doesn’t have genoma
correction mechanisms to remove re-combined viral genetic material .

In this algorithm, the viruses are a separate population. To each infection, the
better performance viruses genomes are transmitted vertically spreading parts of solutions
to GA population.

The diversity viral is maintained through a mechanism that substitutes all vi-
ruses out of elitism viral rate. In this method, the virus population evolves along with
GA population, so the inefficient viruses are created from genetic material of the better
adapted individuals and other new genes.

The algorithm AGRI follows biological principles in several viral infection and
multiplication aspects. For example: it creates the first viral population without GA
population genetic material; it sorts the viral population before infect an individual,
making possible some viruses doesn’t infected a part of the population and other viruses
infect more individuals. Since GA second-generation, the replaced viruses are created by
both individuals genetic material and have different genes quantities.

In this approach, the search space maximization is increased by three mechanisms:



high viral population genetic variability by variety of sizes to solutions pieces; infection
validation process that confirms the fitness increases in each individual and infection
possibility by any viruses in the viral population.

To analyse the AGRI’s viral infection parameters effects and comparate his per-
formance with others high-performing metaheuristics, the following minimization bench-
marking are selected: F1 (Shifted Sphere Function), F2 (Shifted Schwefel’s Problem), F3
(Shifted Rotated High Conditioned Elliptic Function) e F5 (Schwefel’s Problem 2.6 with
Global Optimum on Bounds).

The results to the functions unimodais proposed showed that AGRI has a good
performance in comparison with others metaheuristics reaching in few iterations the global
best or good results.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Visao geral

A computacao natural constitui-se de novas abordagens computacionais caracte-
rizadas pela aproximacao com os mecanismos naturais, ou seja, utiliza a natureza como
fonte de inspiracao para o desenvolvimento de técnicas, ferramentas e dispositivos para
solucionar problemas. As metéaforas criadas sofrem simplificagoes em relacao aos detalhes
do sistema natural, e de maneira geral, os modelos computacionais que sao desenvolvidos
tem caracteristicas estocasticas, garantem a solugao quase-6tima e apresentam uma ma-
neira declarativa de resolver um problema, isto é, descrevem o que fazer, diferentemente
dos métodos procedurais que focam em como fazer.

A computagao natural se dedica a diversas linhas de pesquisa para uma melhor
compreensao da natureza e pode ser dividida em trés grandes areas |Castro 2012]:

Computagao inspirada na natureza : busca na natureza a inspiragao para o desen-
volvimento de novas técnicas computacionais para resolver problemas complexos.
Como exemplo temos as areas: Computacao Evolucionaria, Inteligéncia Coletiva,
Redes Neurais Artificiais, Sistemas Imunolégicos Artificiais, Sistemas Endocrinos
Artificiais.

Simulacao e emulacao da natureza utilizando a computagao : sintetiza formas,
padroes e comportamentos similares aos da natureza, além de desenvolver orga-
nismos artificiais. As seguintes areas estao inclusas: Vida Artificial e Autématos
Celulares, Geometrias Computacional da Natureza ou Fractais; e

Computagao com materiais naturais : novo paradigma de computagao que tem como
objetivo principal substituir as arquiteturas computacionais conhecidas atualmente,
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utilizando mecanismos naturais para computar, além de usar novos tipos de matéria-
prima para substituir a tecnologia de silicio empregada atualmente. Sao exemplos,
as areas: Computacao de DNA e Computacao Quéantica.

Assim, Castro em [Castro 2012] salienta que os padroes complexos encontrados
na natureza sao estudados, compreendidos e aplicados para:

e desenvolver novas ferramentas de computagdo (em software e/ou hardware) para
solucionar problemas;

e projetar dispositivos computacionais que simulam, emulam, modelam e descrevem
sistemas naturais;

e criar modelos computacionais que sintetizam novas formas de vida por imitar pa-
droes, formas, comportamentos e organismos; e

e desenvolver novos paradigmas de computacao, isto é, tipos de computadores em
substituicao aos atuais baseados em silicio.

Este trabalho aplica-se a sub-area da Computacgao Inspirada na Natureza deno-
minada Computacao Evolucionéria, mais precisamente utiliza Algoritmos Genéticos.

A fonte de inspiragao da natureza é o ciclo de vida dos retrovirus como mecanismo
que incorpora novo material genético na malha génica dos hospedeiros para aumentar a
variabilidade genética desses. Meta-heuristicas que utilizam abordagens de renovagao
da diversidade genética da populacao de individuos do Algoritmo Genético utilizando
infeccao viral ainda nao sao largamente aplicadas para a resolucao de problemas, por isso,
h& necessidade de mais estudos nesse campo.

Ademais, este estudo analisa e faz contribui¢oes & meta-heuristica Algoritmo Ge-
nético com Iteragao Retroviral por meio da introdugao de novos mecanismos que emulam
a cadeia de infecgao e reproducao viral nos organismos.

O histoérico cientifico a seguir apresenta algumas abordagens desenvolvidas que
utilizam a infeccao viral para recombinacao génica e aumento da diversidade genética no

AG.

1.2 Revisao do Estado da Arte

Kubota et al. propods o algoritmo evolucionario denominado VEGA (Virus-
Evolutionary Genetic Algorithm) em que a evolugao ocorre por meio da propagacao ho-
rizontal e vertical da informacao genética. Nessa abordagem a populacao de hospedeiros
é infectada por uma populacao de virus. Os virus sao formados por sub-cadeias de DNA,
isto é, sao vetores com trechos selecionados de DNA da populagao de hospedeiros, os
quais sao transcritos nos cromossomos infectados. O algoritmo VEGA utiliza o processo
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de evolucao do AG, com seus operadores de cruzamento, mutacao e selecao, acrescentando
uma etapa de transducado viral. [Kubota et al. 1996] [Kubota and Fukuda 1998|.

A utilizagdo da metafora da infeccao viral como mecanismo de renovacao de
diversidade na populagao do Algoritmo Genético ja foi explorada no estudo de Guedes
et al. em |Guedes et al. 2005|, no denominado AGIV (Algoritmo Genético com Infecgao
Viral). Nessa variante do AG, a infegao viral é utilizada como um operador que substitui
o operador de mutagao.

O método consiste em manter uma populacao de Virus, cujo genoma é formado
por trechos de solugoes. No problema do caixeiro viajante, uma rota seria, por exemplo
a solucao A F,G,E,G,T,A e um trecho viral seria F,G,E. Para o processo de infeccao, um
Virus é selecionado utilizando o processo de ranking. Apos isso, é realizada a transcrigao
do genoma viral para um determinado individuo (representado apenas por um cromos-
somo), que passa a ter em seu material génico um trecho idéntico ao representado pelo
agente infectante. [Guedes et al. 2005].

Os virus possuem um valor chamado de Nivel de Infectibilidade que indica quao
bem o Virus tem atuado. Quando um Virus é criado ou modificado, sua infectibilidade é
configurada em um valor inicial fixo. Para o Virus que infecte um individuo e aumente
a aptidao desse, o nivel de infectibilidade desse virus é incrementado de 1 (um), caso
contrario (se diminuir o fitness do individuo) seu valor ¢ diminuido de 1 (um). O Virus
que tem valor de infectibilidade 0 (zero), descarta suas partes e copia uma parte do
cromossomo para si (num processo chamado de transdugao). Assim, enquanto populagao
de individuos melhora, a populacao de Virus tende a ficar com sub-rotas melhores, ou seja,
trechos de solugoes que sdo mais desejaveis em uma rota completa. [Guedes et al. 2005].

Goldbarg et al. redefiniram o algoritmo viral VEGA utilizando como base a
teoria evolucionaria denominada Simbiogénese, a qual enfatiza mais os efeitos das inter-
relagoes entre individuos de natureza distinta (incluindo diferentes espécies) do que a
sobrevivéncia do mais apto. Essa teoria diz que a evolugao do genoma de um individuo
a longo prazo é mais influenciada por interacoes extra-celulares do que pela mutagao
e selecao natural. Assim, o transporte vertical de material genético via recombinacao e
mutagao foram removidos do processo evolucionario no algoritmo. [Goldbarg et al. 2006].

Nesse algoritmo, considerado como um caso especial e simplificado de uma classe
maior de algoritmos evolucionérios denominados de Transgenéticos, o processo evolutivo
é realizado da seguinte forma: apoés a criacao da populacao somética, a mesma é avaliada
para que sejam selecionados os melhores hospedeiros. A partir desses hospedeiros de elite,
sao criados virus onde cada virus ird infectar toda a populacao de cromossomos. Apos
a infeccao, esta é avaliada e novos hospedeiros de elite sao selecionados para gerarem os
novos virus que procederao com o ataque infeccioso sobre toda a populacgao. Este processo
continua até atingir um critério de parada.

Aratjo e Moreira em [Araujo and Moreira 2009| fizeram adaptagoes da metaheu-
ristica. AGIV e propuseram duas variantes: AGIVB (Algoritmo Genético com Infecgao
Viral Bésico) e AGIVBL (Algoritmo Genético com Infec¢ao Viral e Busca Local). Essas
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variantes mantém idénticas ao AGIV as etapas de geracao da Populagao somatica inicial,
Selegao das solugbes pais e Cruzamento (crossover). A geracdo da Populagao Inicial de
Virus dos algoritmos AGIVB e AGIVBL é feita de forma aleatoéria. Na etapa de Selecao
das solucgoes pais, € utilizada a técnica de Selecao por Torneio. O operador de cruzamento
ciclico é utilizado nesses algoritmos e a fase de Infeccao Viral substitui o operador Muta-
¢ao. Apos a etapa de infecgao, novos virus podem ser gerados pelo processo de transducao,
no qual o virus se modifica (mutagao viral) para melhor se adaptar ao ambiente; ou pelo
processo de simbiose virdtica, no qual o virus que infectar um agente e atingir sua taxa
de infectividade méxima, ird incorporar um dos memes vizinhos pertencentes ao agente
aumentando seu proprio tamanho, transformando-se em um novo virus com sua taxa de
infectividade igual a inicial.

1.3 Motivacao e desafios

Problemas com multiplas dimensoes sao complexos e exigem alto custo compu-
tacional. |[Michalewicz 1996]. Utilizar o AG (Algoritmos Genéticos) classico na solucao
desse tipo de problema leva a valores 6timos locais, devido a rapida perda de diversidade
genética na populagao. [Falcone 2004].

Uma solucao para aumentar a diversidade é incorporar material genético, de
forma planejada, de organismos externos a populacao de individuos. Essa recombinagao
de genes pode ser realizada computacionalmente por meio de uma da metafora da natu-
reza, utilizando como agente transgenético o virus, mais especificamente, virus da familia
Retroviridae que se integram definitivamente ao genoma infectado fornecendo sequencias
completas ou parciais de genes.

Moreira em |Moreira 2010| apresentou o modelo computacional, baseado em es-
truturas virais da familia Retroviridae para recombinacao de material genético e aumento
da diversidade populacional, denominado AGRI (Algoritmo Genético Retroviral Itera-
tivo). Nesse estudo, nao foi abordado a configuragdo dos pardmetros da etapa viral,
tampouco os aspectos comportamentais do AG com virus. Ademais, a composi¢ao ge-
nética dos individuos limitava-se a dois cromossomos, o que nao possibilitava a analise
multi-dimensional dos problemas explorados.

A fim de avaliar o comportamento dos parametros da infecgao viral do AGRI e
comparar seu desempenho frente a outras meta-heuristicas avancadas, foram necessarias
algumas modificagbes no modelo proposto como, por exemplo, habilitar o algoritmo para
processar fun¢oes multi-dimensionais.

Durante o estudo do algoritmo proposto por Moreira, observou-se que mais mo-
dificagoes poderiam ser introduzidas para otimizar o tempo de processamento, preservar
o material genético original da populacao somatica e direcionar a qualidade da populagao
viral, com o objetivo de melhorar os resultados.

Assim, o presente estudo ofereceu como contribuicao ao algoritmo de Moreira,
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mecanismos de aproximagao com os sistemas naturais para solucionar falhas e /ou melhorar
a performance do AGRI. As seguintes contribuig¢oes foram realizadas:

e 0 algoritmo adquiriu a capacidade de processamento multi-dimensional, devido o
genoma dos individuos ser configuravel para refletir o nimero de dimensoes deseja-
vel;

e 0 algoritmo adquiriu novos parametros configuraveis, tais como: Nimero de dimen-
soes, Bias da Funcao e Numero de execugbes. Além disso, cada cromossomo do
individuo agora pode ser configurado individualmente (limite inferior, limite supe-
rior e precisao);

e 0s virus gerados tornaram-se potencialmente mais poderosos, isto é, em uma po-
pulacao viral sao criados virus com genomas que possuem diferentes quantidades
de genes, diversificando o tamanho dos trechos de solucoes. A adicao desta ca-
racteristica ao AGRI emula os virus na natureza, pois os retrovirus tém tamanho
variados podendo ser mais ou menos agressivos. Na versao de Moreira, os virus
sempre tinham quantidade de material genético fixo;

e o0 material genético viral é gerado individualmente. Para cada virus a ser criado,
um valor aleatério dentro de um intervalo é selecionado. Este valor representa
a quantidade total de material genético, que sera distribuida de forma aleatoria
para formar um DNA viral tnico. Com este método, aumentou-se a capacidade de

variabilidade do genoma viral;

e a primeira populagao viral é criada aleatoriamente, isto ¢, sem usar material gené-
tico da populagao somatica. Este comportamento emula a realidade da natureza,
pois quando um individuo se expoe a um ambiente, os virus que estao ali nao tem
seu material genético. Sao entidades totalmente independentes. No trabalho de Mo-
reira, em [Moreira 2010|, a primeira populagao viral era criada utilizando o material
genético da populagao de individuos;

e nesta versao, os virus substituidos tém genes novos e genes dos individuos mais
adaptados, os quais sao copiados mantendo suas posicoes originais. Na versao de
Moreira, os virus substituidos eram gerados somente com o material genético do
individuo selecionado. Os genes tinham suas posi¢oes alteradas (embaralhamento)
e alguns eram eliminados, de acordo com a taxa de material genético definida. Essa
solugao impedia a criagao de virus com bons trechos de solugoes derivadas do genoma
dos melhores individuos;

e outra modificacao realizada foi o tratamento aplicado para a evolucao da populacao
viral, que deve caminhar junto com a populacao somatica. A contar da segunda
geragao, uma porcao da populagao viral com pior desempenho sera substituida por
novos virus produzidos com material genético apenas dos melhores individuos;

e 0 niamero de tentativas de infeccao para cada individuo selecionado foi alterado
para preservar o material genético do hospedeiro. Agora, um individuo poderé ser
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infectado até trés vezes numa mesma geracao. Anteriormente, na versao de Moreira,
cada individuo da populagao somatica era submetido ao ataque de toda a populagao
viral, o que mudava totalmente seu material genético logo nas primeiras geracoes,
além de aumentar bastante o tempo de processamento devido o grande niimero de
tentativas de infeccao por individuo a cada geragao;

e 0 processo de infeccao foi remodelado da seguinte forma: para cada individuo se-
lecionado, qualquer virus da populagao viral pode ser escolhido para o processo de
infeccao. Desta maneira, a probabilidade de um virus infectar mais de um indivi-
duo se mantém equilibrada, ao mesmo tempo que diferentes virus podem infectar a
mesma populagao. Este mecanismo controlado mimetiza as seguintes situacoes da
natureza: 1- os individuos de uma populacao dificilmente sao infectados por todos
os virus do ambiente em que estao; 2- um virus ocasionalmente pode infectar mais
de um individuo no mesmo ambiente; 3- um virus nao infectou nenhum individuo
de um ambiente;

e 0 operador mutacao do AG classico também foi ajustado. Nesta versao, a pro-
babilidade de mutacao é lancada sobre cada gene do individuo, ou seja, um valor
aleatorio é gerado e caso esse valor seja menor que a taxa de mutacgao, entao o gene
é alterado. Caso o ntimero seja maior que essa taxa, entao o gene permanece igual.
Na versao em [Moreira 2010], a taxa de mutagao representava o percentual de genes
do individuo que seria alterado;

1.4 Objetivos

Os objetivos principais deste trabalho incluem a anélise do comportamento do
AGRI para problemas com multiplas dimensoes em fungoes unimodais e, a escolha ade-
quada dos parametros da infec¢ao viral para otimizar o desempenho do algoritmo. Como
objetivos especificos tém-se:

e Comparar os resultados do AGRI para as fungoes analisadas, com os resultados do
AG classico e do AG com alta taxa de mutagao, a fim de provar que a infecgao viral
produz material genético de qualidade, a partir do direcionamento de um mecanismo
inteligente; e que a infecgao viral difere de uma mutacao agressiva;

e Comparar o desempenho do AGRI nos problemas analisados, com o resultado de
outros algoritmos avancados da Computacao Natural, focalizando o alcance do
melhor resultado segundo critérios conhecidos de benchmarking do CEC2005 em
[Suganthan et al. 2005];

e Conhecer o efeito dos parametros da infeccao viral no desempenho do AGRI, foca-
lizando a obtencao dos melhores resultados para os problemas analisados.
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1.5 Organizacao do texto

O restante do documento esta dividido seguindo o ordenamento descrito abaixo:

e Capitulo 2: Neste capitulo sao apresentadas as fontes de inspiracao da natureza
para a meta-heuristica AGRI. Para tanto, os seguintes temas da biologia molecular
sao explanados: genética, mutacao e recombinacao de genes na natureza e, o ciclo
de vida dos virus. Além disso, é explicado o processo de infecgao da familia dos
virus Retroviridae, que inclui a etapa de transcri¢ao reversa e a integracao definitiva
no genoma do hospedeiro.

e Capitulo 3 : Este capitulo explica detalhadamente o mecanismo metaférico da classe
particular da Computagao Evolutiva denominada Algoritmos Genéticos.

e Capitulo 4: Este capitulo apresenta a meta-heuristica AGRI explicando o funciona-
mento do seu mecanismo viral; que parametros compoem sua infecgao viral; como
funciona a recombinacao genética por meio da infeccao viral para aumentar a di-
versidade populacional; qual o ciclo de vida dos virus durante o processamento e,
apresenta a estrutura do Algoritmo Genético com a adicao do médulo viral.

e Capitulo 5: Este capitulo apresenta a descricao do problema e o desenrolar dos
métodos estatisticos utilizados para gerar os resultados comparativos em trés frentes
de estudo: 1) a escolha mais adequada da configuragao dos parametros do AG
e da infeccao viral para o problema de otimizacao das func¢oes unimodais multi-
dimensionais analisadas; 2) comparagao dos resultados do AGRI com os resultados
do AG classico e do AG com alta taxa de mutagao; 3) comparagao do desempenho
do AGRI com o de outras meta-heuristicas avancgadas.

e Capitulo 6: Sao apresentadas as conclusoes sobre o desempenho do AGRI e as
propostas para continuidade da pesquisa.



CAPITULO 2

Referencial Teodrico

Os processos naturais simulados ou utilizados como inspiragao na solugao de
problemas tém se mostrado muito eficientes em ajudar a desenvolver e expandir o conhe-
cimento e entendimento para criacao de novos mecanismos computacionais. A sequencia
de explanagoes sobre os sistemas naturais subsidiara a inspiracao da meta-heuristica apre-
sentada neste trabalho.

2.1 Sistemas Naturais

Na natureza, os individuos de uma populacao sao afetados pelo ambiente em
que vivem, a exemplo da escassez de comida e falta de abrigo, e se afetam uns aos
outros nas interagoes de competigao por alimento, caga (teia alimentar), acasalamento e
outras. Assim, quanto mais adaptado um individuo esta a essas condig¢oes, suas chances
de sobreviver por mais tempo e de reproduzir-se aumentam. A prole desses individuos
herda a informacao genética dos pais e, talvez ocorra algum erro de copia do material
genético ao forma-la. Assim, na maioria da vezes, a populacao adquire as caracteristicas
genéticas dos individuos com adaptacao acima da média. No entanto, os individuos mais
suscetiveis também se reproduzem em menor escala, introduzindo material genético novo
e possibilitando a criacao de descendentes diferenciados.

Nos sistemas naturais nao existe uma relagdo um-para-um entre gene e caracteris-
tica do individuo, mas sim a realidade da pleiotropia, em que um gene pode afetar varios
tragos de fenotipo ao mesmo tempo; e da poligenia onde uma caracteristica fenotipica é
determinada pela interacao de varios genes. [Falcone 2004]. Esse extraordinario grau de
complexidade e organizacao nas criaturas viventes gerou a necessidade de estudar-se as
coisas vivas no nivel dos genes, moléculas e atomos, assim criou-se o campo da ciéncia
denominado biologia molecular. [Tower 2012].
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2.1.1 Biologia Molecular

A biologia molecular tem mostrado que todos os organismos vivos apresentam
um plano tnico principal de organizacgao, isto é, apresentam como unidades estruturais
as células e moléculas.

A célula é a unidade estrutural e funcional bésica dos organismos vivos. Com
efeito, uma tnica célula pode constituir um organismo inteiro, como é o caso dos proto-
zoarios. Agrupadas e diferenciadas constituem organismos multicelulares como tecidos e
orgaos. |Lemos and Basilio 2000].

O projeto basico do sistema celular é essencialmente o mesmo em todos os sis-
temas vivos na Terra, desde as bactérias até os mamiferos. Em todos os organismos, os
papéis do DNA, do RNA mensageiro e das proteinas sao exatamente iguais. Além disso,
o significado do codigo genético também é virtualmente idéntico em todas as células, as-
sim como o tamanho, a estrutura e o projeto bioquimico basico do mecanismo sintético
e protéico é praticamente o mesmo em todas elas. Com efeito, em termos de seu pro-
jeto bioquimico basico nao ha nenhum sistema vivo primitivo ou ancestral em relagao a
qualquer outro sistema. |Tower 1987].

Nao obstante a complexidade das milhoes de diferentes espécies - cada uma com
sua propria morfologia e informacao genética especifica - é possivel a simplificacao atra-
vés da classificagdo das células. Assim, todas as células vivas podem ser classificadas
basicamente em duas categorias principais:

Procariéticas: nao possui envoltério nuclear. O cromossomo desta célula esta dentro de
um espaco denominado nucledide, que esta em contato direto com o protoplasma.
As células bacterianas sao procaridticas, ou seja, nao possuem niicleo. A membrana
externa que protege as células procaridticas é resistente e flexivel, para proteger
seu interior de um ambiente perigoso e ao mesmo tempo permitir que moléculas
pequenas de oxigénio entrem e saiam dela e outras moléculas tteis nao saiam. Essa

selecao é feita por moléculas proteicas especiais.

Figura 1. Substancias especificas passam pela membrana celular
Fonte: [Tower 2010|

A figura 1 ilustra esse mecanismo de sele¢ao, no qual algumas proteinas (1) possuem
um orificio que permite a entrada e saida de tipos especificos de moléculas. Outras
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sao abertas em um lado da membrana (2) e fechadas na outra extremidade. Além
disso, elas tem uma abertura (3) projetada para uma substancia especifica. Quando
essa substancia chega, a outra extremidade da proteina se abre e permite a passagem.
[Tower 2010).

Eucaridéticas: possuem niicleo verdadeiro com envoltorio nuclear elaborado, por meio
do qual ocorrem trocas entre o nicleo e o citoplasma. As células humanas, animais

e vegetais possuem nucleo. [Tower 2010].

(a) Célula Cerebral (b) Células do Olho (c) Célula 6ssea (d) Célula Muscular (e) Célula Sanguinea

Figura 2: Tipos de células no corpo humano
Fonte: [Tower 2010]

Conforme apresentado na figura 2, as células com ntcleo especificam-se em diferentes
tipos e apresentam uma enorme diversidade de formas e fun¢ées. A uniao de tipos
especificos de células eucaridticas constituem uma rede complexa e integrada para
formar organismos complexos, como é o caso dos orgaos humanos.

Ademais, a organizacao molecular dos seres vivos estd baseada na quimica do
carbono. Para as diferentes moléculas, os atomos de carbono sao arranjados de forma
distinta. Dentre as macro-moléculas que constituem praticamente todas as estruturas
celulares estao os acidos nucléicos.

Em relagao aos organismos vivos, todos contém acidos nucléicos na forma de
DNA (4cido desoxirribonucléico) e RNA (4cido ribonucléico). Esses acidos resultam da
repeticao de quatro diferentes unidades, denominadas nucleotideos. A tabela 1 expressa
as principais diferencas entre esses dois acidos.

Tabela 1: Principais diferengas entre o DNA e o RNA

DNA RNA

Localizacao Primariamente no nucleo da cé- Encontrado no citoplasma, nu-
lula, mas também é encontrado cléolo e cromossomos
nas mitocondrias e cloroplastos

Bases Pirimidicas Citosina e Timina Citosina e Uracila

Bases Purinicas Adenina e Guanina Adenina e Uracila
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Os acidos nucléicos sao compostos por uma molécula de agicar (pentose), bases
nitrogenadas (purinas e piridiminas) e acido fosférico. As pentoses sdo de dois tipos:
ribose no RNA e desoxirribose no DNA. As bases nitrogenas sao também de dois tipos:
piridiminas e purinas.

Ademais das diferencas quimicas, esses dois acidos se distinguem nas caracteris-
ticas estruturais e nas fungdes que desempenham nos organismos, sendo responséveis por
exemplo pela manutengao do material genético ou pela formagao das proteinas, as quais
estimulam ou diminuem a atividade de outras partes do corpo.

2.1.1.1 Acido Desoxirribonucléico - DNA

O DNA ¢ o principal armazenador de informagoes genéticas e um dos mecanismos
quimicos responsaveis pela transmissao das caracteristicas de organismos de uma geragao
para a seguinte.

As moléculas do DNA contém informacoes codificadas que servem de base para
todas as formas de vida e asseguram a biodiversidade. Elas também contém instrugoes
elaboradas e detalhadas necesséarias para o desenvolvimento correto dos organismos, como
coordenar a reproducao e outros processos como a formacao, o crescimento, a manutengao
das células. Algumas sequéncias de letras sao exclusivas dentro do DNA de cada pessoa,
visto que o DNA contém as suas informagoes hereditarias. |[Tower 2010].

O DNA ¢é composto por duas cadeias helicoidais de polinucleotideos com giro para
a direita, formando uma hélice dupla em torno de um mesmo eixo central que lembram
longas escadas em espiral. As duas fitas sao antiparalelas, unidas por pontes de hidrogénio
estabelecidas entre os pares de bases que podem ser comparados a "degraus"quimicos. A
distancia fixa entre as duas moléculas de agiicar, nas fitas opostas, permite que somente
os pares de bases AT e CG possam se encaixar na estrutura. Assim, um alfabeto simples
de quatro letras é formado. Francis Crick, bidlogo molecular e co-descobridor da estrutura
de dupla hélice do DNA, sugeriu que é a sequencia linear dos degraus quimicos que forma
as instrugoes codificadas. [Lemos and Basilio 2000] [Tower 2015].

e

Figura 3: Armazenamento do DNA no ntcleo da célula
Fonte: [Tower 2010|



2.1 Sistemas Naturais 13

Acompanhando a figura 3, observa-se que os cromossomos estao organizados em
pares idénticos (1). O armazenamento do DNA ¢ feito, ilustrativamente, como cordas
em volta de toda extensao do cromossomo, onde cada corda horizontal é formada por
linhas horizontais menores e dividida por linhas verticais (2). Cada linha é composta por
pequenas espirais (3) entrelagadas. Os aspirais sdo formados por carretéis (4) enrolados
pelo o DNA que tem formato parecido a uma escada de corda em espiral (5). Os degraus
dessa escada sao conhecidos como pares de bases (6).

A ordem em que as letras A, T, G, C aparecem no DNA forma cédons, estes sao
organizados em uma sequéncia chamada genes. Cada gene contém em média 27 mil letras.
Os genes e os longos espacos entre eles sao organizados em agrupamentos, denominados
cromossomos. Sao necessarios 23 cromossomos para formar o genoma humano - toda
informacao genética do organismo. As células contém duas copias completas do genoma,
totalizando 46 cromossomos. [Tower 2010].

O DNA é duplicado para outras células quando uma célula se divide ou quando
um organismo se reproduz. No caso da copia para substituir células desgastadas ou
doentes, cada nova célula terd as mesmas informagoes genéticas. Assim, durante esse
tipo de duplicacao do DNA, estruturas moleculares chamadas enzimas percorrem a sua
extensao dividindo seus filamentos, depois cada um desses age como um molde para a
sintese da nova cadeia complementar. Portanto, a sequéncia de nucleotideos numa das
fitas determina completamente a molécula de DNA. Nesse processo de copia, o DNA é
'revisado’ varias vezes e os erros detectados sao corrigidos. Assim, o que permite sua
auto-duplicagao é a propriedade das bases de DNA serem complementares.

Figura 4: Maquina de Enzimas que divide o DNA em dois filamentos
Fonte: [Tower 2010|

Na Figura 4 observamos o seguinte processo de replicagao do DNA: 1- A "méaquina
de enzimas"divide o DNA em dois filamentos. 2- Essa parte da maquina usa um tnico
filamento do DNA como molde para criar o filamento complementar. 3- Um cursor em
forma de anel guia e estabiliza a "méaquina de enzimas". 4- Dois filamentos completos de
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DNA sao formados.

Visto que, todas as coisas vivas na Terra se reproduzem usando o DNA, o codigo
que controla muitas de suas caracteristicas herdadas é muito estavel e tem garantido a
distingao entre as espécies basicas de criaturas ao longo das eras.

Sobre os genes humanos, acrescenta-se que estudos foram desenvolvidos baseando-
se num tipo de DNA mitocondrial, material genético transmitido apenas pela mulher.
Foi feita uma comparacao entre os padroes genéticos humanos ao redor da Terra e
encontraram-se evidéncias claras de que todos os humanos tém um ancestral comum, uma
fonte do DNA de todas as pessoas que ja viveram e de cada um de nés. [Tierney 1988].

Na pratica, os varios organismos da Terra continuam a executar suas fungoes
especificamente projetadas na complexa teia da vida.

2.1.1.2 Acido Ribonucléico - RNA

O RNA é uma molécula composta por uma tunica cadeia ou filamento, quimica-
mente similar a molécula do DNA. Ela esta dividida em trés principais classes: o RNA
mensageiro (mRNA), o RNA de transferéncia (tRNA) e o ribossomico (rRNA). Seu tra-
balho é apanhar informagoes codificadas nos genes (DNA) e leva-las até um ribossomo
para a fabricagdo de proteinas. Este processo é chamado de transcri¢ao. |Tower 2010].

Figura 5: Um filamento exposto de DNA transmite informagoes para o RNA
Fonte: [Tower 2010|

Na Figura 5, o processo de transcrigao pode ser descrito da seguinte forma: 1-
O DNA é desenrolado e um dos filamentos transmite informagoes para o RNA. 2- O
RNA "l&"o DNA, apanhando o c6digo em um gene. O codigo do DNA diz & méquina
de transcricao onde comecar e onde parar. 3- Carregado de informacoes, o RNA deixa
o nucleo da célula e se dirige a um ribossomo, onde transmitira as instrucoes para a
fabricacao de uma proteina complexa. 4- Maquina de transcricao.

Toda proteina cumpre uma funcao especifica, determinada pelo seu gene de DNA.
Logo, o processo de transcricao ¢ altamente seletivo, visto que copia apenas algumas
informacoes do gene, as quais serao decodificadas para produzir uma proteina especifica.
O comprimento da porgao codificadora de um gene depende da extensao da mensagem a
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ser traduzida, isto é, o niimero de aminoacidos da proteina.

A transcri¢do inicia quando as polimerases do RNA (enzimas catalizadoras da
reacdo) se ligam a uma sequencia especifica de bases de inicializagao, nas extremidades
do DNA. Os filamentos do DNA sao desenrolados e a enzima de RNA "l&"os nucleotideos
do DNA até encontrar a sequencia de terminacao (bases especificas que determinam o
fim da transcri¢do) e, produz (adiciona) as bases correspondentes no chamado mRNA,
alongando sua cadeia.

Apos isso, o mRNA se afasta e o DNA volta a ter seus filamentos enrolados. O
tRNA reconhece o coédigo do RNA mensageiro e apanha, com a ajuda de uma enzima,
as moléculas de aminoacidos corretas para fabricar a proteina especifica exigida (cada
conjunto de trés letras de RNA forma uma "palavra"que exige um aminoacido especifico),
depois o tRNA sai do ntuicleo da célula para o citoplasma e transporta-as até o ribossomo,
onde a informacao serd usada para formar a proteina.

O rRNA fornece um suporte molecular para as reagdes quimicas da montagem
da proteina. Os ribossomos "leem"as sequéncias de nucleotideos do rRNA e montam
a ordenacao especifica de aminodcidos em um filamento ou cadeia. Tais aminoacidos
ligam-se em angulos especificos e formam padroes definidos; depois se enroscam e se en-
trelacam criando uma estrutura tridimensional mais complexa, resultando num certo tipo
de proteina. Esse processo final ¢ chamado tradugdo do RNA. [Lemos and Basilio 2000|
|Gongalves 2014].

As proteinas s@o as mais abundantes macromoléculas presentes nas células e sao
responséaveis por muitas fungoes vitais, por exemplo: a hemoglobina que esta presente nos
globulos vermelhos do sangue para transportar oxigénio por todo o corpo; e a insulina
que ajuda a metabolizar os alimentos e a controlar varias fungoes celulares. Assim, toda
molécula tem uma funcao especifica e um lugar designado no esquema geral, para a
producao dos materiais corretos. [Tower 1999].

2.1.2 Virus

Os virus sao entidades intra-celulares obrigatorias, cujo genoma (RNA ou DNA)
é replicado no interior das células vivas por meio da méaquina sintética celular, a qual
sintetiza particulas que podem transferir o genoma infectado para as outras células.

O virus nao tem metabolismo, nao produzem energia, nao crescem e nao se divi-
dem, mas limitam-se a fornecer o material genético para a célula infectada que o replicara.
Seu tamanho varia de 20nm (nanémetros) até 459 nm. A nomenclatura do virus depende
se 0 mesmo esta dentro ou fora da célula. Quando esta no meio intracelular é dito virus,
mas quando se encontra no meio extra-celular é denominado viriao ou particula viral.
[Pereira 2007).

As particulas virais possuem uma capsula protéica, chamada capside, que liga o
viriao a célula-alvo e envolve o material genético viral, denominado nuclebide. Muitos vi-
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rioes também sao revestidos por um invélucro derivado da membrana celular no processo
de saida do virus. A Figura 6 exemplifica as caracteristicas morfologicas dos virus que
podem ser esféricos, cilindricos, ciibicos e espermatozoidais.

3

8

» A
AR
T

L
-
vy
w
¥,
'
*
v
¥
¥
1
>
»

Pg\firus do/ \
| mosaico Bacteriofago :
da alfafa \ Vl’l"us%’(\
batata

”

Virus'poliédrico Virus da
dos insetos  Adenovirus poliomielite

Bactefbfago

Figura 6: Alguns tipos de virus

2.1.2.1 Ciclo Viral

O ciclo de infecgao e reprodugao dos virus inclui as seguintes etapas |Pereira 2007]:

Adsorgao: os virides possuem proteinas de ligacao que promovem o processo de adsor¢ao
da particula viral pelos receptores da membrana celular. O tipo de receptor é um
dos fatores que tornam as células suscetiveis a infecgoes e, determinam a gama de

hospedeiros de cada virus.

Penetragao: pode ocorrer por 3 processos distintos. Alguns virus penetram por trans-
locacao da particula viral para o citoplasma, através da membrana. Outros virus
fazem-no por fusao do invélucro com a membrana celular. Outros sao internalizados
em endossomas, através de endocitose mediada por receptores.

Descapsidagao: quando o viriao ja esta no interior da célula, ocorre o processo de dis-
rupcao total ou parcial, em que é liberado o material genético viral. Este processo
pode ocorrer no citoplasma, imediatamente apds a penetracao; ou junto ao ntucleo,
no caso de virus de replicagao nuclear, como os adenovirus ou os herpesvirus.

Fase sintética: todas as proteinas virais, sejam enziméticas, reguladoras ou estruturais
sao sintetizadas e ocorre a replicacao do genoma viral. Em alguns virus, por exem-
plo os papovirus, esta fase é simples dado que sao sintetizadas apenas as proteinas
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estruturais e algumas proteinas que cooperam com as enzimas celulares para a re-
plicagao do DNA. Ja nos virus de RNA, é necesséria a sintese de enzimas virais para
replicarem ou transcreverem o RNA viral, funcao para que a célula infectada nao
estd equipada. Em outros virus mais complexos, como os poxvirus ou os herpesvi-
rus, o genoma é codificado para varias enzimas homoélogas de enzimas celulares e
para outras fungoes, por exemplo enzimas envolvidas na indugao da morte celular
programada (apoptose) ou na defesa do virus contra a resposta imune do hospedeiro.

Montagem e extrusao: na maioria dos virus, os componentes das particulas sao sin-
tetizados como elementos mais ou menos complexos no local de replicacao - niicleo
ou citoplasma. Nos virus de RNA de polaridade negativa e nos retrovirus, as par-
ticulas imaturas sao encaminhadas para a periferia da célula junto da membrana
em que foram inseridas as proteinas virais, ali ocorrem outras fases de montagem
das particulas que terminam com a aquisicao do involucro e a saida da célula por
gemulagao.

2.1.3 Retrovirus

A familia Retroviridae compreende virus que utilizam RNA-dependente-DNA-
polimerase, isto é, seu material genético é constituido por RNA e uma enzima chamada
transcriptase reversa, que faz uma transcri¢cao inversa produzindo uma molécula de DNA
a partir do seu RNA. [Gongalves 2014]. O processo de infecgao viral e aquisigao do seu
material genético como parte da célula é ilustrado na figura 7.

. RNA mmmn
Transcriptase —_—

feversa DNA FRAREL

Figura 7: Replicagao viral com a etapa de transcrigao reversa.
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Uma vez que ocorre a infecgao da célula hospedeira, a enzima transcriptase reversa
utiliza os nucleotideos presentes no citoplasma da célula para montar um filamento de
DNA usando como base o material genético contido no filamento de RNA infectado.
Apos a produgao do DNA, o virus se integra ao cromossomo da célula infectada e ocorre
a sintese de proteinas virais, seguindo o processo normal da sintese protéica (DNA-RNA-
proteina).

De acordo com o Comité Internacional de Taxonomia de Virus (ICTV), existem
sete géneros da familia Retroviridae: Alpharetrovirus, Betaretrovirus, Deltaretrovirus,
Gammaretrovirus, Epsilonretrovirus, Spumavirus e Lentivirus. Os virus de cada género
se diferenciam pela organizacao do seu genoma, presenca ou auséncia de oncogenes e genes
acessorios, forma do capsideo e organismo que os hospeda. |Conffin et al. 1997].

Relata-se que no genoma dos organismos eucariotos existem fragmentos de DNA
chamados transposons (TE - Transposable Elements) capazes de se translocar de uma re-
gido para outra do genoma num processo chamado de transposi¢ao. [Wicher et al. 2007].
Os transposons podem se auto-replicar (retrotransposons) e se inserir em qualquer regiao
do genoma, incluindo regioes reguladoras e codificadoras de proteinas. Atualmente, tais
elementos tem papel reconhecido na evolugao dos genomas hospedeiros por participarem
na regulacao génica e contribuirem para o aumento de variabilidade. Entre os tipos de
retrotransposons mais notaveis estao os retrovirus endogenos (ERVs - endogenous retrovi-
ruses) que possuem no seu genoma viral o gene envelope (env), capsideo (gag), protease
e polimerase (pro-pol) e regioes de ataque nao-codificadoras denominadas LTR (do inglés
Long Terminal Repeat). [Romano 2009].

Os retrovirus geralmente infectam células sométicas e possuem uma fase denomi-
nada "provirus", na qual os ERVs dos respectivos retrovirus exégenos (género da familia)
se integram as células do hospedeiro. Os provirus colonizam definitivamente seus geno-
mas e sao transmitidos aos descendentes dos individuos infectados. [Conffin et al. 1997
[W-H and D. 1991]. Relata-se que o genoma humano possui mais de 98.000 sequén-
cias (completas ou parciais) de retrovirus endogenos de diversas familias. [J. et al. 2002]
[S. et al. 2001].

Apos a infecgao, os ERVs retém, por um tempo, a capacidade de replicagao dentro
do genoma do hospedeiro, a qual pode ocorrer por retro-transposicao ou reinfeccao. A
retro-transposicao ocorre na mesma célula e é realizada pela replicagao ativa do genoma
viral promovida pelo LTR. A reinfeccao depende do gene envelope para invadir outras
células. A velocidade de proliferacao de um ERV tende a ser muito maior no periodo apos
a infecgao inicial, declinando com o tempo devido aos mecanismos de defesa do organismo
hospedeiro, que realiza substituicoes deletérias ao longo do genoma proviral tornando os
ERVs inativos. [Conffin et al. 1997].

Todavia, uma vez que o genoma hospedeiro ¢ invadido por retrotransposons e
retrovirus endégenos, ele acaba incorporando proteinas e promotores de retroelementos na
sua malha génica, o que tem sido chamado de "domesticagao molecular". [L.K. et al. 2003].
A partir disso, uma das atuagoes dos retrotransposons na expressao génica seria como me-
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diador de variacoes fenotipicas. Por exemplo, Whitelaw e Martin mostraram que a cor da
pelagem nos camundongos pode ser influenciada por fatores epigenéticos, ativados pelo
comportamento de certos retrotransposons. [Whitelaw and Dik 2001].

Notadamente, dentre os efeitos positivos dos ERVs no organismo hospedeiro es-
tao a geracao de novos genes, bem como o aumento da variabilidade entre os organis-
mos. Retroelementos com integragdo polimorfica e solo-LTRs (LTRs solitarias geradas
por recombinagao) contribuem para a variagao alélica na populac¢do. [Romano 2009|. Por
exemplo, uma das regioes do genoma humano que apresentam maior variabilidade e den-
sidade de retrovirus endoégenos ¢ o MHC (complexo principal de histocompatibilidade)
humano. O MHC esté localizado no cromossomo 6, tem extensao de aproximadamente
4210% pares de bases e é a regiao geneticamente mais densa do genoma. Ali sdo encon-
trados ERVs de diferentes familias em uma proporgao de 10:1 em relagao ao restante do
genoma. [Kulski et al. 2008|.

2.2 Consideragoes Finais

A genética e a biologia molecular modernas tém suprido ampla evidéncia da
enorme complexidade e interdependéncia das relagdes entre DNA, RNA e proteinas. Esses
achados implicam que a vida depende de ter todos esses elementos ativos simultaneamente.
De fato, uma fungao-chave do DNA e do RNA é produzir a enorme variedade de proteinas
necessarias para a vida.

Quanto aos virus, embora se assemelhem mais a um conjunto quimico do que a
um organismo vivo, tém a capacidade de infectar todos os tipos de organismos podendo
incorporar seu genoma ao da célula hospedeira, como é o caso dos virus de RNA. Tais
virus tém sido reconhecidos como fonte de renovacao da malha génica, devido a rapida
evolugao que sofrem por dois fatores principais: a mutacgao e o ressortimento.

A mutagao viral pode ocorrer por erros durante a replicacao dos nucleotideos do
DNA ou RNA infectados. No ressortimento, ocorre infecgoes com variantes de um mesmo
virus na mesma célula. A progénie viral pode conter alguns segmentos de um parente
e outros do outro parente. Este processo limita-se aos virus com genomas segmentados,
como ¢ o caso dos virus de RNA nos humanos. [Roehe 2015].

Tal avango no entendimento dos mecanismos genéticos e o estudos de outros pro-
jetos da natureza, tem sido usados como fonte de inspiracao - metéforas - para solucionar
problemas em véarias adreas. O desenvolvimento tecnologico permitiu que aplicagoes pra-
ticas fossem desenvolvidas por meio do estudo e copia dos detalhes de projeto de vérios
organismos, resultando na criagao de novos produtos e no melhoramento do desempenho
dos ja existentes.

Assim como outras areas do conhecimento cientifico, a computagao tem uma
linha de pesquisa denominada Computa¢cdo Natural, que utiliza abordagens baseadas em
ideias da natureza para o desenvolvimento de sistemas "artificiais", ou utiliza materiais e
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mecanismos naturais para realizar computagao. [Castro 2012|.

A sub-érea denominada Computa¢io Evoluciondria compreende diversos algorit-
mos inspirados na genética moderna, os quais fornecem um mecanismo de busca paralela
e adaptativa. Alguns exemplos de algoritmos inspirados na natureza sao: Algoritmos Ge-
néticos, Programacao Genética e Eletronica Evolucionaria. Estes sao algoritmos gerais,
probabilisticos, aplicados em problemas complexos, com grandes espacos de busca, de
dificil modelagem, ou para os quais nao héa um algoritmo eficiente disponivel.

O capitulo seguinte faz uma explanagao sobre a abordagem denominada Algo-
ritmos Genéticos. Nessa técnica de busca classica, alguns conceitos apresentados anteri-
ormente sobre heranga genética sao fortemente utilizados. Os cromossomos sao palavras
(binarias, vetores, matrizes etc) que codificam solugoes para um problema. Operadores
heuristicos baseados na teoria da evolugao (sele¢do, reprodugao, cruzamento e mutagao)
sao aplicados por vérios ciclos para melhorar as solucoes geradas com o objetivo de oti-
mizar problemas propostos.
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CAPITULO 3

Computacao Evolucionaria

A computacgao evolucionaria propoe um paradigma alternativo ao processamento
de dados convencional para resolver problemas, a partir de mecanismos evolutivos en-
contrados na natureza, tais como a auto-organizagao e o comportamento adaptativo de
organismos sociais.

Tais métodos heuristicos permitiram o desenvolvimento de técnicas de otimizacao
para busca de solucoes 6timas em diferentes espacos amostrais, inclusive varios com maxi-
mos e minimos locais. Dentre essas heuristicas, os algoritmos evolucionarios destacam-se
em solucionar problemas de otimizagao de multiplas solugoes. Dentre esses, os algoritmos
genéticos sao vistos como eficientes otimizadores. O mecanismo de funcionamento desta
técnica é explicado detalhadamente a seguir.

3.1 Introducgao a Algoritmos Genéticos

O AG (Algoritmos Genéticos) é um método robusto de busca probabilistica ins-
pirado nos mecanismos de selecao natural, cujo processo biol6gico implica no aumento das
chances de sobrevivéncia dos individuos mais fortes num ambiente competitivo especifico,
preservando as caracteristicas hereditarias desses na geracao seguinte. Com o passar das
geragoes, sucessivos cruzamentos e mutagoes ocorrem, assim os individuos tendem a estar
cada vez mais adaptados ao meio ambiente em que vivem.

Computacionalmente, a mesma terminologia e os mesmos principios da genética
e da teoria da sele¢ao natural sao empregados. Nessa analogia com os sistemas naturais,
a genética artificial caracteriza o conjunto de elementos e o conjunto de valores utilizados
na resolucao de um problema, conforme a Tabela 2:
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Tabela 2: Analogia entre sistemas naturais e artificiais

Genética Natural

Genética Artificial

Geracao Iteracao onde uma populacao é submetida ao processo
de selegao, aplicacao dos operadores genéticos e avalia-
¢ao de adaptacgao

Populagao Conjunto de individuos

Individuo Composto por um ou mais cromossomos

Cromossomo Conjunto de genes

Gene Caractere no cromossomo

Alelo Valor do caractere de um gene

Locus Posig¢ao do gene no cromossomo

Genotipo Estrutura completa de genes, isto é, o proprio individuo

Fenotipo Solugao numérica real, estrutura decodificada, conjunto
de parametros

Cruzamento Troca de material genético entre dois individuos

Mutagao Insercao de material genético novo no individuo
Biodiversidade ou Diversi- Variacao alélica dos individuos de uma populagao
dade genética

O AG trabalha com uma populagao, onde cada individuo representa uma possivel
solugao codificada do problema. Cada individuo é composto por valores, denominados
genes. A func@o objetivo (ou de desempenho) representa o ambiente no qual a populagao
inicial encontra-se. Cada individuo é avaliado por essa funcao e o valor da aptidao de cada
um ¢é utilizado no processo de selegao para determinar quem podera se reproduzir. Os
operadores genéticos cruzamento e mutagao sao aplicados sobre os individuos selecionados.
Novos individuos sao gerados e substituem os anteriores, finalizando assim uma geragao.

Por meio dos operadores genéticos, determinadas caracteristicas compartilhadas
entre individuos (sequencias de genes, denominadas esquemas), serdo avaliadas como de-
sejaveis ou nao e podem ser propagadas conforme a manipulagao da frequéncia com que
aparecem nas populacoes no decorrer das geragoes. O mecanismo de avaliagao prossegue
ciclicamente, a partir da nova populacao formada e termina quando algum critério de
convergéncia € alcancado.

Dependendo do problema, diferentes métodos podem ser usados para determinar
a convergéncia de um algoritmo genético, os quais podem ser: um valor 6timo (previ-
amente conhecido), uma solu¢ao aceitavel encontrada, o nimero maximo de geragoes é
atingido ou nao ocorrer melhora na aptidao da populagao dentro de um determinado
namero de geragoes. [Lucas 2002].

Resumidamente, a sequencia do processamento de um AG cléssico pode ser des-
crita como mostra o fluxograma da Figura 8.
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Figura 8: Fluxograma de um AG Classico.

Deve-se determinar uma forma de avaliacao da aptidao de cada individuo em
relacao ao ambiente, esta aptidao representa o quao proximo da solucao 6tima esta a
solugao representada pelo individuo desse problema.

No AG, a caracteristica representada pelo indicador grau de adaptagdo ou fitness
informa o quao bem a resposta representada pelo individuo soluciona o problema pro-
posto. Este indicador ¢ calculado pela fungao objetivo (normalmente denotada fo(x)). Ja
o indicador grau de aptidao esta relacionado com o nivel de adaptacao de um individuo
em relagao a populagao que ele pertence. O grau de aptidao de um individuo z é dado por:

fo(z)

i1 fo(i) .

falz) =
sendo n o tamanho da populagao.

Assim, o AG tem como objetivo fazer a populacao convergir para um valor 6timo
de adaptagao. Para isso, é calculada a média de adaptacao da populacao na geracao atual,
a qual é comparada com a média de adaptagao da populagao de geracoes anteriores, isto
é denominado grau de convergéncia. A média de adaptagao é dada por:

MA = 2z Jo(i) (3.2)
n
sendo n o tamanho da populacao.
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3.2 Componentes do AG

3.2.1 Individuos

Codificam possiveis solucoes para o problema a ser tratado. Tais respostas sao
encontradas no decorrer das geragoes, por meio da manipulagao ou aplicagao do processo
de selegao, cruzamento e mutacao.

Um estudo do problema a ser otimizado é vital para definir a quantidade de indi-
viduos que terad a populacao, a formacao e representacao cromossomica desses individuos,
além das probabilidades de aplicacao dos operadores genéticos sobre esses, visto que a
escolha da representacao das solugoes afeta diretamente o desempenho do programa.

Muito comum ¢é associar a solu¢ao de um problema a um cromossomo p repre-
sentado por um vetor com n posigoes, tal que:

p = (21,22, T3, ..., Tpy) (3.3)

Cada elemento z; representa um gene. Tal definicao implica em que um individuo
se resume ao conjunto de genes que possui (seu genotipo). No entanto, toda avaliagao de
um individuo se baseia em seu feno6tipo, ou seja, no valor observavel resultante do processo
de decodificacao de genes. [Lucas 2002] [Falcone 2004].

Os tipos de representagao mais comuns para um Cromossomo sao:

Representacao Binaria: ¢é classica e tem sido usada desde o inicio do AG.

Representacao por Ponto Flutuante: apresenta maior precisao e capacidade de re-
presentacao de dominios de um problema, ¢ utilizada especialmente em problema
com parametros reais. A utilizagao desta representacao melhora a velocidade do pro-
cessamento, a consisténcia dos resultados entre geragoes e a precisao, se comparada
com a binaria. [Michalewicz 1996].

Representagao por Inteiros: muito adequada para os problemas que envolvam ntme-
ros inteiros, tais como andlise combinatoria, arranjo e permutagao. [Soares 1997|.

A Tabela 3 apresenta o resultado do processo de decodificacao de genes que seré
submetido a avaliacao pela fungao objetivo, assim como a indicacao da representacao para
os tipos de problemas a serem otimizados.
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Tabela 3: Exemplos da decodificagao de algumas representacoes de gendtipos em fendtipos

Genotipo Fenoétipo Problema
0010101001110101 10869 otimizagao numeérica
CABDEF comece pela cidade C, depois caixeiro viajante

passe pelas cidades A,B,D,E e ter-
mine na cidade F
C1Ry;C3R,Cs Ry se condigao 1 (C7) execute a re- regras de aprendiza-
gra 2 (Rs), se (C3) execute a re- gem para agentes
gra (Ry), se (C5) execute a regra
(11)

3.2.2 Populacao Inicial

A populagao inicial é gerada, comumente, por meio de fungoes geradoras de
numeros aleatorios com distribui¢ao uniforme. No entanto, algoritmos de busca heuristica
também podem ser utilizados para esta finalidade, especialmente nos problemas com alto
grau de restricao em que nao existem individuos 6timos, apenas individuos com algumas
caracteristicas desejaveis.

O desempenho do AG é afetado pelo tamanho da populagao, visto que uma
populacao pequena pode reduzir o espaco de busca, diminuindo a probabilidade de o
6timo global ser alcancado. No entanto, populagoes grandes aumentam bastante o tempo
de processamento.

Segundo Goldberg em [Goldberg 1989] e Geyer-Shultz em [Geyer-Shultz 1997], os
operadores de inicializacao de populacao mais tradicionais sao:

Inicializagao randémica uniforme: cada gene de cada cromossomo do individuo re-
cebera como valor um alelo, sorteado de forma aleatoriamente uniforme.

Inicializagao randémica nao uniforme: determinados alelos tendem a ser escolhidos
com mais frequéncia que os demais.

Inicializagao randdémica com "dope": individuos otimizados sao inseridos entre a po-
pulacao gerada aleatoriamente. Este tipo de inicializagao promove o aparecimento
super individuos, que tendem a dominar no processo evolutivo, causando a conver-
géncia prematura.

Inicializacao parcialmente enumerativa: individuos sao inseridos na populagao com
o objetivo de que o processo de evolucao inicie com todos os esquemas possiveis de
determinada ordem.
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3.2.3 Avaliacao

A etapa de avaliacao e a escolha da representacao dos individuos constituem as
partes do AG que sao mais dependentes do problema a ser otimizado. Cada individuo
da populacao é avaliado para que seja determinado seu grau de adaptacao, a partir dai
o processo de sele¢ao é iniciado para indicar os melhores individuos. Varias formas de
avaliacao podem ser utilizadas, dependendo do problema a ser solucionado. Vejamos:

Valor de retorno da funcao objetivo para otimizagao de fung¢oes matemaéticas seria
dado por

fo(G) = f(d(G)), (3.4)

onde fo(G) é a fungao objetivo aplicada sobre o genoma G e d(G) é a fungdo que decodifica
os genes desse genoma em um valor X.

No problema do caixeiro viajante, o grau de adaptacao seria dado por

1
Zii}l distancia(g;, g; + 1)

onde g; representa o i-ésimo gene do genoma G e lg é o comprimento total desse genoma.

fo(G) =

(3.5)

Para problemas de escalonamento que visam impedir a violacao de restricoes,
pode-se atribuir um valor de penalidade para cada restricao violada. Assim, o valor de
adaptacgao do individuo corresponde ao inverso da soma de todas as penalidades que ele
sofreu

1

xTr) =
Jol@) 25:1 penalidade;;

(3.6)

onde 7 representa o indice do individuo avaliado, 7 a penalidade associada a regra que ele
violou e P representa o total de penalidades das Regras violadas.

3.2.4 Selecao

Para Dawkins em [Dawkins 1996], o mecanismo da selegdo é responséavel por
passar as boas caracteristicas dos individuos para as geragoes seguintes. Por isso, esse
processo ¢ dirigido probabilisticamente de maneira nao tao aleatéria, para que os indivi-
duos com melhor aptidao tenham mais chances de sobreviver e se reproduzir na populacao
em que estao inseridos.

Segundo [Michalewicz 1996] e [Goldberg 1989], dentre os métodos de selegao co-
nhecidos, destacam-se os seguintes:

Selecao por ranking: osindividuos da populagao sao ordenados de acordo com seu grau
de adaptacao, entao recebem uma probabilidade de escolha conforme a posi¢ao que
ocupam. Uma variacao deste mecanismo ¢ simplesmente passar os N melhores
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individuos para a préxima geragao.

Selecao por giro de roleta: neste método o grau de adaptagao de cada individuo é
representado de forma proporcional ao somatoério dos graus de adaptacao de todos
individuos da populagao, isto é, cada individuo recebe uma probabilidade de passar
para préoxima geracao proporcional ao seu fitness. O método consiste no sorteio de
um valor ¢ pertencente ao intervalo [0; total]. Entao, é selecionado o individuo z
pertencente & faixa do somatoério onde i estéa localizado.

Selecao por torneio: dois individuos sao escolhidos aleatoriamente. Entao, um ntamero
aleatorio ¢ ¢ gerado entre 0 e 1. Se ¢ < k (pardmetro), o melhor entre os dois
individuos é selecionado, caso contrario, o pior é selecionado.

Selecao bi-classista: sao selecionados os melhores individuos da populacao dentro de
um percentual determinado. E os (100 - percentual fixo) piores individuos.

Selecao Steady-State: apenas alguns dos piores individuos da populagao sao removidos,
os demais sao mantidos para reproduzirem-se.

3.2.5 Reproducao

Apobs o processo de selecao dos individuos aptos para reproducao, sao seleciona-
dos pares de reprodutores de acordo com uma probabilidade pré-estabelecida, denominada
probabilidade de cruzamento (p,), a fim de que algumas partes de seus genes sejam com-
binados para gerarem filhos. Se a p. for muito alta, a maior parte da populagao sera
substituida, perdendo-se os individuos com alta aptidao. No entanto, se a p. for muito
baixa, o processo de melhoria de fitness sera lenta. Por isso, é recomendével que a pro-
babilidade de cruzamento esteja entre 0,5 < p. < 0,8. [Mitchell 1998].

A selecao dos pares de reprodutores pode seguir métodos que incluem: escolha
ao acaso, individuos com fendtipos diferentes, combinagao do mesmo individuo consigo
mesmo, combinag¢ao de individuos semelhantes e, um individuo com alto grau de aptidao
é cruzado com uma subpopulagao, entao os seus filhos sao selecionados como pais.

Apos a selecao dos pais, é aplicado o operador cruzamento que, basicamente,
funciona como uma méscara (vetor) cujo contetdo é aplicado, a partir de determinado
gene do cromossomo ou entre intervalos de genes. Segundo [Goldberg 1989] os operadores
de cruzamentos mais tradicionais para gendtipos de comprimento fixo sao:

Cruzamento de um ponto: dado que dois genétipos tem tamanho [, escolhe-se alea-
toriamente um ponto p, tal que 0 < p < [;, de modo que o material genético além
deste ponto é trocado entre os pais. Entre os operadores tradicionais, este apresenta
o pior desempenho. A Figura 9 ilustra o funcionamento desse tipo de cruzamento.
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Figura 9: Cruzamento com um ponto de corte
Fonte: [Lucas 2002]

Cruzamento multiponto: é uma generalizacao do operador de um ponto. Sao sor-
teados n pontos de corte e o material genético entre esses pontos é trocado. O
funcionamento desse cruzamento ¢ ilustrado na Figura 10.

Mascara [0 000 JoJo[1[1[1][1]1[1]1]c]o]e]o]c]0]

EE EEE T EEE B § =N
{II_IIJI[III.

ﬁm{zliuu—uu[m

B N EEE BN B

Figura 10: Cruzamento multiponto com dois pontos de corte
Fonte: [Lucas 2002]

Cruzamento uniforme: para cada gene nos cromossomos, é sorteado qual dos pais deve
fornecer o valor a ser preenchido. A Figura 11 ilustra o mecanismo de acao deste
tipo de cruzamento nos individuos selecionados para reprodugao.
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Figura 11: Cruzamento uniforme
Fonte: |[Lucas 2002]
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3.2.6 Mutagao

Realizado o processo de cruzamento, sobre os individuos filhos é aplicado o opera-
dor mutacao de acordo com uma probabilidade pré-determinada, denominada probabili-
dade de mutagao (p,,), com o objetivo de inserir novo material genético na populagao que
esta sendo formada, aumentando assim a variabilidade genética e evitando a convergéncia
prematura do AG.

O operador mutacao possibilita que o processo de busca chegue a qualquer ponto
do espago de busca, pois evita que o gene selecionado fique estagnado em um valor. No
entanto, a p,, nao deve ser muito alta para que o processo de busca da solucao nao se
torne completamente aleatério, pois as chances de um individuo que representa uma boa
solugao ser destruido seria muito grande. Assim, comumente defini-se p,, = 0,1 ou p,, =
0,01 ou p,,, = 0,001.

A experimentacao dos parametros do AG dita sua flexibilidade, poder computa-
cional e generalidade. Os operadores genéticos de cruzamento e mutagao sao responsaveis
por todas transformacoes sofridas pela populacao, no entanto, eles tem impactos muito
distintos. Por exemplo, o operador cruzamento tem como objetivo propagar os esquemas
mais adequados na populacao, assim a determinacao do nimero de pontos de corte afeta
diretamente quais esquemas irao sobreviver ao processo de reproducgao. Por outro lado,
o operador mutagao garante a diversidade genética, aumentado a probabilidade de que o
espaco de busca serd explorado em uma parte significativa de sua extensao. Além disso,
também ajuda a evitar os valores de maximo ou minimo locais, que ocorrem quando a
populacao se estabiliza com uma média de adaptagao pouco adequada, devido & pressao
evolutiva e baixa diversidade geradas pelo surgimento de um super-individuo que domina
0 processo seletivo e transmite suas caracteristicas por toda populacao.

3.3 Comparacao com QOutras Meta-heuristicas

Os AGs sao abordagens com aplicagoes em problemas com um nimero elevado
de varidveis, nao lineares e com natureza discreta. Alguns exemplos sao os problemas de
pesquisas numéricas, otimizacao de fungoes, aprendizagem de maquina e problemas com
multiplos objetivos, dentre outros. Apesar de nao garantir o ponto 6timo global utilizado,
tende a alcanca-lo desviando-se das solucoes 6timas locais. Devido a sua natureza esto-
castica, o seu desempenho deve ser calculado considerando-se uma média do nimero de
simulagoes ao invés de tunica rodada. [Falcone 2004].

As diferencas entre os Algoritmos Genéticos e outras meta-heuristicas incluem o
fato de que estas geram uma tnica soluc¢ao a cada iteragao, enquanto que os AGs geram
uma populagao de solu¢oes. Ademais, nos AGs a busca da solugao torna-se independente
do problema original, pois uma vez codificada a solucao através de um individuo, a série
de melhorias dessa solucao ocorre durante o processo evolutivo.

Segundo |[Goldberg 1989], as seguintes caracteristicas do AG o diferenciam de
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outros processos de otimizagao:

1. Utilizam parametros codificados ao invés dos parametros em si, isto é, traba-
lham sobre as representagoes dos elementos do dominio do problema. No entanto, esta
caracteristica do AG impoe ao seu uso a restricao de que o conjunto de solugoes vidveis
de um problema deve ser codificado em uma populacao de individuos;

2. O processamento é sobre uma populacao de pontos ao invés de um tnico ponto;

3. Aplicam operadores probabilisticos e nao regras deterministicas. Apesar disso,
a busca nao é completamente aleatoéria, visto que o comportamento do sistema pode ser
operado com certa previsibilidade estatistica por meio de tais operadores.

3.4 Consideracoes Finais

Os AGs sao essencialmente algoritmos de busca direcionados pelo operador sele-
¢ao, de acordo com o minimo ou 0 méximo de uma fungao. O melhor individuo (fitness) é
encontrado por meio de uma func¢ao de avaliagdo que representa o ambiente no qual a po-
pulacao evolui, segundo a aplicagao dos operadores genéticos de cruzamentos e mutacao,
e o mecanismo de selegao natural. [Mitchell 1998]).

A ideia da infecgao viral vem sendo utilizada em algoritmos genéticos para me-
lhorar a taxa de busca do algoritmo superando a convergéncia prematura por meio do
controle da diversidade da populagao, isso porque os virus estao associados a fonte de
inovacao genética devido a alta taxa de replicacao e mudanca que estas estruturas apre-
sentam. [Romano 2009].

Neste sentido, a meta-heuristica denominada AGRI utiliza a infecgao viral tanto
como um mecanismo de recombinacao genética vertical, quanto um direcionador da popu-
lagao de individuos para melhores solugoes, pois utiliza o material genético dos individuos
mais adaptados sem criar super-individuos. No proximo capitulo, serao apresentados os
componentes do AGRI.
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CAPITULO 4

Algoritmo Genético Retroviral Iterativo

A busca de uma fonte de inovacao genética para aumentar a diversidade popula-
cional inspirou a utilizacao de estrutura viral no AGRI, visto que na natureza a recombi-
nacao genética por virus apresenta alta velocidade de replicacao e frequente mutacao.

Dentre os diversos tipos de virus existentes, foi adotada como fonte de inspiracao
biologica a familia retroviridae, cujos virus sao baseados em RNA e atendem a necessidade
de maior variacao alélica do AG, visto que o RNA nao possui os mecanismos de corre¢ao
em seu genoma para eliminar o material viral recombinado.

Com efeito, os virus artificiais baseados em RNA constituem estruturas com alto
indice de mutagao que ao infectar os individuos alteram seu material genético definitiva-
mente, gerando novos genomas computacionalmente.

No AGRI, a infeccao e multiplicacao viral seguem o principio biolégico, embora
sejam representados como processos distintos, modularizados. Ademais, a representagao
da natureza ¢ mantida por inicialmente serem criados virus sem material genético da
populacao de individuos do AG. No entanto, ap6s o primeiro ataque viral a populagao
somatica, os virus passam a multiplicar-se derivando uma percentagem dos genes de alguns
individuos infectados que possuem maior grau de adaptacao.

Neste algoritmo, os virus sao tratados como uma populagao separada da popula-
¢ao de individuos. A cada infeccao, o material genético viral é transmitido verticalmente
entre os hospedeiros difundindo trechos de solucoes dos virus com melhor desempenho
por toda populacao.
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4.0.1 O Mecanismo Viral do AGRI

O comportamento viral no AGRI é formado por pelas estruturas l6gicas denomi-
nadas virus e populagao viral, além dos mecanismos da infeccao viral e gerenciamento do
ciclo de vida do virus. A seguir, a descricao de cada uma dessas partes:

Estrutura Viral : no AGRI, o virus é uma estrutura légica com mesmo tamanho do
individuo, mas que apresenta auséncia alélica em alguns genes. E possivel estipular o
limite méximo de material genético que o virus tera, no entanto, os locus dos genes
que conterao informagoes variam probabilisticamente. Assim, os virus formados
sempre sao distintos quanto a quantidade e dispersao de genoma. A figura 12
apresenta exemplos de virus que podem ser gerados no AGRI.

Wires 1:
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Figura 12: Representacao de alguns virus possiveis para um cromossomo de 20 posigoes.

Populagao Viral : os virus criados sao organizados dentro de uma populacao diferente
da populagao cromossdmica. Nesta metéfora, a criacao dos virus é modelada se-
guindo o mecanismo natural, onde num primeiro momento os virus existem no am-
biente, mas ainda nao tem o material genético da populacao a ser infectada. Assim,
a primeira populacao de virus é gerada de acordo com uma distribuicao uniforme,
onde cada virus é criado da seguinte forma:

1. Um individuo com material genético completo é gerado;

2. A quantidade final do contetido genético viral é definida, aleatoriamente, dentro
dos limites minimo e maximo estabelecidos para o ensaio. Para cada virus
gerado, a taxa de material genético é novamente definida, criando DNAs virais
anicos;

3. Parte do genoma do individuo criado é eliminado para que o virus novo tenha
somente a quantidade de genes definida para ele.

Apoés a primeira infecgao, a criagao dos proximos os virus é inspirada no processo
natural denominado transcri¢ao reversa, tipico dos Retrovirus. Assim, a populagao
viral evolui junto com a populagao somatica a cada geracao por utilizar material
genético dos melhores individuos. O seguinte mecanismo é aplicado:

1. Os virus que foram mais bem sucedidos em infectar os individuos sao preser-
vados na populacao viral, de acordo com a taxa de elitismo viral;
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2. Todos os virus fora da taxa de elitismo viral sao substituidos, como segue:

a.l. A populacao somatica é ordenada pelo fitness;

a.2. Calcula-se a quantidade de virus novos que substituira os virus fracos,
representada pelo percentual de virus fora da taxa de elitismo em relagao
ao tamanho da populacao viral;

a.3. Para cada virus a ser criado, um individuo distinto da populacao
somética ¢ selecionado e um novo individuo ¢ criado com material genético
gerado aleatoriamente, segundo uma distribuicao normal;

a.4. Alguns genes do individuo bem adaptado sao selecionados para subs-
tituir os genes do novo individuo, nas mesmas posicoes;

a.h. O material de alguns genes é eliminado, segundo um percentual defi-
nido para esse virus;

a.6. O virus criado é adicionado a populagao viral.

A Figura 13 representa o processo de criagao de um virus que evolui junto com
a populacao somética. Nesta técnica, os individuos com melhor fitness direcionam a
evolugao da populagao viral por meio da recombinagao genética.

(A)
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Figura 13: Processo de cria¢do de um novo virus, a partir da 2* Geragao: (A) Individuo
gerado aleatoriamente (B) Individuo infectado selecionado da populagdo cromossémica
(C) Materiais genéticos cromossémicos mesclados (D) Novo virus com material genético
de um hospedeiro bem adaptado

Este mecanismo simula o processo da natureza em que um individuo infectado
transmite o virus para um individuo sadio. O virus gerado possui material genético de
ambos individuos.

Infeccao : A infeccao ou transcricao é o processo de sobreposi¢ao do genoma viral ao
genoma do individuo da populacao, resguardando as posigoes em que os genes estao
dispostos no virus.

No AGRI, o processo que na natureza é denominado "transducao'"nao ocorre,
visto que os virus nao se comportam como vetores de transferéncia de material genético
viral e cromossdémico entre dois ou mais hospedeiros infectados pelo mesmo virus. Logo,
uma dada populagao viral mantém seu genoma integro até o fim do seu ataque infeccioso
a populacao somatica. Somente apoOs esse processo, os virus fora da taxa de elitismo
viral serao substituidos. Deste modo, o algoritmo mantém a metafora com o mecanismo
natural, pois cada modificagao do genoma viral implica em um novo virus.
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O processo de infeccao é orientado pelo fitness dos individuos infectados, ou seja,
¢ feita uma comparagao entre o fitness do individuo antes e depois da infec¢ao. Caso
o melhor grau de adaptacao seja obtido com a infec¢ao, entao a transcrigao do genoma
viral é efetivada e o virus recebe um incremento no seu nimero de infecgoes. A taxa
de infec¢ao é um parametro que controla a qualidade dos virus utilizados numa geracao.
Caso contrario, a infeccao nao é efetivada no individuo e o virus tem decrementado uma
unidade no seu numero de infecgoes. Este processo evita que individuos considerados
bons, se tornem ruins, o que auxilia na busca de solugoes.

Com o objetivo de maximizar o espaco de busca, cada individuo selecionado para
o processo de infeccao tem a possibilidade de ser infectado por quaisquer dos virus da
populagao viral. Além disso, em cada geracao do AG ocorre trés infecgoes virais sobre a
populag@o cromossdmica. Assim, um mesmo um virus pode ser selecionado mais de uma
vez para infectar a populagao cromossémica. E possivel também que um virus nao seja
selecionado para o processo de infeccao. Logo, nesta versao do AGRI a similaridade com a
natureza é representada de forma mais aproximada, pois existem individuos que nunca sao
infectados por alguns virus e ao mesmo tempo, existem virus que infectam mais individuos
que outros. Computacionalmente, pode-se optar pela infeccao tinica numa geragao.

Ciclo de Vida do Virus : na natureza, os virus tendem a ser substituidos por outros
mais fortes, com mais capacidade de propagacao. Da mesma forma, no AGRI o ciclo
de vida dos virus ¢é realizado em trés etapas: surgimento, infecgao e desaparecimento.

1. Surgimento: a primeira populagao de virus é criada aleatoriamente. Sao gerados
individuos de acordo com uma distribuicao uniforme e entao, sao removidos alelos
de seu genoma segundo o valor normalizado gerado, a partir dos limites minimo e
maximo definidos. Apoés a primeira infec¢ao, a cada nova geragao do AG, uma nova
populacao de virus é criada respeitando a taxa de elitismo viral. O percentual de
novos virus criados deriva genes de individuos da populacao cromossomica seleci-
onados aleatoriamente. Assim, com o passar das geragoes é possivel que os novos
virus tenham material genético de outros virus que infectaram os individuos usados
na transcriptase reversa.

2. Sobrevivéncia: os virus mais bem sucedidos em aumentar o fitness dos hospedeiros
apos a infecgao tém maiores chances de permanecer nas geragoes seguintes, pois sao
beneficiados pelo elitismo viral. Esses permanecerao na populacao viral até perder
sua eficiéncia na infec¢ao. Os virus que nao foram selecionados para infectar nenhum
individuo na geracao, sao totalmente substituidos.

3. Desaparecimento: os virus tendem a desaparecer naturalmente. Devido a evolugao
da populacgao cromossoémica, a capacidade de infec¢ao dos virus diminui, visto que
uma infeccao é efetivada apenas quando hd um aumento no fitness do individuo.
Assim, com o passar das geracgoes, os individuos tornam-se vacinados, ou seja, o
fitness nao tem nenhuma mudanga apds as tentativas de infecgao. A partir disso, o
virus é denominado codigo viral inativo.
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Para ilustrar o mecanismo viral do AGRI, o fluxograma basico da sequencia do
processamento é descrito na Figura 14. Um moédulo de infeccao viral foi adicionado a
estrutura do Algoritmo Genético classico.
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Figura 14: Fluxograma do AGRI.

Em seguida, tem-se a descri¢ao detalhada do algoritmo de infeccao viral do AGRI
supra ilustrado:

1. Inicializar uma populacao aleatoriamente;
2. Avaliar individuos;

3. Infecgao Viral:
a.l. Gera uma populacao viral aleatoria, caso seja primeira vez;

a.2. Caso contrério, gera novos virus baseados nos melhores individuos da populagao
cromossomica. Os melhores virus permanecem, o restante a populacao viral é gerada
novamente;

b. Propaga a infeccao nos individuos:

i. Gera um numero entre zero e a taxa maxima para infecao de individuos, e
calcula o total de individuos que serao infectados.
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ii. Caso os individuos mais fracos participem do processo de infecgao, a popula-
¢ao é embaralhada para equilibrar a chance de infeccao desses. Caso contréario,
os individuos sao ordenados pelo fitness, a fim de que os mais adaptados sejam
infectados.

iii. Para cada individuo selecionado, um virus é escolhido aleatoriamente para
infecta-lo:

e Para cada individuo infectado com sucesso, ou seja, quando houver au-
mento no seu fitness, incrementar 1 no nivel de infectibilidade do virus,
caso contrario, decrementar 1 desse parametro.

e Verificar quais foram os virus com maior taxa de infecgao e preserva-los na
proxima geracao viral, de acordo com a percentagem de elitismo viral.

4. Aplicar operador de Selecao;
5. Aplicar operadores genéticos de Reproducgao e Mutacao;

6. Avaliar os individuos e verificar a solugao, se solugdo nao for encontrada voltar ao
passo 3.

A configuracao dos parametros do AGRI afetam diretamente o desempenho e o
tempo de processamento dos problemas submetidos. Para um melhor entendimento deste
algoritmo é necessério entender o funcionamento de seus parametros.

4.0.2 Os Parametros do AGRI

O AGRI utiliza os bem conhecidos parametros do AG classico para direcionar
a busca das solucoes, e utiliza os parametros da infeccao viral inspirada no comporta-
mento dos Retrovirus para aumentar a diversidade populacional. Abaixo a descrigao dos
parametros que controlam o processo viral [Moreira 2010]:

Taxa de Infeccao Populacional : Este parametro é utilizado para determinar o ma-
ximo de individuos da populagao cromossémica que estara apto a infeccao, isto é,
a quantidade de individuos que podem ser infectados. Porém, nao é garantido que
todos o serao.

Para cada processo infeccioso, é definida a real percentagem de individuos que serao
infectados utilizando-se uma distribuicao normalizada entre zero e o méaximo da
taxa estipulada. Por exemplo, se essa taxa for quarenta porcento e a populacao
¢ composta de cem individuos, nao significa que os 40 individuos serao infectados.
Supondo que o percentual 30 seja selecionado, entao na realidade serao infectados
30 individuos. Esta taxa é diretamente proporcional & quantidade de individuos da
populacao.
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Taxa de Elitismo Viral : O elitismo viral tem o mesmo conceito do elitismo no AG
preservando os virus com maior nivel de infectibilidade para a préoxima geragao,
ou seja, os virus com maiores sucessos de infeccoes serao passados a diante até o
momento em que a populagdo cromossoémica criard imunidade a eles. A tendén-
cia é que os virus desaparecam para manter a diversidade populacional de virus e
Cromossomos.

Segundo Moreira em [Moreira 2010]: "Esta taxa ¢ inversamente proporcional a va-
riacao da populagao viral, podendo levar o algoritmo a minimo local, ja que todos
os individuos podem estar vacinados para aquela populacao viral especifica. Quanto
menor esse valor, maior variabilidade na populacao viral, podendo levar a uma va-
riagao muito grande dentro da populagao cromossémica.

Todos os virus que nao estao dentro do percentual da taxa de elitismo sao substi-
tuidos quando uma nova populacao viral é criada ao iniciar uma outra geracao.

Quantidade de Virus : Este parametro define o ntimero total de virus que farao parte
da populagao viral. Para cada individuo a ser infectado, um virus é selecionado
aleatoriamente. E possivel que varios virus da populacdo viral ndo sejam selecio-
nados para infeccgao, isto demonstra exatamente o que acontece na natureza onde
existem varios virus, mas nem todos infectam os individuos do meio em que estao.
Do mesmo modo, um virus pode infectar mais de um individuo de uma mesma
populacao. Esta melhoria foi adicionada para evoluir a metafora proposta e nao
modificar tanto o material genético do individuo infectado.

Na proposta de Moreira [Moreira 2010|, a quantidade de virus impactava direta-
mente no desempenho do algoritmo, visto que "todos os cromossomos sofrerao ten-
tativa de infecgao por todos os Virus a cada geracao". Isto transformava totalmente
o genoma inicial do individuo e levava a perda prematura da diversidade populaci-
onal.

Infeccao dos Mais Fracos : Este parametro altera o fluxo do algoritmo da infeccao vi-
ral por aumentar as chances de individuos fracos serem infectados. E um parametro
booleano e caso seu valor seja verdadeiro, a populagao cromossomica ¢ embaralhada
de acordo com o fitness dos individuos, possibilitando que os menos aptos estejam
dentro da taxa de individuos a serem infectados. Desta forma, os individuos mais
fracos podem se tornar mais competitivos, com a ajuda da infecgao viral. Caso este
pardmetro esteja inativo, a populagao é ordenada pelo fitness e os individuos mais
aptos dentro da taxa de infeccao populacional serao infectados.

O valor verdadeiro possibilita o aumento da diversidade genética exploratéria. Caso
este valor seja falso, o algoritmo segue de acordo com os critérios de selecao dos mais
aptos, sendo orientado pelo elitismo do AG e elitismo viral, visto que os individuos
mais fortes sao privilegiados.

Infecgao tinica : Este parametro é do tipo booleano e auxilia na manutencao das prin-
cipais caracteristicas genéticas dos individuos infectados, pois quando seu valor é
verdadeiro, cada individuo ¢ infectado apenas uma vez em cada geracgao, o que torna
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o processamento mais réapido. Por outro lado, sao necessarias mais geragoes para
alcancar as melhores solugoes. Caso este parametro esteja inativo, a populagao
cromossOmica é submetida trés vezes ao processo infeccioso.

Taxa de infecgao interna : Este parametro apenas indica a percentagem maxima de
material genético que os virus de uma populacao podem ter. A taxa minima para
o genoma viral é 5%.

Para cada virus criado calcula-se a quantidade de genes que ele tera, gerando-se um
valor aleatério dentro do intervalo minimo e maximo deste parametro. Esta melhoria
aumentou a variabilidade genética da populagao viral, diversificando o tamanho dos
trechos de solugoes virais.

4.1 Consideracoes Finais

O AGRI é uma meta-heuristica que segue os principios biologicos em varios as-
pectos da infecgao e multiplicagao viral. Por exemplo: cria a primeira populagao viral
sem o material genético da populagao somética; escolhe aleatoriamente os virus que irao
infectar um individuo, possibilitando que parte da populagdo nunca seja infectada por
alguns virus e que certos virus infectem mais individuos; os virus substituidos sao criados
com material genético de dois individuos, e tem diferentes quantidades de genes.

Nesta técnica, a diversidade genética entre os individuos da populagao ¢ mantida
desde o primeiro ataque viral, visto que os virus inserem novo material genético nos
individuos infectados. Apoés esse ataque inicial, os genes dos individuos infectados sao
transmitidos para a proxima geragao via recombinacao genética vertical, difundindo partes
das solugoes por toda populacao.

,

A diversidade viral também é preservada, pois todos o virus fora da taxa de
elitismo viral sao substituidos. Nesse esquema, a populacao viral evolui junto com a
populacao cromossomica, pois os virus ineficientes sao substituidos por novos, criados a
partir do material genético dos individuos mais adaptados e de outros genes novos.

A maximizacao do espaco de busca é realizado utilizando trés mecanismos: alta
variabilidade genética da populacao viral com tamanhos diferentes dos trechos de solu-
¢oes; efetivacao da infeccao apenas quando ha um aumento no fitness do individuo; e
possibilidade de um individuo ser infectado por quaisquer dos virus da populacao viral.

O capitulo seguinte apresenta os resultados do estudo dos parametros da infeccao
viral, a escolha da melhor configuracao para os parametros do AGRI e a avaliacao de
desempenho deste algoritmo em comparacao com outras meta-heuristicas considerando
os problemas propostos.
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CAPITULO 5

Resultados

O estudo do AGRI foi realizado a partir de trés frentes de trabalho, a saber:
analise do comportamento individual e correlacionado dos parametros da infecgao viral,
desempenho do algoritmo nos ensaios para obter as solugoes quase-6timas e comparac¢ao
das solucoes encontradas pelo AGRI com os resultados de outras meta-heuristicas.

A seguir sao descritos os métodos aplicados e os resultados obtidos.

5.1 Estudo de Caso

Para os testes do AGRI utilizou-se como problema encontrar o minimo das fun-
¢oes benchmarking unimodais do CEC2005 em [Suganthan et al. 2005], que tratam do
problema de otimizacao de variaveis reais.

Estas funcoes sao usadas com frequéncia em problemas de otimizagao como parte
das suites de testes que compoem métodos sistematicos de avaliagao de diferentes heuris-
ticas. A avaliagao dos algoritmos pode ser realizada considerando itens como: critérios
de parada especificos, complexidade do problema, escalabilidade (demonstrar quanto au-
menta o tempo de execugdo e o nimero de iteragdes, conforme o aumento do problema)
e etc. [Suganthan et al. 2005].

As formulas matematicas sao apresentadas nas equacoes 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4. Seus
respectivos graficos em 3 dimensoes (quando essas fungdes tém 2 dimensoes) estao repre-
sentados, respectivamente, nas Figuras 15, 16 , 17 e 18.
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D
Fi(z) = sz + f bias;, Z =X — O, X = [x1,29,...,xp] (5.1)

i=1

100
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Figura 15: Shifted Sphere Function. Grafico 3-D para 2 dimensoes
Fonte: [Suganthan et al. 2005]

D
Fy(x) =Y (O )+ f_biasy, Z = X = 0,X = [, 52, ...,z (5.2)

-100 .00

Figura 16: Shifted Schwefel’s Problem 1.2. Grafico 3-D para 2 dimensoes.
Fonte: [Suganthan et al. 2005]
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D
F3(z) = 2(106)5;}122-2 + f bias3, Z = (X —O)* M, X = [x1, 23, ..., D] (5.3)
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Figura 17: Shifted Rotated High Conditioned Elliptic Function. Grafico 3-D para 2
dimensoes.
Fonte: [Suganthan et al. 2005]

F5(z) = maz {|Aix — Bi|} + f _biass,i =1,..,D,x = [x1, %9, ..., Tp)] (5.4)

w 10
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Figura 18: Schwefel’s Problem 2.6 with Global Optimum on Bounds. Grafico 3-D para 2
dimensoes
Fonte: [Suganthan et al. 2005]
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Para este estudo foram mantidas, como referencia, as caracteristicas do benchmark
original. A Tabela 4 exibe as notagoes definidas para as funcoes que serao usadas no
decorrer dos testes. A Tabela 5 apresenta as bias do fitness para cada fungao f(z*), os
valores dos limites minimo e maximo da busca [Xnin, Ximaz| € 0s valores do 6timo global
(fimin) - |[Suganthan et al. 2005].

Tabela 4: Notagoes definidas para os testes das fungoes do benchmark

Funcao Nome

F1 Shifted Sphere Function

F2 Shifted Schwefel’s Problem 1.2

F3 Shifted Rotated High Conditioned Elliptic Function
b5 Schwefel’s Problem 2.6 with Global Optimum on Bounds

Tabela 5: Configuragoes do benchmark para os testes das funcoes

f f(x*) Limites da Busca fiin

F1 450 [-100, 100] 0
F2 450 [-100, 100] 0
F3  -450 [-100, 100] 0
F5  -310 [-100, 100] 0

As sessoOes a seguir estao divididas de maneira a apresentar os resultados de cada
estudo separadamente. A primeira analise apresenta o efeito de cada parametro da infec-
¢ao viral nos resultados do AGRI, além de estabelecer o efeito da interacao entre alguns
deles no desempenho do algoritmo; em seguida sera determinado algumas configuracoes
que sejam referéncias de desempenho para as fungdes unimodais propostas e por tltimo
serao apresentados os resultados que comparam o desempenho do AGRI com outras téc-
nicas de otimizagoes globais.

5.1.1 Estudo dos Parametros da Infeccao Viral

No estudo sobre os parametros do AGRI foram realizados experimentos compa-
rativos com o objetivo de analisar a contribuicao de cada parametro da infecgao viral no
desempenho desse algoritmo. Um parametro por vez foi alterado, enquanto os demais
mantinham-se fixos. ApoOs essa andlise inicial, foram realizados experimentos fatoriais
considerando a combinagao dos parametros que apresentaram maior contribuicao no de-
sempenho do AGRI, individualmente. Tanto os experimentos simples quanto os experi-
mentos fatoriais tiveram o mesmo nimero de repetigoes [Silva 2007]. A Tabela 6 apresenta
a configuracao dos ensaios realizados no estudo dos parametros da infeccao viral.
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Tabela 6: Configuracoes do benchmark para os testes de avaliacao dos parametros da
infecgao viral

Parametros Valores
Ntmero de Dimensoes 10
Namero de Execucoes 30
Tamanho da Populacao Cromossémica 100
Geragoes 500

Para anélise dos resultados serao utilizados, como valores de referéncia, a média
do fitness da populacao em cada geragao e a medida de diversidade genética, a qual con-
siste na razao entre o fitness médio (F'med) e o fitness maximo (Fmax) da populagao,

conforme descrito na equacgao 5.5:

Fmed

Medida de Diversidade =
Fmax

(5.5)

A seguir, sao apresentados os resultados do comportamento de cada parametro da
infeccao viral no desempenho do algoritmo, assim como as interacoes entre alguns deles.

5.1.1.1 Quantidade de Virus e Infeccao Populacional

Iniciando o estudo da infeccao viral do AGRI, um direcionamento adotado foi
verificar a interagao entre os parametros Quantidade de Virus e Infeccao Populacional,
visto que conceitualmente esses parametros tém uma correlagao diretamente proporcional.

Os ensaios foram realizados considerando os valores da Tabela 7 para a infecgao
viral. A Configuracao 3 dessa tabela é utilizada como parametro de referencia na com-
paracao do comportamento desses parametros, visto que ambos tém valores baixos.

Tabela 7: Configuragoes para avaliar o comportamento dos Parametros da infecgao viral
Quantidade de Virus e Infecgao Populacional

Parametros da Configuracao 1 Configuragao 2 Configuracgao 3
Infecgao Viral

Infeccao Populacional 50 % 5 % 10 %
Elitismo Viral 5% 5 % 5%
Infeccao Interna 20 % 20 % 20 %
Quantidade de Virus 20 100 10
Infecgao dos mais fracos Sim Sim Sim

Infeccao Unica Nao Nao Nao
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Os resultados apresentados na Tabela 8 para as demais fungoes propostas mos-
tram que esses parametros tém comportamentos opostos na manutencao da diversidade

genética da populagao.

Tabela 8: Comparagao do resultado dos Parametros da infeccao viral Quantidade de Virus
e Infeccao Populacional

Algoritmos F1 F2 F3 F5

Configuracao 1 2.006817E-22 8.182400E-24 2.907666E-75 1.039182E-13
Configuragao 2 1.702434E-22 7.731373E-24 4.541889E-75 1.324436E-13
Configuragao 3 1.911752E-22 8.127911E-24 9.965806E-75 1.099391E-13

A Figura 19 apresenta os resultados para a evolucao do fitness médio. Nota-se
que a Configuracdo 1, a qual expds a populagao cromossomica a um ataque viral mais
agressivo, apresentou o pior desempenho em comparagao com as outras duas, pois induziu
o algoritmo a um 6timo local.

Config.1 =
Config2  #
Config.d
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Figura 19: Funcao F1: Comparacao do Fitness Médio ao variar os parametros
Quantidade de Virus e Populagcao Infectada

A inversao de seus valores indicou uma tendéncia & convergéncia prematura
quando o parametro Infeccao Populacional tem um valor muito alto, apesar de manter a
diversidade genética entre os individuos.
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O aumento do parametro Infeccao Populacional permite que mais individuos
da populacao cromossdémica recebam novo material genético por meio da infeccao viral.
Mesmo que sejam utilizados poucos virus, o espago de busca é aumentado. Assim, pode-
se dizer que esse parametro representa a "porta'para infecgao viral, sendo comparado ao
sistema imunologico da populacao. Quanto maior essa taxa, mais exposta a populagao
estd ao ataque dos virus. Por isso, este parametro nao deve ter um valor muito alto a fim
de nao conferir grande estocasticidade a busca.

No AGRI, parametro Quantidade de Virus representa diretamente todo caudal
material disponivel para recombinacao génica. Quando aumentamos o niimero de virus
da populacao viral, mesmo que uma pequena parte dos individuos seja infectada, a di-
versidade genética somética entre eles é mantida pela diferente quantidade de material
genético que cada virus possui.

Estudando o comportamento de ambos os parametros sobre a medida de diversi-
dade genética, observa-se na comparagao dos resultados das Configuracoes 2 e 3 que os
impactos de uma populagao viral muito pequena podem ser minimizados com o aumento
na quantidade de individuos infectados. Apesar dos individuos em uma dada geracao
sofrerem infeccoes de mesmo material repetidamente, o AGRI consegue aumentar a di-
versidade genética devido seu mecanismo de transcriptase reversa que fornece genes novos
aos melhores virus. A Figura 20b e a Figura 20c apresentam os resultados da confrontagao
sob a perspectiva da diversidade genética.
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Figura 20: Funcao F1: Avaliacao dos Parametros Quantidade de Virus e Infeccao
Populacional- Comparacao da Medida Diversidade Genética

Pode-se notar que o efeito gerado quando as taxas desses parametros sao calibra-
das de forma antagonica é a perda de diversidade nas geragoes inicias quando a quantidade
de individuos infectados é muito pequena, conforme as Figuras 20a e 20b. Observa-se tam-
bém que a melhora da diversidade na Configuracao 1, conforme a Figura 20a ¢é devido a
quantidade de virus disponiveis nao ser muito pequena . Assim, a melhora na manutencao

da diversidade genética da populagao somatica é obtida quando essa é infectada por uma
populacao viral de tamanho médio em relacao a quantidade de individuos.

5.1.1.2 Infecgcao dos Mais Fracos

O parametro Infeccao dos Mais Fracos tem como mecanismo de funcionamento
o embaralhamento da populacao somatica, ou seja, os individuos com desempenhos bom
e ruim sao misturados antes de sofrerem a infeccao viral.

Para avaliar o efeito do parametro Infeccio dos Mais Fracos no desempenho do
AGRI, foram criadas duas configuracoes virais cujos valores para os demais parametros
sao iguais. A Tabela 9 apresenta as configuragoes concorrentes com ativacao alternada
desse parametro.

Apesar dos individuos menos aptos serem recombinados com bons trechos de
solugoes virais, a analise mostrou que a ativagao do parametro Infeccao dos Mais Fracos
leva o algoritmo a uma convergéncia prematura. Assim, o direcionamento dado pelo AG
em relagao ao grau de aptidao de cada individuo da populacao deve ser mantido, ou seja,
nao aumentar as chances dos individuos menos aptos no processo evolutivo, visto que
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Tabela 9: Configuragoes para avaliar o comportamento do Pardmetro da infeccao viral
Infeccao dos Mais Fracos

Parametros da Infeccao Viral Configuracao 4 Configuragao 5

Infeccao Populacional 100 % 100 %
Elitismo Viral 3% 3%
Infeccao Interna 40 % 40 %
Quantidade de Virus 80 80
Infec¢ao dos mais fracos Nao Sim
Infeccao Unica Nao Nao

possuem baixo potencial de adaptacao pos-infeccao viral.

Os resultados da Configuracgao 5 mostram que a média de adaptacao da populagao
somatica é pior do que os resultados da Configuracao 4, consequentemente, o desempenho
do algoritmo em minimizar o problema proposto foi afetado. A Figura 21 apresenta a
comparacao desses ensaios.
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Figura 21: Funcao F1: Avaliagao do Parametro Infeccao dos Mais Fracos - Comparagao
do Fitness Médio
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Segundo os resultados, privilegiar os mais aptos no processo de infeccao melhora
a precisao do algoritmo sem aumentar a estocasticidade da busca. Isso mostra que apesar
da populacao ser infectada mais de uma vez na mesma geracao, o AGRI cria trechos de
solugoes virais que mantém a diversidade genética impedindo a convegéncia prematura.
Os resultados do fitness médio para as demais fun¢oes propostas sao apresentados na
Tabela 10.

Tabela 10: Resultados para o Parametro da infeccao viral Infeccao dos Mais Fracos

Algoritmos F1 F2 F3 F5
Configuragao 4 7,9755E-22 2 3869E-23 1,5042E-74 2.1417E-13
Configuracao 5 9,8714E-22 2,8201E-23 2,9728E-74 2,6286E-13

A avaliacao do parametro Infecgio dos mais fracos sob a perspectiva da medida
de diversidade também mostrou que, infectar os individuos menos adaptados diminui a
variabilidade genética, visto que o fitness das populagoes se assemelham no decorrer das
geracoes. Assim, ao passo que o fitness dos menos adaptados melhora com a infecgao
viral, o grau de adaptacao dos individuos mais aptos evolui pouco devido a diminui¢ao
das chances deles participarem do processo infeccioso. As Figuras 22a e 22b apresentam
a comparacao da medida de diversidade entre os ensaios.
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Figura 22: Funcao F1: Avaliacao do Parametro Infec¢ao dos Mais Fracos - Comparagao
da Medida de Diversidade Genética
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A Figura 22a mostra uma melhora da medida de diversidade da populagao cro-
mossOmica em comparagao com a Figura 22b, cujos individuos menos aptos foram bene-
ficiados com o aumento das chances de participacao no processo de busca de solugoes.

Embora os individuos menos aptos tenham sido submetidos a varias tentativas de
infeccao viral, podemos observar que a recombinacao genética com tais individuos nao foi
tao benéfica para o aumento da variabilidade genética da populagao somética no processo
de adaptacao, sendo indicada a desativacao do parametro nos problemas propostos.

5.1.1.3 Infeccao Unica

O estudo sobre o parametro Infeccio Unica teve como objetivo entender o efeito
do nimero de infecgoes numa mesma populacao e no desempenho do algoritmo. Além
disso, buscou-se encontrar a correlacao entre esse parametro e o parametro Infeccao dos
mais fracos.

O efeito do parametro Infeccio Unica alcanca vérias geracoes, visto que os indi-
viduos infectados podem ser preservados pelo elitismo do AG. Ademais limita-se & per-
centagem de individuos definida pelo parametro Infeccao Populacional. Logo, seu efeito
serd seré quase imperceptivel se a percentagem de individuos infectados for muito baixa.

A Tabela 11 exibe as configuracoes concorrentes que alternam a ativacao deste
parametro. Além disso, tomou-se como referéncia a Configuracao 5 para comparagao
quando o parametro Infeccao Unica esta inativo.

Tabela 11: Configuracoes para avaliar o comportamento do Parametro da infecgao viral
Infeccao Unica

Parametros da Infeccao Viral Configuracao 6 Configuragao 7

Infeccao Populacional 100 % 100 %
Elitismo Viral 3% 3%
Infeccao Interna 40 % 40 %
Quantidade de Virus 50 50
Infeccao dos mais fracos Nao Sim
Infeccao Unica Sim Sim

Com efeito, pode-se dizer que existe uma forte interacao entre os parametros
Infecgio Unica e Infecgio dos Mais Fracos. A Figura 23 mostra que a ativacdo do pa-
rametro Infeccao dos Mais Fracos induziu o algoritmo a um minimo local, visto que os
individuos menos aptos entraram na faixa dos selecionados para infeccao. Apesar dos
virus apresentarem bons trechos de solugao, uma tnica infec¢ao viral nao foi suficiente
para melhorar as chances desses individuos no processo evolutivo e conforme previsto, o
algoritmo convergiu prematuramente
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Figura 23: Funcdo F1: Avaliacdo do Parametro Infeccao Unica - Comparacio da
Evolugao do Fitness Médio

A Tabela 12 apresenta os resultados comparativos do fitness médio para os ensaios
realizados com as demais func¢oes propostas usando as Configuracoes 6 e 7.

Tabela 12: Resultados para o Parametro da infeccdo viral Infeccio Unica

Algoritmos F1 F2 F3 F5
Configuragcao 6  7,4065E-22 2,5909E-23 1,8109E-74 2,3303E-13
Configuragcao 7  9,2834E-22 3,2890E-23 2,8084E-74 2,6805E-13

Ao analisar a interacao entre o parametro Infecgdao Unica e o pardmetro Infecgao
dos Mais Fracos na diversidade cromossomica, observa-se nas Figuras 24a e 24b que uma
tnica infeccao viral nos individuos mais aptos foi suficiente para aumentar a variabilidade
genética da populacao somatica, ou seja, os virus criados continham bons trechos de
solucoes que melhoraram o grau de adaptacao dos individuos. Logo, a infeccao viral
impediu que o material genético dos individuos se assemelhassem rapidamente.
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Figura 24: Funcdo F1: Avaliacdo do Parametro Infec¢do Unica - Comparacao da Medida
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Em relagao aos individuos menos aptos, pode-se observar na comparagao das Fi-
guras 22b e 24b que a diversidade populacional apresentou um melhor resultado quando
esses individuos sao submetidos a varias infeccoes. Para validacao dessa afirmativa,
utilizou-se como critério o calculo do Desvio-Padrao para os ensaios da Configura¢ao
5 e da Configuracdo 7. As Figuras 25a e 25b apresentam o resultados dos ensaios.
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Figura 25: Funcdo F1: Avaliacdo do Parametro Infecgio Unica - Comparacio do
Desvio-Padrao

Os valores medidos na Figura 25b tém uma distribuigao de dispersao menor que
os valores da Figura 25a, indicando maior precisao em torno da média do fitness. Apesar
da melhora na medida de diversidade, o fitness médio nao teve uma melhora significativa,
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o que corrobora a conclusao de que o parametro Infeccao dos Mais Fracos pode ser

desativado nos problemas propostos.

5.1.1.4 FElitismo Viral

Sobre o estudo do pardmetro FElitismo Viral, observou-se um comportamento
similar ao elitismo do AG. Assim, para realizacao de uma analise concentrada deste pa-
rametro utilizou-se as configuracoes apresentadas na Tabela 13, cuja diferenga estd na
variacao dessa taxa de preservacao do material viral.

Tabela 13: Configuracoes para avaliar o comportamento do Parametro da infecgao viral
Elitismo

Parametros da Infeccao Viral Configuracao 8 Configuragao 9

Infeccao Populacional 100 % 100 %
Elitismo Viral 60 % 2 %
Infeccao Interna 20 % 20 %
Quantidade de Virus 100 100
Infeccao dos mais fracos Sim Sim
Infeccao Unica Nao Nao

O exame da variacao do elitismo viral mostrou que este pardmetro, apesar de
preservar os virus para as proximas geragoes, nao ¢ determinante nos casos de convergéncia
prematura do AGRI. As Figuras 26a e 26b apresentam os resultados para o fitness médio.
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Figura 26: Fungao F1: Avaliacao do Parametro FElitismo Viral - Comparacao da
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Assim como na natureza os virus com maior poder de transmissao afetam a maior
parcela de uma populagao, no AGRI ocorre o mesmo. A preservagao de muitos virus nao
garante que esses terao sucesso na infeccao de individuos. A qualidade do material viral
continua a ser o requisito para uma infeccao bem-sucedida.

A taxa de elitismo reduzida é mais eficiente para o desempenho do AGRI, pois
define com melhor precisao as solugoes virais que devem ser preservadas. Os resultados
da Figura 26b mostram que reduzir muito esta taxa nao significa que bons trechos de
solugoes virais sejam descartados prematuramente.

Conclui-se, portanto, que a evolugao do fitness é orientada somente pelos virus
altamente contagiosos, ou seja, com maior nivel de infectibilidade no AGRI, os quais
se mantém preservados para as geragoes virais posteriores. Ademais, o elitismo viral
reduzido nao tornou os individuos "vacinados", ou seja, os virus nao se tornaram inativos
devido nao melhorarem o fitness do individuo infectado, o que facilitaria a convergéncia
do algoritmo para um minimo local.

A Figura 26a mostra que elevar muito a taxa de elitismo viral ndao aumentou o
espaco de busca. Isso significa que os virus com baixo nivel de infectibilidade preservados
nao conseguiram infectar as geragoes seguintes, por isso devem ser descartados na geracao
viral em que foram criados.

Os resultados comparativos do fitness médio para a Configuracio 8 e a Confi-
guracao 9 , considerando todas as fungoes propostas, é apresentado na Tabela 14.

Tabela 14: Resultados para o Parametro da infecgao viral Elitismo Viral

Algoritmos F1 F2 F3 F5
Configuragao 8 1.002193E-21 8.124833E-24 1.000521E-74 1.012222E-13
Configuragao 9 1.009565E-21 8.631764E-24 1.003938E-74 1.177173E-13

O estudo da diversidade populacional apresentado nas Figuras 27a e 27b mostra
que essa medida nao apresentou grandes variacoes no decorrer das geragoes, apesar da
enorme diferenca proposta na calibragem do Elitismo Viral. Isto ocorre devido ao meca-
nismo de sorteio aleatério dos virus e ao fato dos virus com menor poder de transmissao
se tornarem inativos.
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Figura 27: Funcao F1: Avaliagao do Parametro Elitismo Viral - Confrontagao da
Medida de Diversidade Genética

Quando essa taxa recebe valores menores, a contribuicao dos virus pode ser ori-
entada pelos demais pardmetros da infecgao viral que direcionam o nivel do ataque e
a quantidade de material genético a ser gerado. Assim, é recomendado que a taxa de
Elitismo Viral siga o percentual de Elitismo do AG Cléassico.

5.1.1.5 Infeccao Interna

Finalizando o estudo individual dos parametros da infecgao viral do AGRI, seguiu-
se 0 mesmo método para o exame do parametro Infeccao Interna. Assim, foram aplicadas
as configuracoes definidas na Tabela 15 para investigagao dos efeitos desse na evolugao
do fitness médio e na medida de diversidade populacional.

Tabela 15: Configuragoes para avaliar o comportamento do Parametro da infeccao viral
Infeccao Interna

Parametros da Infeccao Viral Configuracao 10 Configuracgao 11

Infeccao Populacional 100 % 100 %
Elitismo Viral 3% 3%
Infeccao Interna 70 % 10 %
Quantidade de Virus 100 100
Infecgao dos mais fracos Sim Sim

Infecgao Unica Nao Nao
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Em relacao ao desempenho do fitness médio, o resultado dos ensaios expostos nas
Figuras 28a e 28b mostram que o aumento da taxa de Infeccao Interna nao melhorou o
desempenho do AGRI. Um dos motivos é que a quantidade de material genético de cada
virus é definida aleatoriamente no momento da criacao dos mesmos. Como resultado a
populagao viral tem virus com trechos de solugoes grandes e pequenas. Além disso, o
mecanismo de tentativa de infeccao de um individuo envolve o sorteio aleatério do virus,
o que beneficia equitativamente os com muito material genético e os virus com menos
genes.
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Figura 28: Funcao F1: Avaliacao do Parametro Infeccao Interna - Comparagao do
Fitness Médio

Apesar disso, os resultados nos levam a conclusao de que virus com trechos de
solugoes grandes conduzem os resultados a minimos locais, visto que o material cromos-
somico original pode ser tornar bastante reduzido.

Um ponto positivo observado quando a taxa de Infeccao Interna esta muito ele-
vada é que o espaco de busca nao aumentou drasticamente, algo que seria esperado devido
a quantidade de recombinagoes génicas a que foi submetida a populagao numa mesma ge-
racao. A Tabela 16 apresenta os resultados comparativos do fitness médio para as demais
fungoes propostas.

Tabela 16: Comparagao do resultado para o Parametro da infecgao viral Infeccao Interna

Algoritmos F1 F2 F3 F5
Configuragao 10 1.540927E-23 1.000129E-21 1.000309E-74 1.039182E-13
Configuragao 11 0.00e-+00 9.966128E-24 9.997376E-74 1.324436E-13

Focalizando a avaliacao da diversidade genética cromossomica, as Figuras 29a e
29b atestam que atribuir valores altos para formacao da carga genética viral nao melhora a
diversidade populacional. Devido a populacao viral conter mais virus com carga genética
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elevada e o fato de parte do material cromossdémico ser utilizado para criar o percentual
da populagao viral que seré substituido, os individuos infectados tendem a ficar parecidos

entre si apos sucessivas infecgoes.
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Figura 29: Funcao F1: Avaliacdo do Parametro Infeccao Interna - Comparacao da
Medida de Diversidade Genética

Portanto, configurar o parametro Infeccao Interna com valores discrepantes nao
aumenta muito a oscilagao dessa medida, se compararmos com o efeito isolado dos outros
parametros da infeccao viral supra avaliados.

Assim, temos que o parametro Infeccio Interna é o maior mantenedor da diver-
sidade genética da populagao viral. Uma observagao concluinte é que ao elevar muito a
taxa de material genético viral, os melhores resultados para o desempenho do algoritmo
foram obtidos com a ativacao do parametro Infeccio Unica.

5.1.2 Desempenho do AGRI - Referéncias Iniciais

O estudo da avaliagao de desempenho do AGRI apresentado a seguir tem o obje-
tivo de definir as configuracoes dos parametros que geram boas solugoes em comparagao
com os resultados do benchmark de referéncia. Ao final, deseja-se obter configuragoes
que apresentem um resultado de desempenho considerado melhor, mediano e pior para os
problemas propostos.

A base inicial para comparacao do desempenho foi um AG com uma configuracao
que apresentou boa performance e um AG com taxa de mutagao bastante elevada. Pri-
mariamente, a comparacao entre estes visa evidenciar que uma infecc¢ao viral de qualidade
do AGRI nao induz a uma busca aleatoria e que sao gerados bons trechos de solugoes,
ainda que produzidos com parte do material genético dos individuos mais adaptados por
um processo de distribuicao uniforme.
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Assim, o método utilizado neste estudo foi a variagao dos parametros da infeccao
viral com base no resultado do comportamento desses, apresentado na sessao anterior.
Cada configuracao analisada foi testada com trés populacoes iniciais fixas, como controle
local e posteriormente populacoes iniciais variaveis, considerando o principio da casua-
lizagao para lograr sua validade [Silva 2007|. A Tabela 17 apresenta outras defini¢oes
assumidas para os ensaios.

Tabela 17: Parametros dos Testes Artificiais

Parametro Valor
Namero de Dimensoes 10
Tamanho da Populagao Cromossémica 100
Geracoes 500
Nimero de Execugoes 30

O resultado do estudo é apresentado utilizando-se como referéncia a funcao F'1,
pois os resultados foram os mesmos para as demais func¢oes. Além disso, no decorrer
dos testes desta sessao, serao usadas as configuracoes apresentadas na Tabela 18 para os
parametros do AG e do AG com taxa de mutagao elevada.

Assim, os resultados da evolucao do fitness médio e da medida de diversidade
genética do AG Classico e do AG com taxa de mutagao elevada serao sempre comparados
com as configuragoes virais propostas.

Tabela 18: Configuragao dos parametros do AG cléassico e AG com Taxa de Mutagao
Elevada

Parametros do AG AGRI e AG Padrao AG com Mutacao Elevada

Taxa de Elitismo 5% 5 %
Taxa de Mutacao 0,7% 40 %
Taxa de Cruzamento 90% 90%

Tipo de Selegao Torneio Torneio
Tipo de Cruzamento Ponto de Corte Ponto de Corte

Os primeiros ensaios foram realizados com a configuragao da Tabela 19 que gerou
virus de melhor qualidade para infeccao da populacao cromossoémica.
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Tabela 19: Ensaio 1 - Melhor configuracao dos parametros do AGRI

Parametros da Infeccao Viral Valores

Taxa de Infeccao Populacional 20 %
Taxa de Elitismo Viral 50 %
Taxa de Infeccao Interna 20 %
Quantidade de Virus 100
Infeccao dos mais fracos Nao
Infeccao Unica Nao

Considerando o resultado desses ensaios, a melhor configuragao do AGRI teve um
desempenho superior ao AG classico e ao AG com alta taxa de mutagao. Os resultados
da evolucao do fitness médio para essas configuracoes é apresentado na Figura 30.
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Figura 30: Funcao F1: Populagao 1 - Comparagao da Evolugao do Fitness - Infeccao
viral de qualidade, AG e AG com Taxa de Mutacao Elevada

O exame da medida de diversidade genética gerou os resultados da Figura 31. O
AGRI mostrou-se muito eficiente em manter a diversidade genética da populagao cromos-

sOmica.
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Figura 31: Funcao F1: Populagao 1 - Comparagao da Medida de Diversidade - Infeccao
viral de qualidade, AG e AG com Taxa de Mutacao Elevada

Conforme os resultados do comportamento dos parametros da infeccao viral, as
proporgoes exibidas na Tabela 20 apresentam uma configuragao viral que gera virus de
médio potencial genético.

Tabela 20: Ensaio 2 - Configuragao viral com qualidade mediana

Parametros da Infeccao Viral Valores

Taxa de Infeccao Populacional 100 %
Taxa de Elitismo Viral 3%
Taxa de Infeccao Interna 40 %
Quantidade de Virus 80
Infeccao dos mais fracos Nao
Infeccao Unica Nao

Populagoes virais pequenas, mas com muito material genético, quando infectam
uma parcela significativa da populagao cromossémica podem gerar boas solugoes, porém
tendem induzir o algoritmo a um minimo local.

As Figuras 32b e 32c se repetem, visto que sao as referéncias para comparacao
e exibem o melhor fitness para os ensaios do AG padrao e do AG com taxa de mutagao
elevada, respectivamente . Nota-se na Figura 32a que apesar de ter sido configurado com
um tipo de infeccao viral que nao promove seu melhor desempenho, o AGRI atinge uma
solucao melhor para o problema.



5.1 Estudo de Caso 60

24e-21
35021 40e21
L L
35821 40821
L L

22621
L

30e21
L
3.0e-21
L

Fitness Médio

Fitness Médio
2.0e-21
|
Fitness Médio
25021

25e21
L

18e21
L

2.0e21
L

16e-21
L

20821
L

15021
L

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
100 2m 300 400 500 100 2m0 e 400 =00 100 2m am 400 =00

=)

Geragdes Geragdes Geragdes

(a) AGRI - Infecgdo Mediana (b) AG Canonico (¢) AG Mutagao Elevada

Figura 32: Funcao F1: Populagao 1 - Comparagao da Evoluc¢ao do Fitness - Infeccao
viral mediana, AG e AG com Taxa de Mutacao Elevada

A Figuras 33b e 33c sao novamente apresentadas como medidas de referéncia
para comparagao com a diversidade do AGRI configurado com virus medianos. A Figura
33a apresenta que a diversidade populacional melhorou no decorrer das geragoes com a
infeccao viral, alcancando os melhores resultados.

Medida de Diversidade
1.4
L
Medida de Diversidade
Medida de Diversidade
2

1 2 5 0 = s 100 2m 500 1 2 5 w0 1 10 20 500 1 2 3 woo. s0 100 200 500

(a) AGRI - Infecgao Mediana (b) AG - Canénico (¢) AG Mutagao Elevada

Figura 33: Fungao F1: Populagao 1 - Comparagao da Medida de Diversidade - Infecgao
viral mediana, AG e AG com Taxa de Mutagao Elevada

Os piores resultados do AGRI estao relacionados a criacao de populagoes virais
com muito material genético, aumento das chances dos individuos classificados como me-
nos aptos pelo AG participarem do processo evolutivo, sobrecarga de infeccao, isto é,
infectar muitos individuos da populacao cromossémica e populagao viral pequena. A
Tabela 21 apresenta uma configuragao viral de baixa qualidade.
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Tabela 21: Ensaio 3 - Pior configuracao dos parametros do AGRI

Parametros da Infeccao Viral Valores

Taxa de Infeccao Populacional 100 %
Taxa de Elitismo Viral 3%
Taxa de Infeccao Interna 40 %
Quantidade de Virus 50
Infeccao dos mais fracos Sim
Infeccao Unica Sim

Nota-se na Figura 34a que gerar de virus com muito material genético e submeter
a populacao a uma grande variedade de recombinacoes pobres, induz a uma convergéncia
prematura, prejudicando a performance do AGRI.
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Figura 34: Funcao F1: Populagao 1 - Comparagao da Evolucao do Fitness - Infeccao
viral de baixa qualidade, AG e AG com Taxa de Mutagao Elevada

A Figura 35a apresenta os valores da diversidade quando virus ruins sao gerados.
Com efeito, a sobrecarga viral fez com que os individuos perdessem muito de seu DNA
original, induzindo a uma busca aleatéria e a uma solugao local.
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Figura 35: Funcao F1: Populagao 1 - Comparagao da Medida de Diversidade - Infeccao
viral de baixa qualidade, AG e AG com Taxa de Mutagao Elevada

Ao fim, pode-se entender que embora o AGRI tenha um grande potencial em
promover a manutencao da diversidade genética cromossdmica, seus parametros devem ser
calibrados de maneira a aumentar a diversidade genética do material viral - na quantidade
equilibrada de possiveis solugoes - e nao somente no tamanho dos trechos de solugoes, pois
neste caso o algoritmo também seria levado a um minimo local.

5.1.2.1 O AGRI e outras Técnicas de Otimizacoes Globais

A evolucao dos estudos e técnicas de otimizagao para problemas complexos segue
em ritmo acelerado com muitas propostas de adaptacoes das meta-heuristicas existentes.
Como supra pronunciado, o AGRI mostra um grande potencial competitivo nesse caudal
quantidade de algoritmos, assim, faz-se necessario a conferéncia de desempenho entre tais,
seguindo defini¢oes de critérios de parada em comum. Neste estudo o método adotado foi
a comparacao direta com os resultados avaliados e publicados na literatura.

Para tanto, os estudos desenvolvidos por Yang et al. em |Yang et al. 2013], que
comparam o algoritmo DE (Differential Evolution) classico (configuragao DE/rand/1/bin);
e suas variagoes jDE (Adaptive Conventional Differential Evolution Algorithm) e PA-jDE
(Population Adaptation Differential Evolution Algorithm), foram usados para confronta-
¢ao com os resultados do AGRI.

Ademais, utilizou-se os estudos de Kumar et al. em [Kumar et al. 2015|, que
comparam o PSO (Particle Swarm Optimization Algorithm) classico com outras duas
adaptagoes desta técnica, chamadas de BCPSO ( Blended Crossover Based Particle Swarm
Optimization Algorithm) e DVPSO ( Distribution Vector Particle Swarm Optimization
Algorithm), a fim de comparar com desempenho do AGRI para as fungbes unimodais

supracitadas.

Os resultados apresentados na Sessao 5.1.2 manifestam que, o AGRI pode chegar
ao 6timo global ou muito préximo disso com poucas geragoes e pouco material genético
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viral para recombinacao. Assim, a Tabela 22 apresenta a configuracao adotada para o
AGRI nos testes para confrontagao com os resultados de outras técnicas.

Tabela 22: Configuracao dos Parametros do AGRI

Parametro Valor
Taxa de Infeccao Populacional 20 %
Taxa de Elitismo Viral 50 %
Taxa de Infeccao Interna 20 %
Quantidade de Virus 100
Infeccao dos Mais Fracos Sim
Infec¢ao Unica Nao
Numero de Dimensoes 30
Tamanho da Populacao Cromossémica 100
Geragoes 500

A Tabela 23 apresenta os resultados dos problemas resolvidos com sucesso pelo
AGRI e outros algoritmos evolucionarios. Todos os resultados exibidos tiveram o mesmo

numero de ensaios, a saber 30 execucoes distintas e 30 Dimensoes.

Observa-se que o AGRI teve um nivel de performance similar aos demais algorit-
mos evolucionarios avangados nos testes artificiais. Sobre o total de problemas resolvidos,
o AGRI alcangou o minimo global para uma fungao e obteve os melhores resultados para

as outras.

Tabela 23: Comparagao do resultado da melhor configuragao do AGRI com outros algo-

ritmos

Algoritmos F1 F2 F3 F5
AGRI 9.565e-23 9.459e-25 0.00e4+00  9.216e-14
DE/rand/1/bin 0.00e-+00 1.90e-004 0.00e+00  3.84e-001
JDE (NP=100)'  0.00e+00  6.80e+000  0.00e+00  6.68e+001

PA-jDE 0.00e+-00 3.44E+-00 0.00e+00  6.42e-001
PSO 3.952e+003 1.226e+004 1.880e+007 -
DVPSO 2.094e+004 5.266e+004 3.992e+008 -
BCPSO 3.774e+003 1.470e+004 4.114e+006 -

!Onde NP = Tamanho da Populacao
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A Figura 36a apresenta o resultado da evolugao do fitness médio da fungao F'1
quando o AGRI é configurado com 30D. Observa-se um bom desempenho do algoritmo
que conseguiu valores menores que as demais heuristicas. A Figura 36b apresenta a
medida de diversidade da populagao para a funcao F'1 quando o AGRI tem individuos
com 30 cromossomos. Podemos notar que no decorrer do ensaio a medida de diversidade
apresentou melhoras com valores mais préoximos de zero, o que indica alta variabilidade
genética.
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Figura 36: Fungao F'1: Evolugao do Fitness Médio do AGRI para 30 dimensoes

Os resultados da fung¢ao F2 também atestam que o AGRI conseguiu alcangar
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uma melhor solugao para o problema do que seus concorrentes. A Figura 37a apresenta o
resultado da evolugao do fitness médio no decorrer de 30 ensaios. A Figura 37b apresenta
a medida de diversidade da populacao. Os resultados mostram que durante todo o ensaio
a diversidade genética de toda populagao cromossomica se manteve em excelentes niveis.
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Figura 37: Funcao F2: Evolucao do Fitness Médio e Medida de Diversidade Genética do
AGRI para 30 dimensoes

Os resultados da func¢ao F'3 mostram que o AGRI conseguiu solucionar esse pro-
blema. A Figura 38a apresenta o resultado da evolucao do fitness médio no decorrer de
30 ensaios. A Figura 38b apresenta a medida de diversidade da populacao. Neste en-
saio a diversidade genética da populacao também se manteve alta durante todo o ensaio
indicando que a infeccao viral tinha 6timos trechos de solugoes.
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Figura 38: Funcao F'3: Evolucao do Fitness Médio e Medida de Diversidade Genética do
AGRI para 30 dimensoes

Os resultados da funcao F'5 mostram que apesar do AGRI néao ter solucionado

o problema, os valores alcancados superaram os resultados das demais meta-heuristicas

supracitadas. A Figura 39a apresenta que no resultado da evolugao do fitness médio houve

uma convergéncia prematura do AGRI. A Figura 39b mostra que a diversidade genética

da populacao foi mantida nos testes.
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Figura 39: Funcao F'5: Evolucao do Fitness Médio e Medida de Diversidade Genética do
AGRI para 30 dimensoes
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5.2 Conclusoes do Capitulo

Gerar trechos de solugoes com um tamanho que nao comprometa a qualidade
do material genético cromossémico, mantenha a diversidade e nao induza a convergéncia
prematura, foi o desafio impulsionador para o entendimento da melhor calibragem dos
parametros da infeccao viral do AGRI.

Este estudo mostrou que os parametros da infeccao viral estao intrincados de
maneira cooperativa e até mesmo compensatoria para os casos que a infeccao viral é
muito agressiva. Um exemplo disso é o parametro Infec¢do Unica, cujo comportamento
permite uma calibragem da infec¢ao com bastante material genético.

A analise dos parametros da infeccao viral do AGRI também mostrou que existe
uma compensacao entre o tamanho da populagao viral e o niimero de individuos que serao
infectados. Isso quer dizer que, o equilibrio da diversidade genética é o ponto central
do mecanismo de infeccao. Esta afirmativa é corroborada pelo estudo do parametro
Infecgao Interna, o qual permite a criagao de virus com trechos de solugbes com variadas
quantidades de material genético, visando a acuracia do AGRI.

Este estudo também mostrou que a infeccao viral prové um mecanismo inteli-
gente de direcionamento da qualidade do material genético viral, pois ajuda a melhorar o
fitness dos individuos, ao mesmo tempo em que nivela as oportunidades de infec¢ao por
virus novos. Este artificio comprova que mesmo a grande quantidade de recombinagoes
assumidas nao torna a busca aleatoria como no caso do AG, cuja taxa de mutagao recebe
um valor muito alto.

Ademais, a performance do AGRI frente a outras meta-heuristicas mostrou que
para fungoes unimodais, como as usadas neste estudo, ele possui qualificacoes tao boas
quanto, podendo alcancar o 6timo global ou boas solugoes com poucas iteracoes.
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Conclusoes

O AGRI é um algoritmo com grande potencial de contribui¢ao & manutencao da
diversidade genética da populagao cromossémica. Em conjunto, seus parametros atuam
como mecanismos inteligentes em trés frentes para controlar a entrada de material genético
novo, a fim de sempre oferecer uma quantidade suficiente para manutencao da diversidade.
Quando bem controlados, a busca nao se torna exaustiva e pode chegar ao 6timo global.

Seus parametros Populacdo Infectada , Infeccio dos Mais Fracos e Infeccio Unica
gerenciam o efeito da infec¢ao sobre a populagao somética ao determinar a quantidade
de individuos que serao infectados, se os individuos menos aptos terao nova oportunidade
dentro do processo de busca, e quantas vezes a populacao serd infectada numa mesma
geracao.

Os parametros Quantidade de Virus, Infeccao Interna e Elitismo Viral tratam
da qualidade da populagao viral que sera produzida e mantida no processo infeccioso.

Diante da perda prematura de diversidade do AG candnico, este tipo de me-
canismo oferece as chances de recombinac¢oes com qualidade suficiente para solucionar
problemas com eficécia.

Embora este estudo seja um overview do comportamento global do AGRI, limitou-
se ao exame de func¢oes unimodais restando a apreciagao de fung¢oes multimodais e de com-
posicao hibrida para o reconhecimento amplo do AGRI no espaco das meta-heuristicas
avancadas. Ademais, um estudo interessante seria uma versao do AGRI para representa-
¢oes reais.

Outros trabalhos a serem realizados envolvem a simulacao de mecanismos natu-
rais restritos aos retrovirus e relacionados a reproducao dos mesmos, a saber: progénie
viral resultante de ressortimento ou de recombinacao por escolha-de-copia de partes das
moléculas parentais, além da mutacao viral de acordo com a taxa de erro de replicacao.
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Além desses, pode-se simular o processo de transducao como modelo de transfe-
réncia genética horizontal entre os individuos da populagao somaética.

Outra frente de trabalho envolve a definicao de critérios de parada para o AGRI, a
fim de melhorar a performance quando sao utilizadas muitas dimensoes em um problema.
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