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Resumo: Este trabalho apresenta uma andlise do efeito da variacdo dos pardmetros no
desempenho do Algoritmo Genético Retroviral Iterativo (AGRI), utilizado para o problema
de otimizacdo de fungbes reais. Sao analisadas varias configuracdes do Algoritmo Genético
infectado com retrovirus na busca do maximo das funcoes benchmarking 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 com-
provam o melhor desempenho do AGRI frente ao AG classico e ao AG com alta taxa de muta-
¢do utilizando as configuragdes com infeccdo fraca, média e agressiva do AGRI.

Palavras-chave: Algoritmo Genético; Infeccdo por Retrovirus; Funcdo Real; Maximizacao.

Abstract: This work presents an analysis of the effect for varying the parameters on
the Retroviral Iterative Genetic Algorithm's performance (RIGA), used for real functions
optimization problem. Various Genetic Algorithm infected with retroviruses' settings are
analyzed intending the best of benchmarking functions 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 showed the
AGRI best performance, against the classic AG and high mutation rate AG, using low,
medium and aggressive infection settings.

Keywords: Genetic Algorithm, Retroviruses’ Infection, Real Function, Maximization.

habilidade de combinar bons pedacos (building blocks)

de solugdes diferentes e junta-los em uma Unica super-
solucao, é o fator do sucesso dos AGs (Algoritmos Genéticos)
classicos. Apesar disso, surgem problemas quando os peda-
cos de composicao utilizados ndo se encontram agrupados
dentro do cromossomo (Silva, Gouvéa e Freitas, 2001, p. 127-
136). O uso das teorias da evolucdo biolégica, as quais estu-
dam as caracteristicas de evolugdo dos virus, permite uma série
de recursos muito Uteis ao projeto de algoritmos computacio-
nais evolutivos, pois envolve processos que procuram encon-
trar um equilibrio entre os esforcos de intensificacdo e diver-
sificacdo da busca.

Os Algoritmos Genéticos utilizam, de modo geral, como fer-
ramentas de operacionalizagdo, os chamados mecanismos de
selecdo, cruzamento e mutagdo. O processo imita a chamada
evolucdo Darwiniana e pode se tratar de cruzamento entre
células. Convém notar que, no processo reprodutivo bioldgico,
a selecdo pertence a um contexto diferente daquele préprio

a0 cruzamento e mutagao dos cromossomos. A selecéo repro-
dutiva ocorre dividida em duas partes: no contexto ambiental,
quando da escolha do parceiro de reproducdo, e na da cor-
rida das células reprodutivas. Enquanto a selecdo ocorre em
um universo macroscopico ou, no minimo, multicelular, o cruza-
mento e as mutacdes ocorrem no contexto da célula embrido,
da microbiologia; pode-se dizer que seu fluxo de operaciona-
lizacdo da manipulacdo genética é extracelular (Kargupta e
Sterfford, 1998).

E possivel abordar a resolucdo de problemas considerando
aspectos e paradigmas da evolucdo bioldgica que ndo somente
a chamada selecdo natural. Uma forma de utilizar os conheci-
mentos da evolucdo bioldgica, diferente da Teoria da Selecdo
Natural, é incorporar o fluxo intracelular no contexto compu-
tacional da metéfora evolucionaria. Com isto tem-se a possibi-
lidade da incorporacdo de informacdes de forma planejada no
processo evolucionario e a manipulagdo de genes, com o obje-
tivo de melhorar o cédigo genético. As manipulacdes podem ser
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realizadas, em analogia ao modelo bioldgico, por meio de agen-
tes l6gicos apropriados a codificagdo computacional. Os prin-
Cipais agentes da manipulacdo genética sao os Virus, Enzimas
Mensageiras e as Particulas Genéticas Moveis (Goldbarg e
Gouvéa,2000). Neste trabalho, 0 agente transgenético utilizado
para a manipulacdo é o virus da familia Retroviridae, devido
ao fato de os mesmos serem os seres que evoluem mais rapi-
damente na natureza (Carter e Saunders, 2007).

A familia Retrovirus compreende virus que utilizam a RNA-
dependente-DNA-polimerase, ou seja, uma transcriptase reversa
(TR), como particularidade de sua estratégia replicativa no orga-
nismo hospedeiro (Baltimore, 1970, pp. 1209-1211). Os retro-
virus normalmente infectam células somaticas e possuem uma
fase denominada “pro-virus”, representada pela integracdo
do genoma viral no genoma do hospedeiro (Coffin e Hughes,
1997). ERVs, do inglés endogenous retroviruses, represen-
tam a fase pré-viral dos respectivos retrovirus exdgenos que,
em algum momento, se integraram em células germinativas
do seu hospedeiro. Verticalmente transmitidos aos descen-
dentes, os pro-virus colonizaram definitivamente seus geno-
mas (Li e Graur, 1991).

O papel de ERVs na geragdo de novos genes, bem como no
aumento da variabilidade entre os organismos, talvez seja um
dos mais relevantes efeitos positivos da presenca desses ele-
mentos no hospedeiro (Romano, Ramalho e Zanotto, 2006).
Retroelementos com integracdo polimérfica, assim como LTRs
solitarias (do inglés, Long Terminal Repeats) contribuem com
a variagdo alélica na populacdo (Barbulescu et al., 1999). A
origem de novos genes, que ocorre por meio de rearranjos e
duplicacdo génica, é fundamental para a evolugdo dos geno-
mas, possibilitando a variabilidade fenotipica (Le Rouzic e Capy,
2005). Ja é consenso que inversdes cromossomicas, rearran-
jos, insercdes e delecbes sdo 0s principais responsaveis pelas
diferencas observadas entre as diferentes linhagens de prima-
tas (Sverdlov, 1990), (Frazer et al., 2003). Visto que retroele-
mentos atuam como hotspots para esses eventos, sua par-
ticipacdo na evolugdo dos genomas de primatas parece evi-
dente (Sverdlov, 1990).

Desta maneira, as referéncias anteriores mostram que o
uso do conceito do virus, para manter a diversidade em uma
populacdo, é uma metéfora bioldgica que pode ser utilizada
na Computagdo Evolucionaria.

A ideia da infeccdo viral vem sendo utilizada em
algoritmo genético desde meados dos anos 90, quase sempre
em substituicdo ao operador de mutacdo, como em: (Kanoh e
Nakamura, 2000), (Kanoh, Hasegawa e Kato, 1997, pp. 531-
537), (Kanoh, Kondo e Sugimoto, 2002), (Fontes et al., 2007),
entre outros. E sequndo (Kanoh, Kondo e Sugimoto, 2002), o
uso da Infeccdo viral no Algoritmo Genético melhora a taxa de
busca do algoritmo.
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Este trabalho mostra um estudo da variacdo de parametros
em uma nova meta-heuristica evolutiva inspirada na estrutura
viral da familia dos retrovirus em conjunto com o Algoritmo
Genético, denominado de ‘Algoritmo Genético Retroviral
[terativo’ (em inglés RIGA - Retroviral Iterative Genetic
Algorithm), com o objetivo de avaliar a influéncia dos para-
metros na variabilidade genética da populacao e adaptacdo
dos individuos ao ambiente, de modo a direcionar o modelo de
configuracdo dos parametros do Algoritmo Genético Retroviral
Iterativo diante do desempenho obtido nos ensaios (Moreira
etal.,2011).

AGRI - ALGorITMO GENETICO
RETROVIRAL ITERATIVO

0s AGs - Algoritmos Genéticos - sdo essencialmente algoritmos
de busca, direcionada pelo operador selegao, de um minimo ou
de um maximo de uma funcdo. O melhor individuo é encon-
trado por meio de uma funcdo de avaliacdo (fitness) que deve
representar o ambiente no qual uma populacdo evolui, pas-
sando por fases de cruzamentos, mutacdes e selecdo natural
(Linden, 2012).

O principio fundamental é explorar o espago de busca por
meio de uma populagdo, representada por cromossomos, cuja
evolugdo depende das operacdes de cruzamento e mutacdo,
bem como do processo de selecdo, sequindo a inspiragdo da
regra da evolugdo das espécies (Sonkar,2012). O AG tradi-
cional, denominado de canénico, tem a dificuldade de man-
ter a diversidade da populagéo, levando a uma convergéncia
prematura das solugdes, o que indica um ponto 6timo local
(Rudolph, 1994). Alguns estudos mostram o enfrentamento
da convergéncia prematura por meio do controle da diversi-
dade da populacdo (Tragante e Tinds, 2009),(Zhu, 2003). Uma
forma de se manter a diversidade em uma populagdo, mani-
pulada pelo AG, é a introducdo de infeccdo viral (Silva et al.,
2001), (Goldbarg e Gouvéa,2000), (Kanoh, 1997), (Moreira et
al.,2011), (Villarreal, 2009).

A principal razdo para o uso de uma estrutura viral na mani-
pulacdo genética do AG é o fato de que virus estdo associa-
dos com a fonte de inovagdo genética, a qual é influenciada
pela alta taxa de replicacdo e mudanca que estas estrutu-
ras apresentam (Romano, 2009). Desta forma, o AGRI apre-
senta-se como uma ferramenta de troca de material genético
entre os cromossomos da populagdo, e ndo apenas como fer-
ramenta de mutacdo.

No préximo subitem serdo apresentados os componentes
do AGRI (Moreira et al.,2011).



Virus no AGRI

Os virus no AGRI sdo estruturas que tém o mesmo tama-
nho do cromossomo, no entanto, com alguns espacos vazios,
visto que, a ideia consiste em compartilhar o material gené-
tico e evitar outra populacdo de cromossomos trabalhando em
paralelo. A quantidade de espagos vazios e as suas disposicoes
sdo determinadas aleatoriamente. Deste modo, para um pro-
blema que requer uma representacdo bindria de oito posicdes,
alguns virus tém a informagdo como mostrado na Figura 1.

Figura 1: Possiveis virus (A),(B),(C) para um cromossomo binario de oito
posicdes (Moreira et al.,2011).

Para a criacdo de novos virus, que irdo compor a popula-
¢do viral, o AGRI foi inspirado no processo natural do retrovi-
rus chamado de transcricdo reversa. O processo consiste basi-
camente dos passos mostrados na Figura 2.

Figura 2: Processo de criacdo de um novo virus: (A) Virus aleatorio; (B)
Cromossomo da populacdo; (C) Cromossomo auxiliar contendo uma
mistura do material genético de ambos (virus e cromossomo); (D) Novo
virus contendo material do virus A e do cromossomo B. Depois que o
material genético é misturado em (C), espagos em branco s&o gerados
aleatoriamente formando o novo virus (D) (Moreira et al.,2011).

Infeccao

A infeccdo é o processo de inclusdo do material genético
viral no cromossomo hospedeiro, o que requer um virus e um
cromossomo. O cromossomo alvo terd o seu material genético
modificado na mesma posicdo onde os genes estdo arranja-
dos no virus. Toda a informacgdo genética viral ira ser copiada
para o cromossomo alvo, excetuando os espacos vazios, o qual
ira ser preenchido pelo cromossomo hospedeiro. A infeccdo no
AGRI estd representada na Figura 3.

Figura 3: A infeccdo no cromossomo: (A) Virus; (B) Cromossomo; (C)
Cromossomo infectado (Moreira et al.,2011).
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0O processo de infeccao depende exclusivamente de um
fator: aumento da aptiddo do cromossomo. A infeccdo tem
sucesso quando o cromossomo infectado tem um aumento na
sua aptidao e fracassa quando essa aptidao diminui. Assim,
0s piores virus, que tém menor taxa de infeccdo, serdo extin-
tos. A razao desse procedimento é impedir que um bom cro-
mossomo, ao ser infectado, torne-se um péssimo cromossomo.
Desse modo, somente as infeccbes com sucesso séo impor-
tantes para 0 AGRI.

Dessa maneira, o algoritmo AGRI tem apenas uma etapa
a mais do que o AG tradicional (‘Aplicagéo Viral’), como visto
no algoritmo a sequir:

1. Inicializa populacao aleatéria
2. Aplicacao Viral

| - Gera uma populacdo viral aleatoria, caso seja
primeira vez

Il - Gera novos virus baseados na populagdo
Il - Propaga a infeccdo nos individuos

a) Infecciona cada cromossomo escolhido
com cada um dos Virus existentes.

b) Para cada cromossomo infectado
com sucesso, ou seja, quando houver
aumento na fitness, incrementar 1 para
o Virus, caso contrario, decrementar 1.

¢) Verificar quais foram os Virus com
maiores graus de infeccdo e manter de
acordo com a porcentagem os melhores
para a proxima geracao viral.

3. Efetua Selecao, Reproducao e Mutacao.

4. Avalia os individuos infectados e verifica a solu-
¢do, se solucao nao for encontrada voltar ao
passo 2.

PARAMETROS DO AGRI

O AGRI utiliza os mesmos parametros do AG classico (nimero
de individuos, taxa de mutacdo, taxa de cruzamento, elitismo,
o tipo de selecdo e o tipo de cruzamento). Entretanto, ao apli-
car os conceitos de infeccdo viral por retrovirus, faz-se neces-
sario definir outros parametros, conforme (Moreira et al.,2011):

1. Taxa de infec¢do da populacdo: é a taxa de
Cromossomos que irdo ser infectados na geracao.
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2. Taxa de Elitismo Viral: é o percentual de virus
que sera mantido na populagdo viral da préxima
geragao. Se esse valor foi maior do que 50%, a
evolucdo fica comprometida.

3. Namero de virus: é o tamanho da populacdo
viral. Se esse nimero for grande, o tempo de exe-
cugdo do algoritmo também é grande.

4. Infeccao dos mais fracos: esse parametro forca
a infeccdo dos piores cromossomos favorecendo
uma réapida evolucdo na populagéo cromossomica.

5. Infeccao Simples: esse parametro forca uma
Unica infeccdo por cromossomo em cada geragéo.

6. Taxa de infeccao interna: este parametro indica
o percentual maximo de material genético de qual-
quer cromossomo que ira formar um novo virus.

METODOLOGIA

Com o objetivo de analisar como os parametros afetam, con-
tribuem e se complementam para obtencao de um melhor
desempenho, isto é, para alcancar o 6timo global nos algorit-
mos AGRI, AG Classico e AG com alta taxa de mutacao, serdo
estudadas as sequintes caracteristicas da populagdo: Melhor
Fitness, Fitness Médio, Pior Fitness e Diversidade Genética
da Populacao.

Os fatores que influenciam nessas caracteristicas sao os
parametros do Algoritmo Genético candnico e os parametros
da infeccdo viral, conforme apresentados na secdo 3.

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizada uma popu-
lacdo inicial com 100 individuos, representados por cromosso-
mos, cujos genes s&o numeros reais gerados, a partir de uma
funcdo de distribuicdo de probabilidade uniforme.

Um experimento comparativo foi realizado para analisar
a contribuicdo de cada um dos parametros da infeccdo viral
no desempenho do AGRI. Um parametro por vez foi alterado,
enquanto os demais se mantinham fixos. Apds essa analise

inicial, foram realizados experimentos fatoriais considerando
a combinacao dos parametros que apresentaram maior con-
tribuicdo no desempenho do AGRI, individualmente. Tanto os
experimentos simples quanto os experimentos fatoriais tive-
ram o mesmo ndmero de repeticdes, a saber 60 execugdes, e
cada ensaio com 500 geragdes.

Definidas as configuracdes virais, novos experimentos
foram realizados para definir a configuracéo dos parametros
do Algoritmo Genético candnico que, aliada a melhor confi-
guragao da infeccdo viral, aumentaria o desempenho do AGRI.
Sequiu-se uma série de experimentos para avaliar cada um dos
parametros do AG classico individualmente e, posteriormente,
a combinacdo dos parametros que melhor contribuiram para a
evolucdo do fitness da populacdo. Cada ensaio teve 500 gera-
coes e foram realizadas 60 repeticdes para cada experimento.

O resultado das configuracdes obtidas, em relacdo ao
desempenho do AGRI, é apresentado na se¢do de resultados.

Os comparativos de desempenho entre as configuragdes
delineadas para o AGRI, AG classico e AG com alta taxa de
mutacdo foram realizados com experimentos que utilizaram
uma populacdo inicial fixa, como controle local e experimen-
tos que utilizaram populagdes iniciais variaveis, considerando
a casualizacdo para lograr sua validade. Ambos os tipos de
populacdo tém 100 cromossomos, gerados por uma fungéo
de distribuicdo de probabilidade uniforme. Esses experimen-
tos — objeto de estudo desta pesquisa — sao apresentados na
Secdo de Resultados.

RESULTADOS

Para os testes do AGRI, utilizou-se como problema encon-
trar o maximo das fungdes benchmarking 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), que tratam do problema
de otimizagdo de variaveis reais (Suganthan, 2005). As funcdes
sao mostradas nas equagdes (1), (2), (3) e (4):

D
Fi(x)zzzi2+f—bias1,z=X—O,X=[x1,x2,...xD] (1)
i=l1
D i
F, = E 2, |+ f=bias,, Z=X-0X =[x,%,,...X, | (2)
=l \ j=I
i-1
F,=Y(10°)D-12] f-bias,Z=(X-0)* M,X =[x,,%,,...,%, ] (3)
i=1
F, =max{(Al. x—B,.(} + f=biass,i=1,....D,x =[x,X,,...xp | (4)
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Os testes foram realizados para algumas configuracdes do
AGRI, a principio denominadas de melhor, média e pior. A pri-
meira representa uma configuragdo que apresentou os pio-
res resultados para uso do AGRI, a segunda representa um
comportamento médio do AGRI e a Ultima é aquela conside-
rada com o melhor desempenho do AGRI. Para se consegui-
rem os parametros dessas trés configuracées, foram realiza-
dos ensaios em que os parametros do AG permaneceram com
valores fixos e os parametros da infecgdo viral foram alterados,
individualmente, para avaliacdo do desempenho da infeccdo
viral. Encontrada a melhor definicdo das taxas de cada para-
metro da infeccdo viral, novos ensaios foram realizados para
determinar a melhor configuracdo do AG em relacéo a melhor
configuracdo viral. Ensaios com 0 AG classico, tendo uma alta
taxa de mutacdo, também foram realizados como critério de
comparacdo de desempenho com o AGRI. Abaixo sdo exibi-
das, na Tabela 1, as configuracdes inicialmente classificadas
como melhor, média e pior do AGRI, e na Tabela 2 a parame-
trizacdo do AG classico.

Tabela 1: Definicdo dos pardmetros de configuracéo das infeccdes virais
com desempenhos considerados melhor, médio e pior nos ensaios.

Configuragoes
Melhor Média Pior

Parametros da

Infecgdo Viral

Taxa de Infeccdo

Populacional (%) 60 >0 20
Taxa de Elitismo Viral (%) 10 20 10
Quantidade de Virus 60 50 40
Taxa de Infeccdo

Interna (%) 40 30 20
Infeccdo dos mais fracos Sim Sim Sim

Tabela 2: Definicao dos parémetros do AG classico com melhor
desempenho no AGRI

Parametros do AG

Melhor Configuragao

Taxa de Elitismo (%) 5

Taxa de Mutacéo (%) 3

Taxa de Cruzamento (%) 90

Tipo de Selecdo Torneio
Tipo de Cruzamento Ponto de Corte

Para os ensaios com o AG classico configurado com alta
taxa de mutacdo, estipulou-se essa taxa com o valor 50%. Os
demais parametros foram configurados conforme a Tabela 2.

PEREIRA, D. C. F; MOREIRA, R. S; TEIXEIRA, O. N; OLIVEIRA, R. C. L

Esse estudo revelou que a diversidade genética da popu-
lagdo cromossémica é promovida a medida que o elitismo
viral, que segue o mesmo principio do elitismo do AG, é baixo;
a infeccdo viral em individuos mais fracos é ativada e o nivel
de infeccdo populacional é alto. Configurando a infeccdo viral
dessa forma, a variabilidade da populacéo viral que ir4 infec-
tar a populacdo cromossémica é maior; a probabilidade de os
individuos menos aptos, com caracteristicas importantes para
a obtencdo do 6timo global, participarem das operacdes gené-
ticas aumenta, assim como a quantidade de cromossomos da
populacdo aptos a infeccdo.

0O acréscimo na quantidade de virus melhora o desempenho
do AGRI por aumentar o nimero da populagao viral que ird
infectar a populagdo cromossémica, propiciando maior varie-
dade genética viral exploratéria. Verifica-se que a taxa de infec-
cdo interna muito baixa e a infeccdo Unica de um cromossomo
por geracao, diminuem a performance do AGRI, pois s&o gera-
dos virus com material genético reduzido, ou seja, trechos de
solucdo menores com pouca contribuicdo significativa e os
cromossomos podem nao receber um material genético de
qualidade.

Considerando o resultado dos ensaios realizados (50 para o
AGRI, 50 para 0 AG clssico, que também utiliza os parametros
daTabela 2, e 50 ensaios para 0 AG com alta taxa de mutacdo,
todos com a mesma populacdo inicial), a melhor configuracdo
do AGRI teve um desempenho superior ao AG cldssico e ao AG
com alta taxa de mutacdo em todos os experimentos. Nesses
50 ensaios 0 AGRI, na sua melhor configuracdo, apresentou
um comportamento semelhante em praticamente todos eles.

Os graficos das Figuras (4), (5), (6) e (7) mostram o desem-
penho do AGRI em comparacdo com o0 AG clssico e com 0 AG
configurado com alta taxa de mutagdo para os melhores fit-
ness considerando a mesma populacdo inicial com 100 indi-
viduos, no decorrer de 500 geragbes, em 50 ensaios para as
funcdes F1, F2, F3 e F5. Para cada ensaio, o melhor fitness foi
extraido totalizando 50 melhores cromossomos para o AGRI,
para 0 AG classico e para 0 AG com Alta Taxa de Mutagdo, os
quais foram relacionados & geracdo em que cada um ocorreu.
No decorrer desta secdo de resultados, o AGRI é representado
pela curva de linha azul, 0 AG classico pela curva de linha verde
e 0AG com alta taxa de mutagéo pela curva de linha vermelha.
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Figura 4: Evolucdo do melhor fitness para funcéo F1 em 50 ensaios com
500 geraces cada. Comparagdo entre a melhor configuracéo viral, 0 AG
classico e 0 AG com alta taxa de mutacdo.
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Figura 5: Evolucdo do melhor fitness para funcdo F2 em 50 ensaios com
500 geragdes cada. Melhor configuracdo viral, 0 AG classico e 0 AG com
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Figura 6: Evolucdo do melhor fitness para funcdo F3 em 50 ensaios com
500 geragdes cada. Melhor configuracdo viral, 0 AG classico e 0 AG com
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Figura 7: Evolucdo do melhor fitness para funcéo F5 em 50 ensaios com

500 geragdes cada. Melhor configuracdo viral, o AG classico e 0 AG com

alta taxa de mutacdo.

A sequir, serao apresentados os resultados de um ensaio
com 5000 geragdes para a funcdo F1 com uma mesma popu-
lagdo inicial fixa (o desempenho do AGRI para as outras fun-
cdes, F2, F3 e F5, é muito semelhante). Visto que, o compor-
tamento da configuracdo média é bastante proximo da melhor
configuracdo do AGRI, seré apresentada a comparacdo das con-
figuracdes consideradas melhor e pior. O resultado é expresso
nas Figuras (8), (9), (10) e (11) onde a curva azul representa o
individuo com melhor fitness, a curva verde representa o fit-
ness médio da populacdo e a curva vermelha representa o indi-
viduo com pior fitness.
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Figura 8: F1- Melhor, média e pior fitness para melhor configuracao do
AGRI em 1 ensaio com 5000 geracdes.



A VAL PENY “v'v-wmf "‘\WM-M et s T
1k 1

Fitness: Mlehor, Médio e Pior
N

05F q

L M

05 L L L s L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Geragies
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Figura 10: F1- Melhor, média e pior fitness para 0 AG classico em 1 ensaio
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Figura 11: F1- Melhor, média e pior fitness para 0 AG com alta taxa de
mutacao em 1 ensaio com 5000 geracoes.
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Observa-se a tendéncia a uma convergéncia prematura logo
nas primeiras geracdes, quando a infeccdo viral é potencializada
na populacdo cromossdmica, conforme a Figura 8. Quando o
nivel da infeccdo viral é reduzido, mantém-se o progresso no
aumento do fitness até que 0 mesmo se aproxima do melhor
fitness da melhor configuracdo do AGRI, conforme a Figura 9.

Notadamente, a manutencao da diversidade genética com
0 uso do AGRI ficou bastante reduzida para a melhor configu-
racdo viral em relacdo ao AG com alta taxa de mutacdo e ao
AG Classico, como mostram as Figuras 8, 10 e 11. Isso ocorre
devido a infeccdo viral ter maior influéncia nas primeiras gera-
¢oes do AGRI, conduzindo ao étimo logo no inicio do proces-
samento, conforme observado na grande quantidade de indi-
viduos considerados fracos, pior fitness, nesse ensaio.

Conclui-se que, quanto mais a populacdo cromossomica
evolui, menor é a capacidade de infeccdo dos virus, isso acon-
tece porque com o passar das geracdes o material genético
dos cromossomos fica similar ao material genético da popula-
cdo de virus, devido ao proprio mecanismo de infeccao e cria-
cao de virus do AGRI, que envolve troca de material genético.
Assim, pode-se dizer que os cromossomos tornam-se “vacina-
dos”, ou seja, o fitness ndo tem nenhuma mudanca apos uma
tentativa de infeccdo, denominado cédigo viral inativo, visto
que uma infeccdo so6 é concretizada quando ha um aumento
no fitness do cromossomo.

No entanto, para a pior configuracdo viral observou-se um
aumento na diversidade populacional o que conduziu o AGRI
a um desempenho mais lento.

Para verificar a diversidade média da populagdo nesse
ensaio, foi feito o calculo da diversidade utilizando a MDG
(Medida de Diversidade Genética), que consiste na razao
entre o fitness médio (Fmed) e o fitness maximo (Fmax) da
populacdo.

mpG = Fmed (5)
Fmax

Quanto mais essa medida se aproxima de 1, menor a diver-
sidade da populagéo, e quanto mais proxima de 0, maior € a
diversidade cromossdmica.

As Figuras (12), (13) comparam a diversidade média da
populacao cromossdmica no AGRI, no AG classico e no AG
com alta taxa de mutacdo para a funcéo F1, considerando a
melhor e a pior configuragdo viral em relacdo a configuragdo
do AG classico, da Tabela 2, para um ensaio com 5000 gera-
coes. Nessas Figuras, o AGRI é representado pela linha azul,
0 AG classico pela linha verde e 0 AG alterado para uma alta
taxa de mutacao pela linha vermelha (o comportamento para
as outras funcoes F2, F3 e F5 é muito semelhante).
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Observa-se que, infectar uma grande porcentagem dos cro-
mossomos torna a populagdo muito parecida geneticamente
no decorrer das gerages, devido a permanéncia dos melhores
individuos e melhores virus no processo evolutivo. No entanto,
uma infecgdo viral fraca ndo mantém cromossomos competiti-
vos no AGRI, aumentando o tempo de processamento e redu-
zindo momentaneamente o fitness de toda populagdo. Quanto
a alta taxa de mutagdo no AG clssico, podemos notar que o
espaco de busca aumenta bastante e o comportamento do AG
para este tipo de configuracdo pode levar a um minimo local.
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Figura 12: Diversidade populacional comparando a melhor configuracdo
do AGRI, 0 AG classico e 0 AG com alta taxa de mutacdo para a funcdo F1
para um ensaio com 5000 geragoes.
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Figura 13: Diversidade populacional comparando a pior configuracdo do
AGRI, 0 AG classico e 0 AG com alta taxa de mutagdo para a fungdo F1 para
um ensaio com 5000 geracGes.

0 estudo das medidas de diversidade média da populagéo
conduz a conclusdo de que o AGRI é uma ferramenta de com-
portamento estocastico reduzido, diferente do AG, com alta taxa
de mutagéo. Essa concluséo é feita com base na analise dos
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parametros da infeccdo viral como a taxa de infeccdo interna,
que determina a quantidade maxima de genes que comporao
0s virus que serdo criados, ou seja, a quantidade de material
genético que sera trocado com os cromossomos da popula-
cdo, e 0 parametro taxa de infeccdo populacional, que indica
a quantidade de individuos aptos a essa infeccéo.

Com a carga de material genético para troca definido tanto
na quantidade quanto nas posicdes que afetardo o cromos-
somo, diminui-se o comportamento estocastico caracteristico
de um AG com alta taxa de mutagdo, em que a posicao do
gene afetado é aleatoria.

0 comportamento do AGRI foi analisado ainda quanto ao
numero de geragbes necessario para que o 6timo seja encon-
trado ou chegue-se perto dele. Foram realizados ensaios com
uma populagdo inicial fixa de 100 individuos e com 10000
geracdes. A comparagao restringiu-se a configuracdo de menor
desempenho do AGRI (linha azul), 0 AG cléssico (linha verde) e
0 AG com elevada taxa de mutacao (linha vermelha), visto que
ja foi observado que o AGRI supera, rapidamente, os demais
quando configurado com uma infec¢éo viral agressiva.

As Figuras (14), (15), (16) e (17) mostram que a infec-
¢do viral considerada com pior desempenho no AGRI precisa
de mais geracdes para se recuperar, superar o AG classico em
alguns casos, e se aproximar da melhor configuracdo do AGRI.
Isso ocorre devido essa configuracdo viral fraca manter a diver-
sidade populacional e a infeccdo viral forte encontrar a melhor
solucdo logo nas geragdes iniciais, devido a baixa diversidade
populacional reduzindo o tempo de processamento.
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Figura 14: Comparacdo de desempenho da pior configuracdo do AGRI, AG
classico e AG com alta taxa de infeccdo para a funcdo F1 em um ensaio com
10000 geracoes.
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Figura 15: Comparacao de desempenho da pior configuracdo do AGRI, AG
classico e AG com alta taxa de infeccdo para a funcdo F2 em um ensaio com
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Figura 17: Comparacdo de desempenho da pior configuracdo do AGRI,
AG classico e AG com alta taxa de infeccdo para a fungao F5 em um ensaio
com 10000 geracoes.

10000 geracdes.

Para observar o desempenho global do AGRI, foram rea-

*2 lizados alguns ensaios especificos. Primeiramente, para uma

3} dada populagdo inicial, realizaram-se 50 ensaios diferentes.

Para essa situacdo, tem-se o /abel ‘Populagéo Inicial Fixa’ na

2o ] Tabela 3. Depois, realizaram-se experimentos a partir de 50

, 26 1 populacdes iniciais diferentes. Para cada uma dessas popula-

g cbes iniciais foram realizados 50 ensaios diferentes. Para essa

N | segunda situagdo, tem-se o /abel ‘Populacdo Inicial Variavel'
22 1 na mesma Tabela.

Esse comportamento global do AGRI, com a sua

: ] configuracdo denominada de melhor, para as quatro funcdes

1BD 1DIDD ZDIDD 30‘00 AD‘DD SDIDD BDIDD 70‘00 BDbD 90‘00 10000 benChmarking é Comparado wm o AG CléSSiCO ecomo

Geragdes

AG com alta taxa de mutacédo, conforme a Tabela 3, em que
os valores das funcdes considerados 6timos globais estdo
normalizados para potencia de base decimal quatro (104).

Figura 16: Comparacao de desempenho da pior configuracdo do AGRI, AG
classico e AG com alta taxa de infeccdo para a funcdo F3 em um ensaio com
10000 geracdes.

Adaptacgao dos Individuos ao Ambiente f(x)

AG com alta taxa de

AG Classico mutacdo
Melhor | Média do Fit- | Melhor Média do Fit- Melhor | Média do Fitness
Fitness | ness Médio Fitness ness Médio Fitness Médio
Populacdo Inicial Fixa
F1 4,4 4,332 1,196 4,329 1,157 4,4 4,061
F2 6,5 6,411 1,498 6,426 1,480 6,484 5,759
F3 3,8 2,997 2,412 2,989 0,724 3,472 2,426
F5 1,8 1,743 0,723 1,735 0,714 1,748 1,601
Populacdo Inicial Variavel
F1 4,4 4,368 1,197 4,399 3,672 4,4 3,954
F2 6,5 6,411 1,492 6,442 6,324 6,484 5,844
F3 38 2,997 0,729 3,50 2,715 3,042 2,496
F5 1,8 1,80 1,469 1,668 1,594 1,748 1,742

Tabela 3: Comportamento global do AGRI (com melhor configuragdo), AG Classico e AG com Alta Taxa de Mutacdo para F1, F2, F3 e F5, considerando ensaios
com uma populacio inicial fixa e ensaios com populagées iniciais diferentes.
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Considerando uma infeccdo viral agressiva (equivalente a
configuracdo denominada de melhor), pode-se afirmar que o
AGRI apresenta um melhor desempenho para o problema de
otimizacdo com varidveis reais das funcdes F1, F2, F3 e F5, con-
forme a Tabela 3. Para a condicdo de infecgéo viral fraca (equi-
valente a configuracdo denominada de pior) pode-se afirmar
que o AGRI também apresenta um melhor desempenho para
0 problema citado em comparacdo com o AG classico e 0 AG
com alta taxa de mutagdo; apenas se observa que, nesta outra
condicdo, se leva mais tempo de processamento.

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a avaliagao de desempenho do AGR,
considerando a variacdo dos parametros da infeccdo viral, em
comparacdo com a melhor configuracdo de um AG classico e
de um AG com elevada taxa de mutacdo. O resultado mos-
trou que o AGRI teve um desempenho superior em todos os
casos para as fungdes benchmarking F1, F2, F3 e F5 mesmo
considerando a pior configuragdo dos parametros da infeccao
viral. Este resultado mostra que para alcangar a melhor solu-
cdo, em menos geracdes, basta configurar o AGRI com uma
infeccdo forte e que, a configuracao da infeccdo viral de modo
mais sutil alcanca um resultado similar, com maior ndmero de
geracdes. Assim, parece razoavel nomear as infeccdes do AGRI
apresentadas na Tabela 1 para infeccdo “agressiva”, “mode-
rada” e "fraca”.
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