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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema que utiliza uma abordagem evolutiva para construção

de árvores Filogenéticas denominado SETAX. Neste sistema o algoritmo genético baseado

em tipos abstratos de dados (Genetic Algorithm Based on Abstract Data Types -GAADT)

foi instanciado para encontrar a menor distância entre os grupos taxonômicos investiga-

dos, gerando um conjunto de árvores �logenéticas com o mesmo valor para o somatório

das distância taxonômica entre as sub-árvores binárias que a compõe. Também é aqui

apresentado, um estudo de árvores �logenéticas, os principais algoritmos para construção

de árvores inspirados em métodos de inteligência arti�cial; um resumo biológico para o

entendimento da construção de uma árvore �logenética, a instanciação do GAADT para

construção de árvores �logenéticas de seres vivos bem como alguns resultados obtidos com

o sistema proposto e comparações com os demais métodos.

Palavras-chave: Inteligência arti�cial, Filogenia, Árvores Filogenéticas, Biologia

Computacional, Otimização Combinatória, Algoritmos Evolucionários e Algoritmos Ge-

néticos.

ii



Abstract

This work presents a system that use evolutionary approach to Phylogenetic tree con-

struction called SETAX. In this system, the genetic algorithm based on abstract types

of data (Genetic Algorithm Based on Abstract Data Types -GAADT)was instantiated to

found the minimum distance between taxonomic groups investigated, generating a set of

Phylogenetic trees with the same value for the sum of taxonomic distance between binary

subtrees which composes it. Also report here, a study of Phylogenetic trees, the main

algorithm for construction trees inspired by methods arti�cial intelligence; a biological su-

mmary for the knowledge of Phylogenetic trees contruction, the instanciation of GAADT

to Phylogenetic tress of living beings as well as some results acquired by the proposed

system and comparison with other methods.

Keywords: Arti�cial intelligence, Phylogeny, Phylogenetic trees, Computational Bi-

ology, Combinatorial Optimization, Evolutionary Algorithms and Genetic Algorithms.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Computação evolutiva ou evolucionária

Computação evolutiva ou evolucionária é uma área da ciência da computação que propõe

um novo paradigma de processamento de dados. Este paradigma, diferentemente do

convencional, não exige o conhecimento prévio dos elementos do domínio do problema

para encontrar um resultado[20].

A computação evolucionária é baseada em mecanismos evolutivos encontrados na na-

tureza, tais como a auto-organização e o comportamento adaptativo [19], [22]. Esses

mecanismos foram descobertos e descritos por DARWIN (1859) em sua teoria da evolu-

ção das espécies. Nela, ele a�rma que a vida na terra é o resultado de um processo de

seleção, pelo meio ambiente, das espécies ou indivíduos mais aptos e adaptados, e por

este motivo eles têm mais chances de reproduzir-se. Desta forma, a diversidade da vida,

associada ao fato de que todos os seres vivos compartilham uma bagagem genética co-

mum, pelo menos em termos de seus componentes básicos, é um exemplo eloquente das

possibilidades do mecanismo de evolução natural.

Outras abordagens computacionais inspiradas na teoria da evolução das espécies sur-

giram como: programação genética [29] e estratégia evolucionária [41]. Na programação

genética(PG), os indivíduos da população não são cadeias de �bits�, mas sim programas

de computador armazenados na forma de árvores sintáticas ou regras de semântica. Desta

forma, os programas é que são os candidatos à solução do problema proposto, enquanto na

Estratégia Evolucionária(EE) regras semântica, é que são candidatas a uma classi�cação.

As técnicas de Algoritmos Genéticos(AG), Estratégias Evolucionária(EE) e Progra-

mação evolucionária (PE) possuem algo fundamental em comum, cada uma delas trata

reprodução, variação aleatória, competição e seleção de indivíduos de uma população.

Estes quatro elementos formam a essência da Computação Evolutiva [4], [7].

Diante de uma perspectiva histórica, as primeiras iniciativas na área de computação

evolucionária foram de biólogos e geneticistas interessados em simular os processos vi-

1



1.1. COMPUTAÇÃO EVOLUTIVA OU EVOLUCIONÁRIA 2

tais no computador, o que recebeu na época o nome de "Processos Genéticos"(PG)'[24].

Alguns desses cientistas, são: [8], [9], [23], Martin e [13]. O biólogo [39], simulou uma

população de seres unicelulares, estrutura genética clássica (um gene, uma enzima), com

estrutura diplóide, com cromossomos de 20 genes e 16 alelos permitidos em cada um.

Na década de 60, [27] e outros pesquisadores começaram a estudar os sistemas adap-

tativos complexos, que foram modelados como sistemas de aprendizagem de máquina.

Esses modelos, conhecidos como algoritmos genéticos , implementavam populações de

indivíduos contendo um genótipo, formado por cromossomos (que neste modelo eram

representados por cadeias de �bits�) aos quais se aplicavam operadores de seleção, recom-

binação, mutação e a inversão, este último operador não chegou a ser largamente utilizado

segundo [44].

Uma das primeiras aplicações propostas para os algoritmos genéticos(cujo uso do termo

cabe a Bagley na sua dissertação de 1967), seguindo o enfoque de Holland[27], foram os

sistemas classi�cadores, que são sistemas de produção e usam os algoritmos genéticos

como funções em uma parte do algoritmo global.

Desta forma, segue a Tabela 1.1 de [6] com um resumo das propriedades que caracte-

rizam cada uma das abordagem referenciadas aqui de computação evolucionária.

Figura 1.1: Resumo adaptado de [6] sobre computação evolucionária.

Os AG possuem uma larga aplicação em muitas áreas cientí�cas, dentre as quais podem

ser destacadas:

• Síntese de circuitos analógicos: para uma certa entrada e uma saída desejada,

por exemplo tensão, o AG gera a topologia, o tipo e o valor dos componentes do

circuito;

• Síntese de protocolos de comunicação: determinação de quais funções do pro-

tocolo devem ser implementadas em hardware e quais devem ser implementadas em
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software para que um desempenho aceitável seja alcançado;

• Gerenciamento de redes: supervisão do tráfego nos links e das �las nos "buf-

fers"de roteadores para descobrir rotas ótimas e para recon�gurar as rotas existentes

no caso de falha de algum link;

• Otimização evolutiva multicritério: otimização de funções com múltiplos obje-

tivos que sejam con�itantes;

• Problemas de otimização complexos: problemas com espaços de soluções de

dimensões elevadas. Exemplo: problema do caixeiro viajante, gerenciamento de

carteiras de fundos de investimento;

• Ciência biológicas: modela processos biológicos para o entendimento do compor-

tamento de estruturas genéticas.

Algoritmos Genéticos também podem ser aplicados em diversas áreas de desenvolvi-

mento. Neste trabalho, destacamos as seguintes áreas: Setor de Petróleo e Gás, Musical,

Telecomunicações, Saúde e na área de Biologia e Agronomia.

Petróleo e Gás-Inversão Sísmica: Conforme LINDEN (2008), o problema da in-

versão sísmica, que é um importante campo da geologia, consiste na determinação da

estrutura dos dados de subsolo a partir da prospecção geológica, tendo como objetivo pri-

mário obter uma seção geológica ou um modelo 3D. Este problema é suscetível à aplicação

de algoritmos genéticos, pois sua função objetivo é muito irregular, sendo altamente não

linear, possuindo muitos mínimos e máximos locais e podendo apresentar descontinuida-

des.

Podemos concluir, que o uso de AGs torna-se bastante útil no campo de Petróleo e Gás,

principalmente para o caso acima, pois o mesmo apresenta dados totalmente inconsistentes

e incertos. A partir de sua implementação e com estudos detalhados, podemos obter

informações valiosas para a solução desses problemas.

Música: foi apresentado em 1999 no evento CEC99 (IEEE - International Conference

on Evolutionary Computation) um ambiente interativo, utilizando Algoritmos Genéticos,

para a avaliação de sequências de acordes tocadas em arquivos MIDI. No caso, os indiví-

duos da população foram de�nidos em grupos de quatro vozes (soprano, contralto, tenor e

baixo) ou coros. Cada um é avaliado segundo três critérios: melodia, harmonia e oitavas.

A composição destes três critérios de�nia a aptidão (�tness) de�nida pela função de sele-

ção, que retorna o melhor indivíduo ou melhor coro. Um ciclo genético é operacionalizado,

criando novos indivíduos dos anteriores e procurando sempre pelo melhor. Quando um

novo grupo é selecionado, ele é tocado em MIDI. A duração do ciclo genético determina

o ritmo da evolução. O sistema criado foi denominado Vox Populi (Fukushima, 1999).
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Telecomunicações: de acordo com (Blanchard,1994), no evento WCCI'94 (World

Congress on Computational Intelligence), mostrou uma série de soluções promissoras a

situações reais utilizando Algoritmos Genéticos. Blanchard mostrou-se o caso da USWest,

uma companhia regional de telecomunicações do estado do Colorado, que vem usando um

sistema baseado em AGs que possibilita projetar, em duas horas, redes óticas especializa-

das, trabalho que levaria seis meses utilizando especialistas humanos. O sistema produz

resultados ainda dez por cento melhores que os realizados pelo homem. A companhia,

a�rmou que o sistema foi capaz de trazer uma economia de 100 milhões de dólares até o

�nal do século 20.

Saúde: técnicas de realidade virtual são usadas na construção de software para au-

xiliar o treinamento, planejamento e realização de cirurgias. Em [32] e [40] são descritos

alguns software de planejamento cirúrgico. A entrada destes software são informações

extraídas de exames, tais como tomogra�a computadorizada e ressonância magnética da

parte do organismo a ser operada. Com base na entrada fornecida, o software constrói

um organismo virtual para que o médico possa, dentro do ambiente virtual, testar vá-

rios procedimentos cirúrgicos e assim planejar a sua estratégia de trabalho. Já em [34],

são encontradas descrições de um software de telecirurgia que permite que um médico

na Alemanha opere um paciente no Brasil. As entradas deste software são informações

captadas por sensores instalados sobre o organismo do paciente, cujas informações são

enviadas para o servidor remoto, convertidas em um organismo virtual, sobre o qual o

médico realiza a operação, e suas ações são enviadas de volta a sala cirúrgica, onde braços

mecânicos realizam a operação com a ajuda de uma equipe médica.

Biologia: um dos principais problemas dentro da biologia molecular é a inferência das

características de um ser vivo. Esse problema consiste em determinar a cadeia de DNA

responsável pelo fenótipo de um conjunto de espécies da mesma família. Os algoritmos

que realizam esta tarefa são identi�cados como algoritmos de alinhamento. Um algoritmo

de alinhamento recebe como entrada um conjunto de DNA de espécies e tenta arrumar

estes DNA's em linhas de tal modo que o caracter que ocupa a mesma posição em todas

as linhas seja o mesmo. Os algoritmos de alinhamento mais conhecidos são o BLAST [1]

e o FAST [11].

Agronomia: o melhoramento genético da cana-de-açúcar busca desenvolver varieda-

des adaptadas as diversas condições edafoclimaticas 1 de cada região do Brasil. Basi-

camente as novas variedades devem ter ganhos na área agroindustrial, tais como: maior

produtividade e com maior tolerância ao estresse hídrico, maior resistência às pragas e do-

enças e melhor adaptação à colheita mecanizada. Os órgãos de pesquisa que desenvolvem

programas de melhoramento genético da cana utilizam, geralmente, conhecimentos das

1relação planta-solo-clima para plantio. Os fatores edafoclimáticos são referidos como os mais im-
portantes não só para o desenvolvimento das culturas, como também para a de�nição de sistemas de
produção.
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áreas de biotecnologia vide Figura 1.2 , ciências do solo, nutrição de plantas, climatologia,

�siologia, �topatologia, entomologia, economia e outras.

Figura 1.2: Produção de mudas em laboratório, fonte site da Embrapa 2.

A maioria das características da cana-de-açúcar é herdada de forma aditiva. Por

exemplo, o cruzamento de duas variedades altas deve resultar numa variedade ainda mais

alta. Porém, existe uma importante exceção que é a característica para a produtividade,

em que as variações genéticas aditivas e não-aditiva parecem estar em igual grau de

importância. Isso vem sendo o principal desa�o nas pesquisas de melhoramento genético

da cana-de-açúcar.

Outra questão bastante relevante em relação ao melhoramento genético da cana é a

avaliação de novas variedades quanto à adaptação a diferentes ambientes. Isso é impor-

tante para a recomendação das melhores variedades para as regiões mais aptas.

A Rede Interuniversitária para o Desenvolvimento do Setor Sucroalcooleiro (Ridesa)

possui a estação de pesquisa Serra do Ouro no município de Murici, AL. A unidade está

na latitude 9o 13 S, a 500 metros de altitude, onde a pluviosidade média é de pelo menos

dois mil milímetros anuais e as temperaturas médias, de 19,5 a 26,5o C (Celsius).

Essas condições tornam o local muito propício para o �orescimento da maioria das

variedades de cana-de-açúcar e, também, para a boa fertilidade do pólen. As mudas de

cana são plantadas em campos experimentais das unidades de pesquisa.

Por esses motivos este domínio será o estudo de caso utilizado nesta dissertação.

1.1.1 Motivação da Dissertação

Nesta dissertação existem duas motivações: uma biológica e outra computacional. A moti-

vação biológica consiste em determinar as relações evolutivas de um conjunto de espécies.

O número de relações evolutivas cresce exponencialmente à medida que novas espécies

são consideradas. Na tentativa de gerar a história evolutiva das espécies manualmente,
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Figura 1.3: Fluxograma de programa de melhoramento genético da cana-de-açúcar.

alguns pesquisadores passaram a representá-la por estruturas grá�cas denominada árvore

�logenética. Isso inviabiliza a construção da história evolutiva das espécies manualmente.

Desta forma surgem os primeiros programas para construção de árvore �logenética.

Apesar de as árvores �logenéticas serem de fácil manipulação, a construção de árvores

�logenéticas por processos manuais foi se tornando cada vez mais complexa. Além disso,

esses processos requerem muito tempo do �logeneticista e propiciam a introdução de erros

humanos na análise [2].

A construção de árvores �logenéticas é um problema N-P completo, pois o número de

possíveis árvores para N espécies é N!. Desta forma os algoritmos que garantem a obtenção

da solução ótima são infactíveis para problemas NP-completos como o de construção de

árvore �logenéticas. Então como resolvê-los? Abrindo mão da garantia de obtenção da

solução ótima em prol da factibilidade.

Por esta razão, os métodos de inferência �logenéticas normalmente se baseiam em

algoritmos de agrupamento ou estratégias heurísticas de busca que permitem minimizar a

quantidade de tempo gasto analisando as árvores candidatas [31]. A idéia por trás destes

algoritmos é que uma solução boa, não necessariamente a ótima, é melhor que nenhuma

solução ou que uma solução tomada aleatoriamente do espaço de busca. Com isso, propor
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algoritmos que explorem o espaço de busca de forma e�caz, visando localizar soluções de

boa qualidade, e que eventualmente podem corresponder à solução ótima.

Desta forma, os algoritmos genéticos, estão estabelecidos sobre os seguintes princípios:

• para a maioria dos problemas existe uma função de codi�cação que mapeia os pos-

síveis resultados do problema na representação adotada para o cromossomo;

• para todo cromossomo existe uma função de adaptação, a qual informa a qualidade

do resultado representado por este cromossomo para o problema;

• os cromossomos mais adaptados geram descendentes (pela ação dos operadores ge-

néticos), os quais tendem a herdar as características adaptadas do cromossomo

ancestral e as características dos cromossomos menos adaptados tendem a desapa-

recer.

Recentemente, estratégias envolvendo algoritmos evolutivos têm sido investigadas

nesta área, mostrando resultados relevantes ([12]; [37]; [47]).

Nesse sentido, propõem-se usar o modelo de Algoritmo Genético Baseado em Tipos

Abstratos de Dados (GAADT). Trata-se de um paradigma novo, utilizado neste trabalho,

originalmente proposto por [45] e [46] e trabalha sobre um ambiente de�nido como uma

estrutura na qual um dos componentes é a população. Segundo este modelo, as mudanças

ambientais são vistas como o marco do início de um novo período de evolução durante

o qual os cromossomos da população atual irão sofrer a ação dos operadores genéticos

com o intuito de construir uma nova população formada somente por cromossomos que

satisfazem aos requisitos do ambiente atual. Após o período de evolução vem o período de

estagnação, durante o qual a população não evolui. O período de estagnação é �nalizado

quando uma nova alteração ambiental ocorre, dando início a um novo ciclo de um período

de evolução seguido por um período de estagnação.

O resultado do problema para o ambiente atual é o cromossomo mais adaptado na

população de estagnação atingida. A cada período de evolução existe uma população de

cromossomos extintos associada. Os cromossomos desta população são provenientes de

uma das populações já trabalhadas pelo algoritmo genético, os quais foram avaliados e

descartados devido ao seu baixo grau de adaptação às con�gurações atuais do ambiente.

A transmissão das características adaptadas ao ambiente dos cromossomos pais que

devem ser passadas para os cromossomos �lhos.

Realizado pelo operador de cruzamento apresentado no GAADT constrói novos cro-

mossomos somente com as características responsáveis pela adaptação dos cromossomos

pais ao ambiente, as quais serão denominadas de genes dominantes. Uma função denomi-

nada grau de adaptação do gene é de�nida para informar o quanto uma dada característica

pode contribuir com a adaptação do cromossomo ao ambiente.
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A possibilidade dos cromossomos não adaptados ao ambiente evoluírem e até conduzi-

rem à geração de cromossomos mais adaptados é trabalhada pelo operador de mutação do

GAADT, que é aplicado somente sobre os cromossomos não adaptados, como uma forma

de garantir a presença das características adaptadas ao ambiente destes cromossomos nas

próximas gerações.

Também faz parte do ambiente do GAADT o registro da história genealógica (tá-

xon) dos cromossomos da população atual, para que uma explicação sobre o resultado

encontrado para um dado problema possa ser gerada sempre que necessário.

1.1.2 Objetivos da Dissertação

O objetivo desta dissertação, é propor um sistema evolutivo para a construção de árvore

�logenética que usa o GAADT para construir a inferência �logenética. Tal sistema deve:

• manipular dados biológicos com diferentes representações;

• conter a explosão combinatorial de todas as possíveis soluções geradas pela presença

de dados ambíguos e incompletos com o GAADT;

• permitir ao �logeneticista acompanhar o raciocínio desenvolvido pelo sistema atra-

vés da reconstituição da história taxonômica dos cromossomos da população de

estagnação;

• permitir a construção de árvores �logenéticas pela análise de pequenos e grandes

volumes de dados;

• fornecer uma interface grá�ca amigável.

1.1.3 Organização da Dissertação

Para cumprir os objetivos de�nidos nas seções anteriores deste capítulo, organizou-se este

trabalho em cinco capítulos, incluindo esta introdução.

No capítulo 2, será demostrado um histórico sobre Árvore Filogenética e de�niremos a

Descrição Formal da Árvore Filogenética e analisaremos as matrizes distância utilizadas

pelos �logeneticistas para armazenar os dados disponíveis sobre a evolução das espécies

investigadas. Em seguida, serão apresentados alguns problemas gerados pela ocorrência de

dados incompletos e ambíguos, e os critérios utilizados para solucionar esses problemas e

demostraremos alguns algoritmos de construção de árvores �logenéticas que são: A Regra

de Inclusão e Exclusão, O Algoritmo de Wagner e O Algoritmo das Médias (UPGMA).

No Capítulo 3, será apresentada a especi�cação do Algoritmo Genético Baseado em

Tipos Abstratos de Dados(GAADT) ao mesmo tempo em que seus tipos básicos e opera-
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dores vão sendo instanciados para construir árvores �logenéticas. Após a descrição dessa

implementação, será demostrada uma aplicações prática do sistema proposto.

No capítulo 4, será mostrados o sistema proposto para construção de Arvore Filo-

genética(SETAX) e os resultados experimentais do sistema desenvolvido para construir

árvores �logenéticas pela análise de pequenos e grandes volumes de dados com e sem

ambiguidades e comparados com outros algoritmos para construção de árvore �logenética

baseado em métodos de inteligencia arti�cial.

No capítulo 5, será mostrada a conclusão dessa dissertação e as perspectivas de tra-

balhos futuros a serem desenvolvidos.



Capítulo 2

Árvore Filogenética

2.1 Introdução

Para que o estudo dos seres vivos fosse mais preciso, cientistas adotaram uma sistemática

de classi�cação que se baseia na semelhança entre as espécies, onde cada reino se divide em

�los, cada �lo se divide em classes, cada classe em ordens e assim por diante, até atingir

o nível "espécie"1. Espécies com características comuns formam um gênero. Gêneros com

características em comum formam uma família. As famílias se agrupam em ordens e estas

em classes. As classes se agrupam em �los. A reunião de �los forma o reino. Em alguns

casos existem subdivisões como: sub�lo, subclasse, subgênero, etc. Os principais reinos

são: Reino Animalia, Reino Plantae, Reino Fungi, Reino Protista e Reino Monera. Há

novos reinos sendo criados.

Epidendrum foi um dos primeiros gêneros de orquídeas tropicais a serem publicados.

Ele foi criado pelo primeiro sistema de classi�cação dos seres vivos, Lineu (1759), com

a descrição da espécie Epidendrum nodosum L. coletada em Porto Rico, hoje conhecida

como Brassavola nodosa. O Epidendrum nocturnum Jacquin foi selecionado posterior-

mente como sua nova espécie para evitar a alteração do nome de mais de mil espécies

quando a antiga planta tipo de Epidendrum foi removida para o gênero Brassavola. O

nome do gênero é uma referência ao fato das primeiras orquídeas atribuídas a este gênero

serem epí�tas 2.

Sua circunscrição exata, ou seja, que espécies pertencem a este gênero e quais devem ser

atribuídas a outros é discutível. Epidendrum já incluiu muitas espécies hoje pertencentes

a outros gêneros, como Encyclia e Prosthechea. Quando Lineu propôs a criação do gênero

Epidendrum, havia somente oito gêneros de orquídeas. Assim, praticamente todas as

primeiras orquídeas epí�tas descobertas eram classi�cadas como Epidendrum. Ao longo

1Denomina-se espécie o conjunto de indivíduos que, por terem a mesma constituição genética possam
gerar descendência semelhante.

2são aqueles que vivem sobre vegetais. Podem ser animais que vivem associados à um vegetal ou
plantas que vivem sobre outra planta, neste caso, são chamadas de epí�tas.

10
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dos anos, conforme outras espécies foram sendo descobertas e agrupadas, muitos outros

grandes gêneros foram criados a partir dele. Sua delimitação foi se estreitando mas,

no entanto, o gênero sempre tem servido para agrupar espécies de Laeliinae que não

encaixam bem em outros gêneros. Isso acontece também com diversos outros gêneros da

família Orchidaceae, os principais dentre eles são Pleurothallis, 'Bulbophyllum, Oncidium,

Maxillaria e Dendrobium. Todos estes gêneros são grandes e por demais heterogêneos.

A longo das décadas, a classi�cação de Epidendrum passou por diversas mudanças

conforme os conceitos adotados pelos taxonomistas. Houve época em que se preferia

dividir mais e então o gênero diminuía de tamanho, depois surgiam novos taxonomistas

com outros conceitos e juntavam tudo novamente. No entanto, a mudança do conceito

de classi�cação das espécies hoje passa por grandes mudanças com a incorporação dos

conceitos oriundos da �logenia, ou seja, acrescentando informações sobre a evolução das

espécies a partir de pesquisas genéticas. Atualmente, muitos taxonomistas consideram que

a maior divisão no nível de gênero é mais didática que divisões em níveis de subgênero ou

seções.

Com isso, a primeira representação diagramática da história ou genealogia de seres

vivos foi possivelmente a de Lamark, em 1809. Um diagrama desse gênero é o único dese-

nho que se encontra na Origem das Espécies (1859) de Darwin. Em 1866, E. Haeckel fez

o que Darwin não realizara: uma tentativa de �logenia geral, abrangendo todos os grupos

de seres vivos, microorganismos, plantas e animais; representou-a por outro diagrama

denominado de árvore �logenética.

Para [38], �logenia pode ser melhor explicada como sendo uma estrutura em forma

de árvore que de�ne certos relacionamentos ancestrais entre conjuntos relacionados de

objetos (proteínas, espécies, etc.). O nó na base da árvore, denominado raiz, representa

o ancestral em comum a todos os objetos relacionados.

2.2 Descrição Formal da Árvore Filogenética

Uma árvore �logenética é uma estrutura F = (X, Υ,Φ,Γ ), onde:

• X é um conjunto �nito de espécies diferente do conjunto vazio,

• Υ é um conjunto �nito das características apresentadas pelos elementos de X,

• Φ é uma relação de ordem parcial sobre os elementos do conjunto X, tal que:

I - ∀ x ∈ X, x Φ x; (re�exiva)

II - ∀ x1, x2 ∈ X, se x1 Φ x2 e x2 Φ x1 então x1 = x2; (anti-simétrica)

III - ∀ x1, x2 ∈ X, se x1 Φ x2, então x2 Φ x1; (simetrica)

IV - ∀ x1, x2, x3 ∈ X, se x1 Φ x2 e x2 Φ x3, então x1 Φ x3. (transitiva)
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A qual é representada pelo grá�co G = (X,Φ )comcadaarcoak = (xk,1, xk,2) de G

rotulado pela seqüência dos elemento do conjunto k = xk, 2xk, 1

• Γ : X → P( Υ ), a qual é representada pelo grá�co G = (X, Φ ) formado pelo

arco ak = (xk,1 , xk,2 ) tal que ∀xk,1xk,2 ∈ X(∩ C gerou (xk,2) = Xk,2) C gerou

(xk,1) = {x|x ∈ X(xk,1 gerou x) tal que
∑

x |x ∈ Xex1 gerou x2 de G rotulado pela

sequência dos elemento do conjunto Σk = Γ ( xk,2 ) - Γ ( xk,1 ).

Exemplo, seja F = (X, Y, gerou, Γ ), onde:

X = {esp1 , esp2, esp3, esp4, esp5, esp6, esp7 };

Υ = {c1 , c2, c3, c1′ , c2′ , c3′ , c2′′ };

esp1 gerou esp1;

esp1 gerou esp2;

esp1 gerou esp3;

esp3 gerou esp3;

esp3 gerou esp4;

esp3 gerou esp5;

esp5 gerou esp5;

esp5 gerou esp6;

esp5 gerou esp7;

Γ (esp1) = c1, c2, c3;

Γ (esp2) = c1′ , c2, c3;

Γ (esp3) = c1, c2′ , c3;

Γ (esp4) = c1′ , c2′′ , c3;

Γ (esp5) = c1, c2′ , c3′ ;

Γ(esp6) = c1′ , c2′ , c3′ ;

Γ(esp7) = c1, c2′ , c3′ ;

podendo ser representada gra�camente pela Figura2.1 .

A análise da árvore �logenética da Figura 2.1 pode ser assim descrita: inicialmente a

espécie esp1 apresentava as características c1, c2 e c3 a qual deu origem as espécies esp2 e

esp3 que apresentam as características c1′ , c2, c3 e c1, c2′ , c3. A espécie esp3 deu origem

as espécies esp4 e esp5 que contem as características c1′ , c2

, c3ec1, c2′ , c3′ . A espécie esp5 deu origem as espécies esp6 e esp7 contendo as caracte-

rísticas c1′ , c2′ , c3′ e c1, c2′ , c3′ .

Todas as características principais analisadas pelos processos �logenéticos correspon-

dem às modi�cações ocorridas em qualquer expressão fenotípica de um conjunto de espécie

com base genética. Como exemplo, a expressão fenotípica "asa"inserida no conjunto de

insetos holometabólicos da Figura 2.2 apresenta as características: asas posteriores seme-

lhantes às asas anteriores (A,B) e halter 3 (C,D).

3Halter- Característica que corresponde à presença só das asas posteriores.
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Figura 2.1: Exemplo de Árvore �logenética

Figura 2.2: Insetos da família holometabólicos.

Já nos casos dos vírus, as expressões fenotípicas "presença de envoltório", "ausência de

envoltório", �ta "dupla", �ta "simples", e natureza do ácido nucléico viral é "RNA"/ou

"DNA"são analisadas na construção da árvore �logenética dessa espécie. A Figura 2.3

apresenta certos vírus que apresentam estas características.

Figura 2.3: Representação esquemática de certos vírus.
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Os processos da natureza responsáveis pela alteração das expressões fenotípicas das

espécies durante a sua evolução recebem o nome de processos �logenéticos fundamentais

[10] e compreendem os processos de:

• anagênese: faz a transmissão das expressões fenotípicas da espécie ancestral para a

espécie descendente com algumas modi�cações;

• cladogenêse: responsável pela divisão de uma espécie em duas ou mais espécies;

• estasigênese:transmite as expressões fenotípicas da espécie ancestral para a espécie

descendente sem modi�cações;

• extinção, responsável pela morte de uma espécie.

Na árvore �logenética as relações de parentesco entre as espécies são:

• relação ancestral direto, ocorre entre duas espécies espi e espj onde espi gerou espj,

ou vice-versa (por exemplo, na Figura 2.1 , esp1 é ancestral direto de esp2 e esp3);

• relação ancestral indireto, ocorre entre duas espécies espi e espj onde a espécie espi
gerou a espécies espi+1, a espécie espi+1 gerou a espécies espi+2, e assim por diante

até a especie espj−1 gerar a especie espj ou vice-versa (como na Figura 2.1, esp1 é

ancestral indireto de esp4);

• relação ancestral comum, ocorre entre duas espécies espi e espj que não apresentam

uma relação ancestral direto ou indireta entre si, mas possuem uma espécie espk
que é ancestral direto ou indireto a ambos (por exemplo, na Figura 2.1 , esp2 e esp3

tem como ancestral comum esp1).

2.3 Matriz Polarizada

Normalmente, as informações sobre a evolução das características apresentadas pelas es-

pécies investigadas são armazenadas em uma matriz polarizada que relaciona a espécie à

série de transformação polarizada (STP) de cada uma das expressões fenotípicas apresen-

tadas pelas espécies investigadas [2] [10] [30] [3].

Essa série de transformação polarizada informa a ordem cronológica na qual as carac-

terísticas dessa expressão fenotípica ocorreram ao longo do tempo. Como exemplo, sejam

Θ ,ε e ς características de uma mesma expressão fenotípica. Dependendo da ordem na

qual essas características surgiram ao longo da evolução das espécies na Terra, pode-se

ter as seguintes séries de transformação polarizada, vide Figura 2.4.

As séries de transformação polarizada lineares do tipo, a característica Θ gerou a

característica ε e a característica ε gerou a característica ς, mostra uma relação ancestral
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Figura 2.4: Séries de transformação polarizadas.

direto entre as espécies que apresentam a característica Θ e ε, uma relação ancestral direto

entre as espécies que apresentam a característica ε e ς, e uma relação ancestral indireto

entre as espécies que apresentam a característica Θ e ς.

Enquanto que as séries de transformação polarizadas paralelas do tipo, a característica

Θ gerou a característica ε e a característica ς, expressam uma relação ancestral direto entre

as espécies que apresentam a característica Θ e ε, uma relação ancestral direto entre as

espécies que apresentam a característica Θ e ς, e uma relação ancestral comum entre as

espécies que apresentam a característica ε e ς.

Porém, para que uma série de transformação polarizada possa ser armazenada em

uma matriz, se faz necessário primeiro codi�cá-la de modo que, de posse desse código,

qualquer pessoa possa reconstituir a série de transformação polarizada de uma expressão

fenotípica a partir das informações contidas nessa matriz.

Se as características de uma expressão fenotípica, em uma série de transformação

polarizada, são transmitidas de maneira linear como nas séries de transformação I, II, IV,

V, VII e VIII mostradas anteriormente, a sua codi�cação será processada pela enumeração

das características ocorridas nessa expressão fenotípica em ordem cronológica como na

Tabela 2.1.

Porém, se as características de uma expressão fenotípica são transmitidas de maneira

polarizada paralela, como nas séries de transformação III, VI e IX mostradas anteri-

ormente, então deve-se primeiro decompor cada série desse tipo, em tantas séries de

transformação polarizada lineares quanto for o número de características ocorridas simul-



2.4. MATRIZ CARACTERÍSTICA 16

Tabela 2.1: Codi�cação em uma matriz polarizada de séries de transformação polarizadas
linear.

P → ε→ ς → ς → ε → θ → ς → ς → θ → θ → ε ς → ε→ θ

Espécie(θ) 0 0 1 2 1 2

Espécie(ε) 1 2 0 0 2 1

Espécie(ς) 2 1 2 1 0 0

taneamente na série de transformação polarizada paralela em decomposição. Segundo,

codi�cam-se separadamente cada uma dessas séries de transformação polarizada lineares

vide Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Codi�cação em uma matriz polarizada de séries de transformação polarizadas
via decomposição.

Decomposição θ → ε θ → ς ε→ θ ε→ ς ς → θ ς → ε

Espécie(θ) 0 0 1 0 1 0

Espécie(ε) 1 0 0 0 0 1

Espécie(ς) 0 1 0 1 0 0

A utilização da matriz polarizada restringe o tipo de dados analisados aos dados de

natureza morfológica, deixando de lado dados de outras naturezas, tais como genética,

citológica, etc., que são utilizados para melhorar a compreensão do processo de evolução

das espécies [28].

2.4 Matriz Característica

Algumas vezes as informações sobre a evolução das características apresentadas por um

conjunto de espécies são representadas em uma matriz característica. Uma matriz ca-

racterística é uma versão simpli�cada da matriz polarizada que relaciona cada espécie às

características terminais do conjunto de espécies investigadas. Diz-se que, x é uma ca-

racterística terminal do conjunto de espécies investigadas, se nenhuma das características

apresentadas pelas espécies do conjunto forem geradas a partir de x. Por exemplo, sejam

Θ, ω, ε, ρ, τ , κ, π, α, β, σ e δ características das expressões fenotípicas do conjunto de es-

pécies esp1, esp2, esp3, esp4 que possuem as séries de transformação polarizada mostrada

na Figura 2.5.

A espécie esp1 apresenta as características Θ, δ, ρ, α e κ , a espécie esp2 apresenta as

características ω, δ, ρ, α e κ ; a espécie esp3 apresenta as características ω, ε, τ, α e π; e a

espécie esp4 apresenta as características ω, ε, τ, β e σ . A Tabela 2.3 apresenta a matriz

polarizada para essas espécies.
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Figura 2.5: Séries de transformação polarizadas.

Tabela 2.3: Matriz polarizada.

Decomposição θ → ω δ → ε ρ→ τ α→ β κ→ π κ→ σ

esp1 0 0 0 0 0 0

esp2 1 0 0 0 0 0

esp3 1 1 1 0 1 0

esp4 1 1 1 1 0 1

A partir da Tabela 2.3, constrói-se a matriz característica das espécies investigadas

na Tabela 2.4. Primeiro coloca-se na segunda linha e na primeira coluna a letra romana

maiúscula A para representar a espécie esp1, na terceira linha e na primeira coluna a

letra romana maiúscula B para representar a espécie esp2, e assim sucessivamente até

que, todas as espécies da Tabela 2.3 estejam representados por uma letra romana maiús-

cula. Em seguida, coloca-se na primeira linha e na segunda coluna o número 1(um) para

representar a característica terminal ω, na primeira linha e na terceira coluna o numero

2(dois) para representar a característica terminal ε, e assim sucessivamente até que, todas

as características terminais das séries de transformação polarizadas da Tabela 2.3 estejam

representados por um número.

Os elementos dessa matriz, das i linhas e j colunas, com 2(dois) ≤ i ≤ número de linhas

da matriz polarizada analisada e 2(dois) ≤ j ≤ número de colunas da matriz polarizada

analisada, são representados por ci,j e tem o mesmo valor do elemento pi+1,j da matriz

polarizada analisada [35].
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Tabela 2.4: Matriz característica.

1 2 3 4 5 6

A 0 0 0 0 0 0

B 1 0 0 0 0 0

C 1 1 1 0 1 0

D 1 1 1 1 0 1

2.5 Matriz Similaridade

A matriz similaridade é uma matriz quadrada de dimensão n que relaciona duas espécies

a uma medida de similaridade, onde n é igual ao número de espécies investigadas mais

1(um).

Os elementos dessa matriz são obtidos a partir da análise dos elementos cu,v da matriz

característica e são representados por si,j. Os elementos da primeira linha e coluna contêm

uma letra romana maiúscula que corresponde ao nome das espécies investigadas.

O valor do elemento si,j é igual ao número de dados ci,k = cj,k, com 2 ≤ i,j ≤ número

de linhas da matriz característica analisadas e 1 ≤ k ≤ número de colunas da matriz

característica analisadas.

Por exemplo, o valor dos elementos da segunda linha da matriz similaridade da Tabela

2.5 obtida a partir da tabela 2.4, é o seguinte:

s2,2 = (c2,1 = c2,1)+(c2,2 = c2,2)+(c2,3 = c2,3)+(c2,4 = c2,4)+(c2,5 = c2,5)+(c2,6 = c2,6)

= |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|
= 6

s2,3 = (c2,1 = c3,1)+(c2,2 = c3,2)+(c2,3 = c3,3)+(c2,4 = c3,4)+(c2,5 = c3,5)+(c2,6 = c3,6)

= (0=1) + |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|+ |(0 = 0)|
= 5

s2,4 = (c2,1 = c4,1)+(c2,2 = c4,2)+(c2,3 = c4,3)+(c2,4 = c4,4)+(c2,5 = c4,5)+(c2,6 = c4,6)

= (0=1) + (0=1) + (0=1) + |(0 = 0)|+ (0 = 1) + |(0 = 0)|
= 2

s2,5 = (c2,1 = c5,1)+(c2,2 = c5,2)+(c2,3 = c5,3)+(c2,4 = c5,4)+(c2,5 = c5,5)+(c2,6 = c5,6)

= (0=1) + (0=1) + (0=1) + (0=1) + |(0 = 0)|+ (0 = 1)

= 1

2.6 Matriz Distância

A matriz distância é uma matriz quadrada de dimensão n que relaciona duas espécies a

uma medida de distância, onde n é igual ao número de espécies investigadas mais 1(uma).



2.6. MATRIZ DISTÂNCIA 19

Tabela 2.5: Matriz similaridade.

A B C D

A 6 5 2 1

B 5 6 3 2

C 2 3 6 3

D 1 2 3 6

Os elementos dessa matriz são obtidos a partir da análise dos elementos cu,v da matriz

característica e são representados por di,j.

Os elementos da primeira linha e coluna contém uma letra romana maiúscula que

corresponde ao nome das espécies investigadas. O valor do elemento di,j é igual ao número

de dados ci,k 6= cj,k, com 2 ≤ i,j ≤ número de linhas da matriz característica analisada e

1 ≤ k ≤ número de colunas da matriz característica analisada. Por exemplo, o valor dos

elementos da segunda linha da matriz distância da tabela 2.6 obtida a partir da tabela

2.4, é o seguinte:

d2,2 = (c2,1 6= c2,1)+(c2,2 6= c2,2)+(c2,3 6= c2,3)+(c2,4 6= c2,4)+(c2,5 6= c2,5)+(c2,6 6= c2,6)

= (0 0) + (0 0) + (0 0) + (0 0) + (0 0) + (0 0)

= 0

d2,3 = (c2,1 6= c3,1)+(c2,2 6= c3,2)+(c2,3 6= c3,3)+(c2,4 6= c3,4)+(c2,5 6= c3,5)+(c2,6 6= c3,6)

= (0 1) + (0 0) + (0 0) + (0 0) + (0 0)+(0 0)

= 1

d2,4 = (c2,1 6= c4,1)+(c2,2 6= c4,2)+(c2,3 6= c4,3)+(c2,4 6= c4,4)+(c2,5 6= c4,5)+(c2,6 6= c4,6)

= (0 1) + (0 1) + (0 1) + (0 0) + (0 1)+(0 0)

= 4

d2,5 = (c2,1 6= c5,1)+(c2,2 6= c5,2)+(c2,3 6= c5,3)+(c2,4 6= c5,4)+(c2,5 6= c5,5)+(c2,6 6= c5,6)

= (0 1) + (0 1) + (0 1) + (0 1) + (0 0)+(0 1)

= 5

Tabela 2.6: Matriz distancia.

A B C D

A 0 1 4 5

B 1 0 3 5

C 4 3 0 3

D 5 4 3 0
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2.7 Alguns Algoritmos de Construção de Árvores Filo-

genéticas

Nesta secção iremos apresentar três algoritmos usados para criação de árvores �logenéti-

cas.

2.7.1 A Regra de Inclusão e Exclusão

A regra de inclusão e exclusão é um algoritmo de construção da árvore �logenética de

um conjunto de espécies, que recebe a matriz característica dessas espécies e devolve

o conjunto de todas as possíveis árvores �logenéticas dessas espécies. A seguir serão

apresentados os passos desse algoritmo [48].

1o passo - Para cada característica terminal N considerada no estudo, será construída

uma árvore �logenética AFi (Fig.2.6a, b, c, d, e e f), com 1≤ i ≤ número de características

terminais consideradas;

2o passo - Combine todas as relações de parentescos presentes nas AFi construídas no

passo anterior, de modo que, as relações de parentesco presentes na AFi sejam preservadas

pela adição das relações de parentesco presentes na AFj com i < j (Fig.2.6g).

Figura 2.6: Árvore �logenética para as espécies da �gura 4.6 obtida pela análise das
características terminais: 1 (a), 2(b), 3(c), 4(d), 5(e) e 6(f). A combinação dessas árvores
é mostrada em (g).

2.7.2 O Algoritmo de Wagner

O algoritmo de Wagner, é um algoritmo capaz de construir árvore �logenética de um

conjunto de espécies, recebendo como entrada a matriz característica da espécies e re-

torna uma das árvores �logenéticas possíveis para esta espécies. Nesse sentido, iremos

demonstrar os passos desse algoritmo segundo [2] e [48].

1o passo - Especi�car a espécie raiz;
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2o passo - Construir a matriz distância para as espécies da matriz característica for-

necida;

3o passo - Selecionar a espécie que tiver a menor distância para a espécie raiz. Esta

será a espécie selecionada;

4o passo - Criar um ramo ligando a espécie selecionada a espécie raiz com comprimento

igual à distância entre essas duas espécies;

5o passo - Selecionar a próxima espécie que apresente a menor distância para a espécie

raiz, esta será a atual espécie selecionada;

6o passo - Calcular a distância, usando a equação abaixo, entre a espécie selecionada

e todas as outras espécies já selecionadas;

Dist (Espx, Espy) =
∑n

x=1 caractx −
∑

y caracty (2.1)

onde caracti é o vetor característica (ci,1�..., ci,n) da espécie Espi, ci,j é o elemento da

i linha e j coluna da matriz característica C de dimensão n.

7o passo - Selecionar a espécie que apresenta a menor distância no passo anterior a

atual espécie selecionada. Esta será a espécie irmã selecionada;

8o passo - Criar um ramo ligando a atual espécie selecionada S ao meio do ramo que

chega na espécie irmã selecionada I de comprimento Comp calculado por equação 2.7.2

(Fig. 2.7.2a,b,c);

Comp(S,I)=(Dist (S, I) +Dist (S,Ancestral (I)))−Dist (I, Ancestral (I))
2
(2.2)

9o passo - Determine o vetor característica do ancestral comum A CaractA =

(cA,1,...,cA,n) entre a atual espécie selecionada S e a espécie irmã selecionada I, onde

cA,i = menor(cO,i, cI,i) e cx,y é o elemento da x linha e y coluna da matriz característica

C;

10o passo- Enquanto existir uma espécie que ainda não foi selecionada volte ao passo

5.
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Figura 2.7: Árvores �logenéticas construídas pela primeira (a), segunda (b) e terceira (c)
execução do 5o passo do algoritmo de Wagner para as espécies da �gura 4.6.

2.7.3 O Algoritmo das Médias (UPGMA)

O algoritmo das médias é um algoritmo de construção da árvore �logenética de um con-

junto de espécies que recebe a matriz distância dessas espécies e devolve uma das árvores

�logenéticas possíveis para essas espécies. Note que os ramos da árvore �logenética cons-

truída por esse algoritmo, não contém rótulos. A seguir serão apresentado os passos deste

algoritmo [36].

1o passo - Tome o par de espécies com menor distância entre si e agrupe-os numa

super-espécie. Este par de espécies terá um ancestral comum direto (Fig. 2.8a B e A,

2.8b C e S1 e 2.8c D e S2);

Figura 2.8: Árvores �logenéticas construídas pelo primeira (a), segunda (b) e terceira (c)
execução do 5o passo do algoritmo das médias para as espécies da Tabela 2.7

2o passo - Recalcule a distância de cada uma das demais espécies Si para a super-

espécie recém criada como sendo a média das distâncias de Si para cada uma das espécies

que constituem a super-espécie (Tabelas 2.7 e 2.8);

3o passo - Repita os passos 1 e 2 enquanto houver duas ou mais (super-)espécies não
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visitadas.

Tabela 2.7: Matriz distância obtida a partir dos dados da Tabela 2.6 considerando que as
espécies A e B tem a super-espécie S1 como ancestral direto.

S1 C D

S1 0 2,5 5,5

C 2,5 0 3

D 5,5 3 0

Tabela 2.8: Matriz distância obtida a partir dos dados da tabela 2.7 considerando que as
espécies S1 e C tem a super-espécie S2 como ancestral direto

S2 D

S2 0 4,25

D 4,25 0

No próximo capítulo será apresentado o algoritmo genético baseado em tipos abstratos

de dados para construção de árvore �logenética.



Capítulo 3

O Algoritmo Genético Baseado em

Tipos Abstratos de Dados para

Construção de Árvore Filogenética

3.1 Introdução

Algoritmos genéticos são uma família de modelos computacionais inspiradas na teoria

de evolução das espécies de Charles [16]. Estes algoritmos modelam uma solução para

um problema especí�co em uma estrutura de dados denominada de cromossomo e apli-

cam operadores que recombinam e selecionam essas estruturas preservando informações

críticas.

O primeiro algoritmo genético foi proposto na década de setenta por um estudante

de doutorado em ciência da computação da Universidade de Michigan chamado John H.

Holland. Ele tentava desenvolver um método computacional voltado para a abordagem de

fenômenos gerados por sistemas adaptativos complexos1 e durante seu trabalho percebeu

a evidente semelhança entre tais fenômenos e o processo de evolução das espécies; assim

como a interação entre os agentes adaptativos determinava o resultado dos fenômenos por

ele investigados, a interação entre os fatores ambientais determinava a próxima população

de uma determinada região. Foi baseado nesta percepção que Holland propôs um modelo

computacional para simular o processo de evolução das espécies, os algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos trabalham sobre uma população de possíveis soluções (cromosso-

mos) para um problema, os quais são melhorados através de várias iterações com o intuito

de gerar um cromossomo satisfatório para o problema. O mecanismo de transformação

de uma população em outra obedece ao princípio de seleção natural, descrito por Darwin

[16], segundo o qual, na natureza, os indivíduos mais adaptados têm maior chance de

sobreviver.
1Fenômenos cujos resultados dependem das interações não lineares entre vários agentes adaptativos.

24
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O algoritmo descrito na Figura 3.1 apresenta um pseudocódigo para algoritmos ge-

néticos. Segundo este pseudocódigo, um algoritmo genético tem início com a geração da

população inicial p composta por n cromossomos, que podem ser fornecidos pelo usuá-

rio, gerados aleatoriamente ou construídos por um algoritmo baseado no conhecimento

existente sobre o problema a ser solucionado. Em seguida, é calculada a adaptação dos

cromossomos da população, para veri�car a qualidade destes cromossomos para o pro-

blema investigado.

Enquanto o critério de parada de�nido para o problema não for satisfeito, então um

novo ciclo incrementa o contador de iterações t, seleciona cromossomos para gerar descen-

dentes, gera descendentes, nascimento de alguns dos cromossomos gerados e morte dos

cromossomos existentes na população dependendo do valor da adaptação desses cromos-

somos conforme explicitado no pseudocódigo da Figura 3.1.

Figura 3.1: Pseudocódigo de um algoritmo genético

A população dos cromossomos capazes de gerar descendente p̌ é construída pela seleção

de h cromossomos da população p baseada na adaptação dos cromossomos ou em uma

medida relativa ao mérito dos cromossomos dentro da população.

Os cromossomos da população p̌ são submetidos à ação dos operadores genéticos de

cruzamento e mutação para gerar descendentes. Esses operadores genéticos, têm por

objetivo, respectivamente: construir dois novos cromossomos a partir da combinação da

cadeia de dois cromossomos da população p̌ e construir um novo cromossomo a partir

da alteração da cadeia de um cromossomo da população p̌. A frequência com que os

cromossomos da população p̌ geram descendentes é estabelecida por uma medida de pro-

babilidade associada a cada operação, para facilitar o entendimento segue a Figura 3.2 que

representa uma comparação entre os termos biológicos com os termos computacionais.

A nova população p é formada por l cromossomos da população ṗ e por n − l cro-

mossomos da população p. O critério adotado para o nascimento dos l cromossomos da

população ṗ é o mesmo usado para a escolha dos cromossomos progenitores da população
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Figura 3.2: Representação dos Termo Biológico -> Termos computacionais [14]

p, o qual é aplicado no sentido inverso para determinar os l cromossomos da população

p que devem morrer. Por �m, é calculado o valor da adaptação dos cromossomos da

população p recém construída. A população é representada por um vetor, de tamanho

�xo, de cromossomos, que por sua vez, são representados por vetores binários de tama-

nho �xo, ou seja, vetores de tamanho �xo de elementos pertencentes ao conjunto {0, 1}.
Holland, chamou de locu as posições do cromossomo, alelo o valor que ocupa um locu no

cromossomo e gene o conjunto de alelos que podem ocupar um locu no cromossomo.

O algoritmo proposto por Holland possui algumas limitações como a representação

binária, convergência prematura,tamanho �xo dos cromossomos e das populações.

A questão da representação binária do cromossomo apresentada por Holland parece

levar críticas sobre a pré-de�nição da estrutura de dados a ser adotada, no caso vetor de

tamanho �xo, que está no sentido inverso do percurso natural adotado pelos engenheiros

da computação na busca de uma solução computacional para um problema, onde primeiro

se estuda o problema para só depois de�nir a estrutura de dados utilizada para modelar

os objetos do domínio do problema [45, 46].

Outro problema relacionado com a representação proposta por Holland é a in�uên-

cia que o tamanho da população tem sobre a qualidade dos cromossomos da população

retornada pelo algoritmo genético [19]. O primeiro registro deste problema foi repor-

tado por Grefenstette (1986) ao usar um algoritmo genético para de�nir o valor ideal dos

parâmetros do algoritmo de Holland na abordagem de um problema.

Apesar de todo o esforço em contornar os problemas apontados no trabalho de Hol-

land, muitos destes problemas permanecem até o dia de hoje sem uma resposta, como o

problema do tempo de convergência, da convergência prematura e da epistasis. O pro-

blema do tempo de convergência está relacionado ao tempo gastos por este algoritmo para

produzir resultados de melhor qualidade do que outros métodos computacionais.

As soluções apresentadas para este problema objetivam explorar, ao máximo, as possi-

bilidades de paralelizar e distribuir a execução do algoritmo, como nos algoritmos genéticos
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paralelos [26], nos algoritmos genéticos de tempo contínuo [15] e nos hardware evolutivos

[43]. Quando a complexidade está associada apenas ao cálculo da adaptação do cro-

mossomo, uma versão simpli�cada da mesma pode ser a solução, como nos algoritmos

genéticos baseados em técnicas de relaxamento [42].

A convergência prematura acontece quando as informações contidas nos cromossomos

mais adaptados da população não são ótimas para o problema, os quais passam a predo-

minar nas próximas populações geradas pelo algoritmo genético, direcionando assim este

algoritmo para uma população de cromossomos ótimos locais.

A epistasis ocorre quando a adaptação de um cromossomo depende fortemente da in-

teração entre as informações presentes em sua representação [19]. A di�culdade em tratar

problemas com epistasis pode ser de natureza representacional e teórica. Dependendo do

problema, o custo para desenvolver um novo projeto de representação para o cromossomo

livre de epistasis pode ser muito grande [25]. Assim, uma alternativa para tratar este

problema é adotar uma nova forma de representação para o cromossomo e desenvolver

operadores genéticos de cruzamento e/ou mutação adequados [17].

Buscando solucionar os problemas do algoritmo de Holland foi criado o GAADT (al-

goritmo genético baseado em tipos abstratos de dados) [45, 46], denominado GAADT,

do inglês genetic algorithm based on abstract data types. Os aspectos que o algoritmo con-

tribui são principalmente a liberação desses algoritmos da restrição sobre a representação

�xa do alfabeto 0,1 e do tamanho �xo da população, bem como a redução das operações

genéticas a somente duas: cruzamento e mutação.

A adoção da abordagem de TAD, para construção de algoritmos genéticos permite,

entre outras coisas, o desenvolvimento de uma sistemática de especi�cação do mesmo a

partir do estudo dos componentes básicos do problema, para o qual o algoritmo genético

a ser desenvolvido provê a solução. Outro importante ganho potencial com a visão acima

referida é a portabilidade das soluções via algoritmo genético, uma vez que o mesmo

esquema de solução pode resolver uma família de problemas, dependendo da natureza e

do ambiente dos mesmos.

Neste capítulo será apresentado o GAADT, os tipos abstratos manipulados por este

algoritmo, os operadores genéticos utilizados para promover a adaptação da população,

o ambiente ao qual os cromossomos do GAADT devem se adaptar, além da de�nição do

algoritmo propriamente dito e a especi�cação do GAADT para o problema.

3.2 Tipos Básicos do GAADT

No GAADT [45, 46], os cromossomos são representados por seu material genético, o qual

têm nas bases suas unidades elementares de formação.
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De�nição 3.2.1 (Base) Uma base B é o conjunto de todas as unidades genéticas ele-

mentares que podem ser usadas na formação do material genético dos cromossomos de

uma população.

Os elementos de uma base se agrupam em sequências para formar as características

(genes) dos cromossomos, entretanto, nem toda sequência de bases representa uma ca-

racterística para o cromossomo, portanto, deve existir uma lei de formação para indicar

como as bases devem ser agrupadas para formar uma dada característica. O GAADT

representa a lei de formação de características pelo conjunto de Axiomas de Formação

de Genes (AFG), o qual deverá ser de�nido para cada caso de acordo com a semântica

atribuída ao gene.

De�nição 3.2.2 (Gene) Um gene g é uma sequência formada pelos elementos da base

que pertence ao conjunto AFG.

Os genes são agrupados em conjuntos para formar os cromossomos da população. O

conjunto de genes {g1, g2, . . . , gn} que compõe um dado cromossomo serve para identi�car

este cromossomo dentro da população. A identidade dos cromossomos será usada para im-

pedir que várias cópias de um cromossomo possam coexistir ou renascer na população em

qualquer tempo durante o processo de evolução da mesma na busca por um cromossomo

mais adaptado.

As características apresentadas pelos cromossomos de uma população servem também

para classi�cá-los em grupos taxonômicos (espécies e famílias) em função do grau de simi-

laridade das características compartilhadas pelos mesmos. O início e o �m da formação de

uma característica em determinada espécie, no GAADT, é representado pelo conjunto de

Axiomas de Formação de Cromossomos (AFC) que deve também garantir que o cruza-

mento de dois cromossomos de uma mesma espécie resulte em um cromossomo da mesma

espécie. Assim como o AFG, o AFC também deverá ser de�nido para cada situação de

acordo com a semântica adotada para o cromossomo.

De�nição 3.2.3 (Cromossomo) Um cromossomo c é um conjunto de genes que obedece

às condições estabelecidas pelo AFC.

Cromossomos são agrupados em conjuntos para formar uma população. Esta repre-

sentação para a população irá garantir a imparcialidade na avaliação dos cromossomos que

compõem a população, já que cada cromossomo só poderá ocorrer uma vez na população.

De�nição 3.2.4 (População) Uma população P é um conjunto de cromossomos cons-

truídos conforme descrito na De�nição 3.2.3

O tipo população é o conjunto formado por todos os conjuntos formados por objetos

do tipo cromossomo que são possíveis resultados para o problema em foco, segundo a in-

terpretação adotada para os tipos C, G e B. A geração da população vazia pelo algoritmo

indica que a interpretação adotada para o problema está errada.
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3.3 Operadores Genéticos do GAADT

O GAADT trabalha com dois tipos de operadores genéticos: o de cruzamento e o de

mutação. O operador genético de cruzamento caracteriza-se por combinar os genes de

dois cromossomos (cromossomos - pai) para formar outros cromossomos (cromossomos -

�lho), enquanto que o operador genético de mutação caracteriza-se por alterar a identidade

de um cromossomo para formar um outro cromossomo (cromossomo-mutante).

O gene dos cromossomos - pai para uma dada característica que fará parte dos cromos-

somos - �lho é aquele que melhor satisfaz as restrições do problema sobre a característica

expressa por este gene, e recebe o nome de gene-dominante.

Dados dois genes g1 e g2, que expressem uma mesma característica com diferentes

fenótipos2, diz-se que um gene g1 melhor satisfaz as restrições do problema do que o gene

g2, se o grau de adaptação do gene g1 for superior ou igual ao grau de adaptação do

gene g2. No GAADT, o grau de adaptação de um gene é dado por uma função grau e

é considerada a existência de um gene gλ, denominado de gene-inócuo, que é usado para

representar um gene que não expressa qualquer característica, de forma que a sua presença

ou ausência não altera a identidade do cromossomo, o qual satisfaz as restrições impostas

pelo conjunto de axiomas de formação de genes. Seu grau de adaptação é menor que o

grau de adaptação de qualquer outro elemento do tipo gene.

De�nição 3.3.1 (Grau) O grau de adaptação de um gene é uma função grau do seguinte

tipo:

grau : G → K tal que, a cada gene g, g ∈ G, é associado um único número k, k ∈ K
(K é um corpo ordenado3), chamado de grau(g) e que re�ete, segundo a interpretação

adotada para o problema, uma estrati�cação comparativa entre a adaptação dos genes.

O gene inócuo 4 é uma constante do sistema, cujo valor deverá ser de�nido no momento

da instanciação do algoritmo a um dado problema, pertence ao tipo gene, tem grau de

adaptação igual ao elemento neutro do corpo K para a operação de adição, e para todo

gene g com g 6= gλ grau(g) é maior do que grau(gλ).

Por uma questão de nomenclatura, é de�nida uma relação de equivalência cromossô-

mica, denotada por ≡C , de�nida da seguinte maneira: ≡C : C ↔ C, tal que c1 ≡C c2, se
e somente se, c1 − {gλ}=c2 − {gλ}.

O gene dominante é identi�cado pela função domi que recebe um par de genes, um de

cada um dos cromossomos - pai, e retorna o gene de maior grau de adaptação se os genes

fornecidos expressarem uma mesma característica. Caso os genes fornecidos não expressem

2Características observáveis de um organismo que resultam da interação entre o genótipo e o ambiente.
3Estrutura algébrica, com duas operações, sem divisores próprios de zero e munido de uma ordem.

Ex: 〈R,≤, +,×, 0, 1〉.
4O grau de adaptação é menor que o grau de adaptação de qualquer outro elemento do tipo gene. Tal

gene será denominado de gene-inócuo.
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uma mesma característica, então a função domi retornará gλ. Dados dois genes, diz-se que

eles expressam uma mesma característica se existe um atributo relevante para o problema

em foco que seja satisfeito pelos genes fornecidos. No GAADT, o atributo relevante para o

problema é especi�cado pelo conjunto atributoRelevante, que é uma constante do sistema

cujo conteúdo dependerá da interpretação adotada para o problema. A comparação entre

esses dois genes para constatar se expressam uma mesma característica, ou seja, se existe

um atributoRelevante para o problema em questão que seja satisfeito pelos dois genes, é

feita através da relação mesma, que obedece aos seguintes preceitos:

Lema 3.3.1 ∀g : G • (g, g) ∈ mesma.

Lema 3.3.2 ∀g1, g2 : G|(g1, g2) ∈ mesma • (g2, g1) ∈ mesma.

Lema 3.3.3 ∀g1, g2, g3 : G|(g1, g2) ∈ mesma ∧ (g2, g3) ∈ mesma • (g1, g3) ∈ mesma.

O gene dominante, portanto, é de�nido como:

De�nição 3.3.2 (Dominante) O gene dominante é uma função domi do seguinte tipo:

domi : G×G→ G

domi(g1, g2) =


gλ se (g1, g2) /∈ mesma,
g1 se (g1, g2) ∈ mesma ∧ grau(g1) ≥ grau(g2),

g2 se (g1, g2) ∈ mesma ∧ grau(g1) < grau(g2).

A produção de novos cromossomos durante o processo evolutivo de uma população

serve para direcionar a busca por cromossomos mais adaptados através da transmissão

das características de maior grau de adaptação presentes nos cromossomos da população

atual. A adaptação de um cromossomo é dada pela função adapt.

De�nição 3.3.3 (Adaptação) A adaptação de um cromossomo é uma função adapt do

seguinte tipo:

adapt : C → K

adapt(c) =
∑

g∈c Θc,g × grau(g)

onde Θc,g é o peso com o qual o gene g contribui para a adaptação do cromossomo c.

O valor do parâmetro peso usado no cálculo da adaptação de um cromossomo é de�nido

de acordo com o problema em que o GAADT será aplicado, já que este cálculo pode levar

em consideração a presença ou ausência de um dado gene no cromossomo.

A operação de cruzamento recebe dois cromossomos - pai, aptos a cruzar, e retorna

uma população cujos cromossomos são formados somente pelos genes dominantes dos cro-

mossomos fornecidos. Logo, para se de�nir esta função precisa-se antes de�nir uma função

para selecionar os cromossomos aptos a cruzarem (seleção) e uma função para retornar o
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conjunto de genes dominantes para todas as características existentes nos cromossomos -

pai (fecundação).

A função de seleção recebe uma população P1 e retorna a subpopulação de P1 formada

pelos cromossomos que satisfazem um requisito do problema r, descrito por uma fórmula

em lógica de primeira ordem, o qual indica quando um dado cromossomo é considerado

apto a cruzar.

De�nição 3.3.4 (Seleção) A seleção dos cromossomos que satisfazem um predicado r

é uma função sel do seguinte tipo:

sel : P(P )× P(P )→ P(P )

sel(P1, r) = P1 ∩ r.

A função fecundação recebe dois cromossomos e retorna o conjunto de genes domi-

nantes entre todos os genes dos cromossomos fornecidos.

De�nição 3.3.5 (Fecundação) A fecundação é uma função fec do seguinte tipo:

fec : C × C → P(G)

fec(c1, c2) = {g|∀g1 ∈ c1 ∀g2 ∈ c2(g = domi(g1, g2))}

Lema 3.3.4 ∀c : C • (fec(c, c), c) ∈≡C.

Os cromossomos - pai aptos a cruzarem são representados pelo conjunto MACHO e

FEMEA, formados da seguinte forma: MACHO = sel(P1,M) e FEMEA = sel(P1, F ),

onde P1 é uma subpopulação da população atual formada por cromossomos adaptados ao

ambiente e, M e F são dois predicados sobre o tipo população pertencentes ao conjunto

de requisitos do ambiente Rq, escritos em uma linguagem de primeira ordem.

Dependendo da especi�cação dos requisitos do ambiente M e F , a reprodução gerada

pode ser sexuada, assexuada ou mista. A reprodução sexuada ocorre quando M ∩F = ∅,
a assexuada quando M = F , e a mista quando M ∩ F 6= ∅ e M 6= F .

De�nição 3.3.6 (Cruzamento) O cruzamento é uma função cruz do seguinte tipo:

cruz : MACHO × FEMEA→ P
cruz(c1, c2) = {c|c ⊆ fec(c1, c2)}

O operador genético de mutação, de�nido para o GAADT, é composto pelas funções de

inserção, supressão e troca, tal que os cromossomos resultantes da ação destes operadores

apresentarão parte dos genes contidos no cromossomo que lhe deu origem. A operação de

inserção ins adiciona um conjunto de genes ao cromossomo de origem.

De�nição 3.3.7 (Inserção) A inserção é uma função ins do seguinte tipo:

ins : C × P(G)→ C

ins(c,G1) =

{
c ∪G1 se c ∪G1 ∈ AFC,
c caso contrário.
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A operação de supressão del remove um conjunto de genes do cromossomo de origem.

De�nição 3.3.8 (Supressão) A supressão é uma função del do seguinte tipo:

del : C × P(G)→ C

del(c,G1) =

{
c−G1 se c−G1 ∈ AFC,
c caso contrário.

A operação de troca troc remove um conjunto de genes do cromossomo de origem e

lhe adiciona outro conjunto de genes.

De�nição 3.3.9 (Troca) A troca é uma função troc do seguinte tipo:

troc : C × P(G)× P(G)→ C

troc(c,G1, G2) =


(c ∪G1)−G2 se (c ∪G1) ∈ AFC ∧ (c ∪G1)−G2 ∈ AFC,
c ∪G1 se (c ∪G1) ∈ AFC ∧ (c ∪G1)−G2 /∈ AFC,
c−G2 se (c ∪G1) /∈ AFC ∧ c−G2 ∈ AFC,
c se (c ∪G1) /∈ AFC ∧ c−G2 /∈ AFC.

Ações da função de inserção e supressão podem ser vistas como casos particulares da

ação da função de troca. Conforme estabelece o seguinte corolário:

Corolário 3.3.1 ∀c : C;G1, G2 : P(G) • troc(c,G1, G2) = del(ins(c,G1), G2)

De�nição 3.3.10 (Mutação) A mutação é um predicado mut ⊆ P(P ), tal que:

mut(c1) = {c2|∃G1, G2 : P(G) ((#G1 ≤ #c1÷2)∧(#G2 ≤ #c1÷2)∧(troc(c1, G1, G2) = c2)

∧(adapt(c2), adapt(c1))}

A restrição (adapt(c2), adapt(c1)) garante que todo cromossomo-mutante é mais adap-

tado do que o cromossomo que lhe deu origem. A alteração do número de genes do

cromossomo no cromossomo-mutante é limitada em cinquenta por cento do tamanho do

cromossomo fornecido devido ao fato de que se as mutações ocorridas em um cromossomo

de uma dada espécie forem muito grandes, então este cromossomo seria repelido pelos

cromossomos da sua espécie, por não ser considerado mais um igual a estes.

3.4 Ambiente

O GAADT opera sobre populações de cromossomos que evoluem de acordo com as carac-

terísticas de um ambiente A.

Um ambiente A é uma 8-tupla 〈P,P(P ), Rq, AFG,AFC, Tx,Σ, P0〉, onde:

• P é a população,

• P(P ) é o conjunto potência de P ,



3.5. ALGORITMO 33

• Rq é o conjunto dos requisitos (características expressas através de fórmulas numa

linguagem de primeira ordem) do problema que in�uenciam a genealogia da popu-

lação P ,

• AFG é o conjunto de axiomas de formação dos genes dos cromossomos da população

P ,

• AFC é o conjunto de axiomas de formação dos cromossomos da população P e

• Tx é o conjunto de pares de cromossomos (x, y), onde x é um cromossomo cons-

truído a partir do cromossomo y, pela ação da operação de cruzamento ou mutação,

registrando desta forma a genealogia dos cromossomos pertencentes às populações

geradas pelo GAADT durante a sua execução,

• Σ é o conjunto de operadores genealógicos que atuam sobre a população P ,

• P0 é uma sub-população pertencente a P(P ), chamada de população inicial, com no

mínimo um cromossomo.

O processo de evolução darwinista, segundo o qual todas as espécies desenvolveram-

se a partir de outras espécies, pela transmissão hereditária de pequenas variações, em

sucessivas gerações, resultando na sobrevivência das espécies que melhor adaptaram-se ao

ambiente [16], é induzido pelas alterações ambientais produzidas pela natureza. Este papel

desempenhado pela natureza, na visão de evolução darwinista, aqui será representado pelo

GAADT, que é quem submete os cromossomos de uma população à ação dos requisitos

do problema Rq, resultando assim na geração de novos cromossomos a partir daqueles já

existentes [45, 46].

3.5 Algoritmo

O GAADT é uma função que recebe a população P0 e, depois de submetê-la à simulação

de um processo evolutivo, devolve uma população Pt. Os cromossomos da população Pt
são os cromossomos das populações P0,P1,. . . ,Pt−1 que ainda satisfazem os requisitos do

problema Rq, ou então são novos cromossomos resultantes da ação genealógica das opera-

ções de cruzamento e mutação sobre os cromossomos da população Pt−1 que apresentam

adaptação maior do que a adaptação dos cromossomos que lhes deram origem. Diz-se

então que a população Pt evoluiu da população P0.

Os cromossomos das populações P0,P1,. . . ,Pt−1 que não mais satisfaçam os requisitos

do problema Rq não participarão da construção da população Pt, podendo ser assim

entendidos como fazendo parte da população de cromossomos �mortos�, que não �gurarão

entre os cromossomos da população Pt e das populações seguintes manipuladas pela função
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GAADT . Não obstante, tais cromossomos serão recuperados pela análise da taxonomia

Tx dos cromossomos da população atual para evitar que eles apareçam novamente nas

próximas iterações da funçãoGAADT . Esta restrição atende ao entendimento do processo

de evolução darwinista, que não contempla a possibilidade de uma espécie extinta voltar

a aparecer num outro momento futuro.

Na de�nição da função GAADT , um critério de preservação sobre a população atual

Pt é estabelecido para orientar o corte dos cromossomos que não devem �gurar nas popu-

lações Pt+1,Pt+2,. . . . Este ponto de corte é representado por um predicado unário pcorte
pertencente ao conjunto de requisitos do problema Rq, que atua sobre os cromossomos de

Pt.

Os critérios de parada adotados pela função GAADT são: o número máximo de

iterações desejadas; e o valor da adaptação dos cromossomos considerado satisfatório

para a solução do problema em análise. Estes critérios também fazem parte do conjunto

de requisitosRq do problema.

De�nição 3.5.1 (GAADT) O GAADT é uma função GAADT do seguinte tipo:

GAADT : A→ A

GAADT (Pt) =


Potm se Potm = {c|∀c : Pt (adapt(c) ≥ k)} 6= ∅,
Pt+1 se t+ 2 = T,

GAADT (Pt+1) caso contrário.

onde Pt+1 = cruz(a, b) ∪ mut(c) ∪ pcorte(Pt) com e a, b, c ∈ Pt, P0 é a população inicial

considerada, k ∈ K é um valor imposto pelo ambiente A, como critério de aceitação de

cromossomos em Pt que satisfazem o problema e T ∈ N é um número dado como critério

de satisfação do número de iterações.

A segunda condição de parada ocorrerá garantidamente se eventualmente a primeira

não ocorrer. Para qualquer entrada Pt, o processo GAADT dá uma saída bem determi-

nada, o que implica dizer que o GAADT é um algoritmo e desta forma um procedimento

correto.

3.6 Especi�cação do GAADT para o Problema

O GAADT foi proposto com o objetivo de ser aplicado a diferentes problemas, a qualidade

dos resultado encontrado depende da instanciação dos tipos abstratos manipulado por

este algoritmo, da adequação dos operadores genéticos ticos e das restrições impostas

pelo ambiente. Portanto, o GAADT, quando instanciado para um problema particular,

deve preservar todas as suas propriedades fundamentais. Em Vieira [45, 46] apresentada

uma metodologia que auxilie a modelar os requisitos do problema, baseada em 7 passos:

1. Examinar o problema, com o objetivo de determinar qual a natureza da solução
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requerida no sentido de orientar a escolha metafórica dos tipos básicos: base, gene

e cromossomo;

2. Identi�car o gene inócuo gλ e a população inicial P0;

3. De�nir as funções grau de adaptação do gene grau e peso do gene no cromossomo

Θ, earelaoatributoRelevante;DefiniroselementosdeRq(F,Mer)usadospelafunocruzdeacordocomoproblema;

4.4. De�nir os elementos de Rq (pcorte, t e k) utilizados pela função GAADT;

5. Construir o algoritmo;

6. Veri�car os eventuais ajustes relativos para veri�cação dos tipos manipulados pelas fun-

ções, relações e operações manipuladas pela função do GAADT, e a modelagem do pro-

blema através da de�nição dos componentes do ambiente.

O restante desta seção se destina a descrever como o GAADT pode ser aplicado e

re�nado ao problema do melhoramento genético da cana de açúcarda.

Segue abaixo os elementos básicos do GAADT aplicado ao problema de interesse:

3.6.1 Tipos Básicos

Neste trabalho, os cromossomos serão representados por seu material genético, o qual têm

nas bases suas unidades elementares de formação. A única exigência para o tipo abstrato

base do GAADT é que ele tenha pelo menos uma base bλ, denominado de base-inócuo, que

será usado na construção do gene-inócuo gλ e do cromossomo-inócuo cλ. As constantes

do GAADT base-inócua, gene-inócuo e cromossomo-inócuo deverão ter seu valor de�nido

no momento da instanciação do GAADT a um dado problema.

Os indivíduos serão representados por seu material genético (cromossomos), o qual

tem nas bases nucléicas suas unidades elementares de formação. O tipo abstrato bases

para o problema construção de árvores �logenéticas é o conjunto formado pelo nome das

espécies investigadas acrescido de uma espécie denominada de inócua, que será usada para

formar o gene inócuo.

De�nição 3.6.1 (Base) O conjunto base B = X∪{eλ}, onde eλ é denominado de gene-

inócuo e X é o conjunto de espécies analisado.

Onde cada instância representa uma especie e suas característica, a partir desta base é

gerada umamatriz característica. Além disso, o sistema gera um vetor de bases com

o grau de similaridade entre as instâncias da base.

De�nição 3.6.2 (Gene) O conjunto gene G = {< ey, ex, ez > /ey, ex, ez ∈ B} que satis-
faz o seguinte conjunto de axiomas de formações de genes:
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• ∀x∀y∀z raiz < ey, ex, ez >= ex ⇔ ex 6= eλ para todo gene se a base da raiz for a base

eλ , então a base nas folhas também será a base eλ;

• ∀x∀y∀z folhaL<ey, ex, ez >= ey ⇔ ey 6= eλ para todo gene se a base da raiz for

diferente da base eλ , então a base nas folhas deve ser diferente da base da raiz ex;

• ∀y∀x∀z folhaR<ey, ex, ez >= ez ⇔ ez 6= eλ para todo gene se a base da raiz e folhas

forem diferentes da base eλ , então elas devem ser todas diferentes.

• ∀xG(ex) = {g/g ∈ G}

A interpretação dada para o tipo abstrato gene g =< ey, ex, ez > é que ele representa

por uma de árvores simples (Figura 4.7), com raiz em ex, folha à esquerda ey e folha à

direita ez, os quais satisfazem o seguinte conjunto de axiomas de formação de genes:

O gene inócuo neste caso é o gene <eλ ,eλ ,eλ >. Por exemplo, os genes da árvore

�logenética da �gura 4.7 são (e6, e5, e7), (e4, e3, e5) e (e2, e1, e3).

Figura 3.3: Representação de um Gene

De�nição 3.6.3 (Cromossomo) O conjunto cromossomo C = {c = {g1, g2, ..., gj} /
{g1, g2, ..., gj} ⊆ G que satisfaz os seguintes axiomas de formação de cromossomo:

• acf1 ≡ (∀c ∈ C({x/∀gi ∈ C(x = raiz(gi))} = ({x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaL(gi))} ∪
{x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaR(gi))}) + 1);

• acf2 ≡ (({x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaL(gi))} ∩ {x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaR(gi))}) =

�);

• acf3 ≡ (({x ∈ X/∀gi ∈ C(x = raiz(gi))} ∩ {x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaL(gi))} ∪
{x ∈ X/∀gi ∈ C(x = folhaR(gi))}) = 1).

O cromossomo aqui é visto como o conjunto das árvores elementares, o qual atende

as exigências imposta pelos axiomas de formação de cromossomos listados abaixo:
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• para todo cromossomo o número máximo de ocorrências dos elementos do tipo base

como raiz é 1;

• para todo cromossomo o número máximo de ocorrências dos elementos do tipo base

como folha é 1; e

• para todo cromossomo o número de bases cuja sua única ocorrência é como raiz é

1.

Figura 3.4: Representação de um Cromossomo

Um conjunto de genes contendo todos os possíveis genes que poderão compor os cro-

mossomos (o cromossomo é um conjunto de genes, que não se repetem) de determinada

população.

3.6.2 Operadores Genéticos

Assim como a instanciação dos tipos abstratos dados: base, gene, cromossomo e popu-

lação, preservaram as exigências contidas na de�nição do GAADT. A instanciação da

funções e relações necessárias para o calculo da função GAADT devem atende a todos as

pré-condições de sua de�nição original. Nesta seção serão apresentado a de�nição somente

das funções e relações cuja instanciação para o presente problema mais concreta do que

a de�nição original, �cando subtendido que as funções e relações que forem re-de�nidas

nesta seção e preservada sua de�nição original.

De�nição 3.6.4 (Grau) O grau de adaptação de um gene é uma função grau do seguinte

tipo:

grau: P → K tal que grau(〈ey, ex, ez〉) =
∑
|mey ,i + mezi − 2mexi| onde K é um corpo

ordenado 5.
5Um corpo ordenado é uma estrutura algébrica, com duas operações, sem divisores próprio de zero e

munido de uma ordem. Ex :< R,≤, +,x, 0, 1>
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Por exemplo, o grau de adaptação do gene (e2, e1, e3) é:

grau (〉 e2, e1, e3 〈) = |(me2,1 + me3,1 − 2me1,1)| + ... + |(me2,7 + me3,7−2me1,7)| = |(1 +

0− 2x1)|+ |(1 + 1− 2x0)|+ |(1 + 1− 2x1)|+ |(0 + 1− 2x0)|+ |(0 + 0− 2x1)|+ |(0 + 0−
2x0)|+ |(0 + 0− 2x0)| = 6

De�nição 3.6.5 (Dominante) O gene-dominante, ou simplesmente domi, é uma fun-

ção do seguinte tipo:

domi : G×G→ G

domi(g, ĝ) =


gλ se ¬(raiz (g) = raiz (ĝ))

g se (raiz (g) = raiz (ĝ) ∧ (grau((g) ≤ grau(ĝ))

ĝ se (raiz(g) = raiz(ĝ) ∧ (grau(ĝ) ≤ grau(g)).

Por convenção, o

grau de adaptação do gene-inócuo igual ao elemento neutro do corpo K para a operação

de adição, logo o grau de adaptação do gene-inócuo menor do que o grau de adaptação

dos outros genes pertencentes ao tipo abstrato G.

O gene dominante para uma dada característica do gene que corresponde a expressão

fenotípica desta característica mais adaptada a con�guração atual do ambiente. A função

domi foi de�nida para informar o gene dominante de um par de gene, se os genes fornecidos

não expressem uma mesma característica a função domi retornando o gλ, caso contrário

a função domi retorna o gene fornecido mais adaptado o ambiente atual.

A produção de novos cromossomos durante o processo evolutivo de uma população

serve para direcionar a busca por cromossomos mais adaptados através da transmissão

das características de maior grau de adaptação presentes nos cromossomos da população

atual. A adaptação de um cromossomo é dada pela função adapt.

De�nição 3.6.6 (Adaptação) O grau de adaptação de um cromossomo é uma função

adpt do seguinte tipo:

adapt : P → K

adapt(c) =
∑

g∈c grau(g)



Capítulo 4

O sistema proposto para construção de

Árvore Filogenética(SETAX)

4.1 Arquitetura

Normalmente a construção de uma árvore �logenética é realizada por um taxonomista e

um geneticista que a constroem manualmente. O SETAX auxilia nesta tarefa evitando

possíveis erros na hora da construção e no tratamento de dados ambíguos e incompletos.

Ele também permite manipular dados com diferentes representações, gerenciar explosões

combinatórias de todas as possíveis soluções geradas pela presença parcimônica1.

Desta forma, este trabalho apresenta um sistema computacional para criação de árvo-

res �logenéticas a partir da entrada de uma matriz característica das espécies, esse sistema

foi desenvolvido utilizando a linguagem de programa JAVA com a plataforma de desen-

volvimento NetBeans IDE 6.7.1. O reconhecimento dessa base de dados séra feita através

da interface do sistema e a criação das possíveis árvores candidatas séra feita através do

GAADT (Vieira, 2003), conforme ilustra a Figura 4.1.

• Usuário: O usuário escolhe qual a base de dados com as características das especies

e a serem avaliada e o sistema ler essa base e veri�ca se a base está consistente.

• Interface: A interface veri�ca a base de características e gera a matriz similaridade

das espécies investigada, logo após ela cria os tipos e operadores genéticos utilizados

no GAADT.

• GAADT: Utilizado para manipular e arranjar as árvores criadas na busca da me-

lhor árvore gerada que atenda a determinada requisição de acordo com critérios

1Conceito utilizado na sistemática moderna que estabelece que ao construir e selecionar árvores �lo-
genéticas, ou seja, os clados, o melhor critério é baseado em seus princípios: normalmente é correto o
relacionamento mais simples encontrado entre dois indivíduos, aquele que apresente o menor números de
passos intermediários ou mudanças evolucionárias.

39
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Figura 4.1: Arquitetura utilizada na solução implementada.

pré-estabelecidos. Seus tipos e operadores especí�cos atuam nos serviços da camada

anterior de forma a orquestrar os mesmos para criação das árvores �logenéticas. Para

isso ele necessita de seus elementos básicos adaptado ao o problema.

Além disso, é necessário ressaltar que este sistema foi projetado para auxiliar e orientar

o usuário durante o processo de execução e sempre que um dado for necessário ou um

parâmetro for indispensável e não estiver nos valores iniciais, o usuário será solicitado a

fornecer este dado ou informação faltante. Por exemplo, o nome do arquivo que contém

o conjunto de espécies a serem analisadas não pode fazer parte do conjunto de valores

iniciais, razão pela qual ele é solicitado sempre que o usuário ordenar o início de execução.

Uma tela especí�ca de busca de arquivos no padrão Windows será exibida para que

o usuário aponte para o arquivo desejado. Desta forma, os recursos e as facilidades

disponíveis nesta ferramenta ajudaram muito o desenvolvimento deste trabalho e poderão

ser úteis também para novas pesquisas sobre Filogenia e sobre Computação Evolutiva.

As seguintes características não foram implementadas nesta versão do SETAX:

• escolher algum outro método de busca;

• melhorar a perfomace;

• comparar o resultados mais detalhadamente;

• oferecer explicações de como o sistema chegou ao resultado.

4.2 Funcionalidades do SETAX

O SETAX auxilia na tarefa de construção de árvores �logenéticas evitando possíveis erros

na hora da construção, pois fornece explicações para decisões tomadas pelo sistema, no
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tratamento de dados ambíguos e incompletos. Ele também permite manipular dados com

diferentes representações, gerenciar explosões combinatórias de todas as possíveis soluções

geradas pela presença parcimônica.

O sistema possui interface grá�ca que foi projetada para facilitar sua execução pelos

usuários, mesmo que estes não dominem completamente as técnicas de computação e per-

mite ajuste dos principais parâmetros relativos ao algoritmo genético utilizado, tais como

tamanho da população inicial, porcentagem de mutações, porcentagem de cruzamento e

taxa de seleção.

Inicialmente o usuário executará a instrução de inicialização do SETAX. Após a execu-

ção dessa instrução, o módulo simbólico do SETAX apresentará a tela principal mostrada

na Fig.4.2. Acessando as opções desta tela, o usuário poderá fornecer os dados sobre as

espécies investigadas ("Seleciona Base") Figura 4.3, gerar uma árvore �logenética para

essas espécies ("Gerar Árvore"), mostrar quem criou o sistema ("Sobre") e pedir ajuda

para entender o funcionamento do sistema ("Ajuda"). Inicialmente, usando a opção "Se-

leciona Base", o usuário fornecerá a base que ele pretende gerar a árvore, acessando a

opção "Gerar Árvore"do menu pull-down da opção(Figura. 4.3) e exibe a melhor solução.

Figura 4.2: Tela principal do sistema.

Para abrir o arquivo que contem a base fornecida pelo usuário o SETAX solicita o

arquivo que conterá essa base como na Figura 4.3 .

Se o arquivo não for selecionado ou não for compatível, SETAX mostrará uma janela

de alerta informando para o usuário que o arquivo não existe e que o sistema não pode

abri-lo vide Fig.4.4.

De posse da base como na Figura 4.5, o usuário pode solicitar ao sistema que gere

a árvore �logenética vide Fig.4.3 "Gera Árvore", neste momento, os dados fornecido são

preparados para serem enviados ao algoritmo descrito no capítulo 3 e o sistema gera a

árvore como na Figura 4.6.

Conforme a demostração o GAADT é responsável pela predição das possíveis árvo-

res �logenéticas, para tal, recebe como entrada uma base de dados representada pelas

característica da espécie e fornece como saída as árvores.
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Figura 4.3: Tela principal com o menu do sistema.

Figura 4.4: Tela de alerta.

Figura 4.5: Amostra de uma base (Cana de açúcar) do estudo de caso.

A sequência de dados biológicos são representadas no computador por instâncias da

base de dados. Ao utilizar o sistema proposto neste trabalho, o usuário deve informar

como entrada o arquivo da base formatado (banco.csv), ou seja, as instâncias da base,

representando a característica da espécie, para a qual deseja obter suas possíveis árvores.

O GAADT recebe como entrada a base, ou instâncias da base de dados, onde cada
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Figura 4.6: Exemplo de árvore gerada pelo sistema através da base de dados (Cana de
açúcar) do estudo de caso.

instância representa uma especie e suas característica, a partir desta base de dados de

entrada o SETAX gera uma matriz característica como na Figura 4.5. Além disso, o

sistema gera um vetor de bases com o grau de similaridade entre as instâncias da base.

Feito isso, o sistema gera a população inicial que partir do vetor de base um números

de genes são gerados aleatoriamente respeitando o axioma de formação dos genes como

demonstrado no capítulo 3.

Cada gene pode assumir uma possíveis estruturas de�nidas neste trabalho, conforme

ilustra a Figura 4.7. Junto à geração da população inicial, é gerado um conjunto de genes

contendo todos os possíveis genes que poderão compor os cromossomos (o cromossomo é

um conjunto de genes, que não se repetem) de determinada população. Todos os genes

dos cromossomos de qualquer população fazem parte do referido conjunto de genes. Na

população inicial, cada cromossomo é constituído de genes do conjunto de genes.

Nesta população inicial, a lista de genes gerados aleatoriamente passa pelo operador

de fecundação que gera a população inicial. Nessa lista de fecundação um gene é esco-

lhido aleatoriamente e as folhas desse gene são combinadas com a raiz de um outro gene

que combine, formando uma árvore conforme ilustra a Figura 4.8. O cromossomo é um

conjunto de genes, que respeita formação de cromossomos que o mesmo cromossomo não

apareça mais de uma vez em uma determinada população.
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Figura 4.7: Representação do gene no SETAX.

Figura 4.8: Fecundação entre dois genes no SETAX

Após a criação da população inicial, os operadores são aplicados à população, o pri-

meiro operador aplicado é o de seleção. No entanto, antes do processo de seleção, é

aplicada a seleção elitista, onde é selecionado os melhores indivíduos da população e os

adicionam na próxima geração sem ter que passar pelos outros operadores.

No operador genético de seleção o ponto de corte estabelecido é a adaptação média dos

cromossomos da população. Esta adaptação média é obtida através da média aritmética

da população, o somatório das adaptações de cada cromossomo da população é dividido

pelo número de indivíduos da população. A adaptação de cada cromossomo é obtida

pelo somatório do grau de adaptação de cada gene que compõe o cromossomo, onde a

adaptação de cada gene é a soma da características comuns entre a raiz e as folhas.

Assim, os indivíduos que estiverem acima desse ponto de corte são selecionados. Após a

seleção, o operador de cruzamento é aplicado.

No operador genético de cruzamento, os indivíduos escolhidos na seleção são selecio-
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nados aleatoriamente, os compara, os genes dominantes de cada cromossomo é escolhido

e essa lista de genes dominantes passa pelo processo de fecundação. Assim, todos os

indivíduos passam pelo processo de cruzamento.

Após o cruzamento, o operado genético de mutação é aplicado. O operador genético

de mutação ao qual a população é submetida utiliza apenas a função de remoção, que

remove a folha de um gene dos cromossomos aleatoriamente.

Após a mutação ser aplicada o ciclo se repete. A condição de parada do GAADT é o

valor da adaptação média da população resultante do operador genético de mutação ser

igual ao valor da adaptação média da população de origem, o que implica que a operação

genética de mutação não adicionou genes a nenhum cromossomo da população de origem e

contém, portanto, os cromossomos que representam as possíveis árvores em questão. Caso

isso não aconteça, o ponto de parada poderá ser o número de gerações pré-determinado

pelo usuário.

4.3 Um estudo de caso real: Baseado no melhoramento

genético da cana de açúcar

O ponto de partida do programa de melhoramento genético da Cana-de-Açúcar da RI-

DESA é o banco de germoplasma localizado na estação de �oração e cruzamento da Serra

do Ouro (UFAL), no município de Murici, Estado de Alagoas. Nesse banco estão reunidos

mais de 2000 genótipos, entre cultivares utilizados no país, clones, outras espécies relacio-

nadas ao gênero Saccharum e cultivares importadas das diferentes regiões canavieiras do

mundo, que estar localizado na unidade acadêmica centro de ciências agrárias U.A.CECA

/UFAL (Figura 4.9) 2.

Após a obtenção das sementes em cruzamentos pré-estabelecidos pelas equipes das

universidades que compõem a RIDESA, as mesmas são enviadas aos respectivos Estados,

onde são produzidas as plântulas que, uma vez transplantadas para o campo, de�nem a

primeira fase de seleção (T1). A RIDESA tem produzido anualmente mais de 1.500.000

plântulas para a fase T1. Em algumas universidades a seleção é feita em duas épocas, abril

e julho, de forma a se buscar, naquela primeira época, clones que apresentem a caracte-

rística importante de precocidade. Este ramo de seleção leva a sigla HP (Hiper precoce).

Mais de 5 mil novos clones têm sido gerados anualmente pelas universidades, incluindo

também os HP. Estes clones são avaliados posteriormente nas estações experimentais na

fase denominada T2. Os clones são avaliados experimentalmente em parcelas de um sulco

de 5 a 8 metros de comprimento fonte 3.

Na segunda fase de seleção (T2) seleciona-se em planta e soca os clones superiores

2http://www.ceca.ufal.br/
3http://www.ridesa.com.br/mgenetico.htm



4.3. UM ESTUDO DE CASO REAL: BASEADO NO MELHORAMENTO
GENÉTICO DA CANA DE AÇÚCAR 46

que por sua vez são avaliados na fase T3. A RIDESA tem selecionado para a fase T3

mais de 3000 novos clones por ano. A partir desta fase os clones selecionados em cada

universidade são intercambiados entre elas. Nesta etapa os novos clones são multiplicados

e introduzidos nas usinas e destilarias conveniadas com as respectivas universidades que

atuam nas diferentes regiões canavieiras do Brasil. Nas terras das usinas e destilarias tem

sido avaliados por meio de experimentos por três anos consecutivos os clones promissores.

Esta fase é denominada Fase Experimental FE.

O programa de desenvolvimento de novos cultivares de cana-de-açúcar é por natureza

essencialmente de longa duração. Logo, a persistência é uma virtude das pessoas envol-

vidas neste processo. Normalmente o lançamento de novos cultivares tem ocorrido após

cerca de 13 anos de inúmeras avaliações dos clones por meio de experimentos observando-

se a reação dos clones às doenças e pragas e a produtividade dos mesmos em diferentes

ambientes de produção.

Buscando diminuir esse tempo, iniciamos um estudo sobre a base de dados existente

na RIDESA, este estudo de caso refere-se a um banco de caracterização pertence ao

Programa de Melhoramento genético da cana-de-açúcar - PMGCA.

Figura 4.9: Imagem da Serra do Ouro localizada em Murici-Al Fonte: Ceca

4.3.1 Descrição da Base do estudo de caso.

Em busca de um melhor entendimento da base de dados iremos descrever as características

existente na base.
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Segue abaixo uma leve explicação sobre cada atributo da espécies de cana-de-açúcar

existente na base:

• BRIX - é uma escala numérica que mede a quantidade de sólidos solúveis em uma

solução de sacarose;

• MAT - Maturação (ou amadurecimento) é o processo de desenvolvimento dos seres

vivos ou suas partes no sentido de tornar o organismo apto para a reprodução. Em

relação aos animais, diz-se que, nessa altura, eles atingem a maturidade. Os seres

que ainda não atingiram a maturidade designam-se como "imaturos";

• TCH - Tonelada de Cana por hectare;

• FIB - Fibra - Quanto mais �bra a cana �ca mais resistente a praga;

• BRO - Brotação de socaria- Quanti�cação do aparecimento de brotos na soca (2o

corte) que darão origem a novas plantas;

• PER - Per�lho - são brotações que já estão quase todas as características da uma

planta adulta;

• DES - Desenvolvimento - o tipo de crescimento;

• HAB - Hábito de crescimento de uma planta, ou seja, sua arquitetura de cresci-

mento.

• DIA - Diâmentro do colmo - a espessura da cana;

• FLO - Florescimento - Aparecimento da in�orescência da cana, o que é prejudicial

para o setor industrial da cana, pois tem-se uma perda na produtividade;

• CHO - Chochamento - O chochamento (ou isoporização) tem início com a ocorrência

do processo de �orescimento e se caracteriza pelo secamento do interior do colmo e

perda de peso �nal, oriunda da redução do volume de caldo;

• CHO F - Chochamento Fisiológico - esta presente no gene da cana, ou seja, a

variedade apresenta-o tendo o aparecimento da in�orescência ou não.

4.4 Comparações entre os algoritmos

Nesta seção iremos comparar duas matrizes características, uma sem parcimônia e outra

com parcimônia. Para isso será gerada uma árvore para cada tipo de algoritmo descrito

neste trabalho usando essas matrizes e também serão geradas árvores para representar o

resultado de cada um desses algoritmos mencionados. Todos os algoritmos irão usar as
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mesmas bases de teste que é uma matriz característica sem parcimônia vide Tabela 4.1 e

outra base com parcimônia vide Tabela4.5.

Tabela 4.1: Matriz característica sem parcimônia usada para testar os algoritmos.

C1 C2 C3 C4 C5 C6

A 0 0 0 0 0 0

B 1 0 0 0 0 0

C 1 1 1 0 1 0

D 1 1 1 1 0 1

Tabela 4.2: Matriz distância sem parcimônia.

A B C D

A 0 0 0

B 0 1 1

C 0 1 3

D 0 1 3

Tabela 4.3: Matriz característica com parcimônia usada para testar os algoritmos.

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8

A 1 1 0 0 0 0 1 1

B 1 1 1 1 0 0 0 0

C 1 1 0 0 1 1 0 0

D 0 0 1 1 1 1 1 1

Tabela 4.4: Matriz Distância com parcimônia.

A B C D

A 2 2 2

B 2 2 2

C 2 2 2

D 2 2 2

Seguem os resultados e as árvores gerada com os algoritmos mencionados anterior-

mente.
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Figura 4.10: Árvore gerada pela regra de Inclusão e Exclusão na matriz sem parcimônia

O primeiro algoritmo mencionado neste trabalho foi o de regra de Inclusão e Exclu-

são. Este por sua vez gerou a árvore com a matriz característica sem parcimônia vide

Tabela 4.1, gerou a árvore mostrada na Figura 4.10.

Notamos que o algoritmo obteve um escore máximo de 3(três), a primeira raiz gerada

foi a A, notamos que na matriz a espécie A tem os valores de suas características 0(zero).

Isto signi�ca que esta espécie não tem nenhuma característica similar a outra, portanto,

deveria ser gerada por último.

Já na matriz característica com parcimônia vide Tabela 4.5 esse algoritmo não consegue

gerar a árvore, pois todas as espécies têm a mesma cardinalidade.

O segundo algoritmo (Algoritmo de Wagner) usando a matriz característica sem par-

cimônia gerou a seguinte árvore, conforme mostrado na Figura 4.11.

Figura 4.11: Árvore gerada pelo Algoritmo de Wagner

A árvore gerada vai depender da ordem na qual as espécies estão dispostas na matriz

característica. Para se obter uma árvore �logenética ótima nesse caso, é necessário alterar

as posições das espécies na matriz analisada.
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No caso do algoritmo de Wagner aplicado à matriz característica com parcimônia, não

conseguimos criar a árvore, mesmo alterando a ordem das espécies, pois as espécies têm

as mesmas cardinalidades.

Já o caso do Algoritmo das Médias conseguimos gerar a seguinte árvore vide Figura

4.12 para a matriz característica sem parcimônia.

Figura 4.12: Árvore gerada pelo Algoritmo de Médias

Na matriz característica sem parcimônia, o algoritmo de Médias constrói a árvore

ótima como monstrado na Figura 4.12, pois o mesma não tem parcimônia. Caso te-

nha, esse algoritmo irá depender da ordem na qual as espécies estão dispostas na matriz

distância. O algoritmo neste caso funciona igual ao o de Wagner.

Por último, foram analisadas as árvores geradas pelo SETAX para as mesmas matrizes,

conforme a Figura 4.13.

Figura 4.13: Árvores geradas pelo SETAX.

Conforme as árvores geradas pelo SETAX, podemos concluir que o mesmo não apre-
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senta os problemas dos outros algoritmos, pois o mesmo gera árvores ótimas para as

duas matrizes, percebe-se também que ele gera todas as árvores ótimas, deixando para o

usuário o critério da escolha.

Tabela 4.5: Score de cada algoritmo.

Algoritmos Tab. Com Parcimônia Tab. sem Parcimônia

Inclusão e Exclusão 1 3

Wagner 1 4

Médias (UPGMA) 1 4

SETAX 4 4

A árvore �logenética construída pelo SETAX está respaldada sob as premissas Bio-

lógicas, já que a árvore �logenética construída é resultante da análise das características

apresentadas na matriz características dos seres investigado e nos fatos fornecidos pelo

usuário [2] , [37], [47], [33]. Deve-se ressaltar que a árvore �logenética construída pelo

SETAX não será dependente da ordem na qual os organismos estão dispostos na matriz

característica.

4.5 Problemas Encontrados

O algoritmo da regra de inclusão e exclusão e o algoritmo de Wagner servem muito

bem para construir a árvore �logenética ótima quando os dados sobre a evolução das

características apresentadas pelas espécies não apresentam con�itos 4. Pois, se esses dados

forem con�itantes, então a matriz característica de dimensão nxm terá duas colunas i e

j, tal que:

∀x ∈ 1, ...,m,∃Sx = n| cn,x 6= 0 com Si ∩ Sj 6= �, Si ⊂ Sj e vice-versa.

Por exemplo, considere a matriz característica da Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Matriz característica com con�ito

1 2 3 4 5 6

A 0 0 0 0 0 0

B 1 1 0 0 1 1

C 1 1 1 1 1 1

D 1 1 1 1 0 0

Inicialmente constrói-se os conjunto S1 = {B,C,D} ,S2 = {B,C,D} ,S3 = {C,D} ,S4

4Con�ito - O con�ito ocorre quando as relações de parentesco expressas por uma característica con-
tradizem as relações de parentesco expressas por uma outra característica.
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= {C,D} ,S5 = {B,C} ,S6 = {B,C} , notequeS1 = S2, S3 = S4, eS5 = S6, então tem-se a

seguinte análise dos dados:

• S1 ∩ S3 = S3 e S1 ∩ S5 = S5, logo as características 1 e 2 não apresentam con�itos

com as características 3, 4, 5 e 6;

• S3 ∩ S5 = C, S3S5 e S5S3, logo as características 3 e 4 apresentam con�itos com as

características 5 e 6.

Nesse caso, o algoritmo da regra de inclusão e exclusão irá construir um conjunto de

árvores �logenéticas para as espécies analisadas com cardinalidade maior que 1(um) vide

Figura 4.14. A árvore �logenética ótima, para as espécies de uma matriz característica

com con�ito construída pelo algoritmo da regra de inclusão e exclusão, será a árvore

�logenética obtida pela aplicação de um critério de otimização ao conjunto de árvores

�logenéticas construído. Enquanto que o algoritmo de Wagner irá construir uma árvore

�logenética que será dependente da ordem na qual as espécies estão dispostas na matriz

característica com con�ito analisada (Figura 4.14a). Para se obter a árvore �logenética

ótima com o algoritmo de Wagner, deve-se primeiro alternar as posições das espécies na

matriz analisada, para se obter o conjunto de todas as possíveis árvores �logenéticas para

essas espécies. E depois, aplica-se sobre esse conjunto um critério de otimização.

Figura 4.14: Árvores �logenéticas construídas pelo algoritmo de inclusão e exclusão a
partir da Tabela 4.6

O algoritmo das médias constrói a árvore �logenética ótima, quando os dados sobre a

evolução das características apresentadas pelas espécies não apresenta con�ito. Pois, se os

dados sobre a evolução das características apresentadas pelas espécies forem con�itantes,

então a matriz distância de dimensão nxn, com θ igual ao menor valor armazenado, terá
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dois ou mais elementos di,j = du,v = θ , tal que: i, j 6= u, v e i, j 6= v, u. Por exemplo,

considere a matriz distância da Tabela 4.7 construída a partir da Tabela 4.6.

Tabela 4.7: Matriz distância com con�ito

A B C D

A 0 4 6 4

B 4 0 2 4

C 6 2 0 2

D 4 4 2 0

O menor valor não-nulo armazenado nesta tabela é 2(dois) pois o valor zero signi�ca

que a espécie é a mesma . O valor 2(dois) corresponde a distância entre as espécies B e

C, e entre as espécies C e D, o que é um con�ito. Quando a matriz distância analisada

pelo algoritmo das médias apresenta con�ito, a árvore �logenética construída irá depender

da ordem na qual as espécies estão dispostas na matriz distância (Fig. 4.15). A árvore

�logenética ótima, construída pelo algoritmo das médias a partir de uma matriz distância

com con�ito, será obtida da mesma forma que a árvore �logenética ótima construída pelo

algoritmo de Wagner a partir de uma matriz característica com con�ito.

Figura 4.15: Árvores �logenéticas construídas pelo algoritmo das médias a partir da
Tabela 4.7.

No próximo capítulo será apresentada a conclusão e trabalhos futuros.



Capítulo 5

Conclusões

Filogenia não é um assunto recente, desde os tempos de Darwin [16] se procura montar

a árvore das espécies. Como o espaço de soluções deste problema é gigantesco (apresenta

custo fatorial), o emprego de algoritmos genéticos se apresenta como sendo uma boa

alternativa para sua exploração.

O uso de Computação Evolutiva se mostrou muito e�ciente e e�caz em sua exploração

ao longo desta pesquisa. Em todas as simulações, sempre foi obtido um bom resultado

dentro de um período de tempo razoável(de 30 minutos a uma hora). E seus resultados

gerados neste trabalho foram avaliados por um pesquisador da área de Agronomia(Bruno

Nascimento 1).

Uma grande vantagem de se usar computação evolutiva é a possibilidade de se tra-

balhar com muitos pontos de partida simultaneamente, além da disponibilidade de me-

canismos de recombinação das soluções existentes. Com isso, aumentam-se as chances

de escapar de máximos locais ruins e atingir o máximo global ou pelo menos um bom

máximo local [21] e [18].

Outro ponto que merece ser destacado é o uso de técnicas de Computação Evolutiva,

que se mostrou uma poderosa ferramenta para ajudar no problema de encontrar uma boa

árvore �logenética, a partir de uma sequência de bases analisadas, devido ao seu elevado

poder de exploração de um vastos espaços de solução conforme Cancino[12].

O sistema (SETAX) que foi desenvolvido e utilizado ao longo deste mestrado. A

interface grá�ca deste sistema foi criada para facilitar o seu uso por parte do usuário,

mesmo que este não domine a computação, nele é possível alterar os parâmetros iniciais

sobre o algoritmo genético utilizado internamente, tais como tamanho da população inicial

(padrão 200), porcentagem de mutações(padrão 30%), quantidade de iterações (padrão

10) que limita o tempo máximo de busca. Não é necessária a digitação de todos estes

parâmetros, pois o SETAX possui um conjunto de valores iniciais que se mostraram

bastante e�cientes na maioria dos testes realizados.
1http://www.ceca.ufal.br/.
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Além disso, é necessário ressaltar que este sistema foi projetado para auxiliar e orientar

o usuário durante o processo de execução e sempre que um dado for necessário ou um

parâmetro for indispensável e não estiver nos valores iniciais, o usuário será solicitado a

fornecer este dado ou informação faltante. Por exemplo, o nome do arquivo que contém

o conjunto de espécies a serem analisadas não pode fazer parte do conjunto de valores

iniciais, razão pela qual ele é solicitado sempre que o usuário ordenar o início de execução.

Uma tela especí�ca de busca de arquivos no padrão Windows será exibida para que

o usuário aponte para o arquivo desejado. Desta forma, os recursos e as facilidades

disponíveis nesta ferramenta ajudaram muito o desenvolvimento deste trabalho e poderão

ser úteis também para novas pesquisas sobre Filogenia e sobre Computação Evolutiva.

As seguintes características não foram implementadas nesta versão do SETAX:

• escolher algum outro método de busca;

• melhorar a perfomace;

• comparar o resultados mais detalhadamente;

• oferecer explicações de como o sistema chegou ao resultado.

Apoiado por este sistema, foi possível veri�car o poder da Computação Evolutiva para

resolver este complexo problema, cujo espaço de solução cresce em função do número de

bases analisadas. Problemas complexos como este impedem o uso de técnicas convenci-

onais para sua solução. É praticamente impossível analisar todas as árvores candidatas

(busca exaustiva) quando o número de sequências de bases for superior a umas poucas

dezenas ([31]).Esta foi a principal motivação que levou ao uso de Computação Evolutiva.

Nesse sentido, as técnicas de Computação Evolutiva permitem explorar de maneira

muito e�ciente o espaço de solução e, geralmente, uma boa resposta pode ser encontrada

em tempo razoável ([5]). Por outro lado, é preciso ressaltar que não existem garantias de

ser encontrada a melhor solução para o problema: o que se garante é uma boa solução,

caso se proceda a uma escolha adequada de parâmetros estabelecidos para a busca. As

técnicas relativas à Computação Evolutiva foram discutidas no Capítulo 1.

Durante todo o processo de construção do SETAX, desde proposições de idéias até

desenvolvimento de aplicações, foram submetidas a congressos e periódicos nacionais e

internacionais objetivando uma melhor avaliação/validação da proposta. Dentre eles po-

demos destacar 13th IEEE Joint International Computer Science and Information Tech-

nology Conference(JICSIT 2011), onde tivemos o artigo aceito, o Journal of Engineering

and Computer Innovations também tivemos o artigo aceito no Simpósio de Computação

Aplicada SCA, onde o trabalho também foi publicado.

Com isso, espera-se ter contribuído nas áreas de i) Inteligência Arti�cial,ii)Agronomia

e iii) Bioinformática.
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Nesta dissertação procurou-se lidar com a explosão combinatória e com a necessidade

de gerar uma justi�cativa para a solução de um problema do tipo NP-completo resolvido

com um algoritmo genético. O domínio de aplicação restringiu-se à Agronomia. A idéia

inicial era construir um sistema que gerasse a árvore �logenética para um conjunto de

seres vivos a partir de dados de sua matriz característica fornecida pelo usuário.

Trabalhos Futuros

Quanto aos trabalhos futuros, podemos destacar:

• Utilização e análise de desempenho entre as diversas estratégias, a �m de obter

dados mais precisos quanto aos tempos de resposta (e�ciência das estratégias) e a

qualidade das soluções encontradas;

• Testes comparativos com implementações de outras abordagens para veri�car de-

sempenho e qualidade das soluções encontradas;

• Refatoramento do código criado com �ns de incremento de performance, uma vez

que o objetivo da concepção do mesmo foi o de prova de conceito;

• Comparar com outras técnicas de Inteligencia Arti�cial como redes neurais;

• Utilizar outro estudo de caso como o da saúde.
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