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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema que utiliza uma abordagem evolutiva para construcao
de arvores 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 distancia entre os grupos taxonémicos investiga-
dos, gerando um conjunto de arvores filogenéticas com o mesmo valor para o somatorio
das distancia taxonoémica entre as sub-arvores binarias que a compoe. Também é aqui
apresentado, um estudo de arvores filogenéticas, os principais algoritmos para construgao
de arvores inspirados em métodos de inteligéncia artificial; um resumo biolégico para o
entendimento da construgao de uma arvore filogenética, a instanciacao do GAADT para
construcao de arvores filogenéticas de seres vivos bem como alguns resultados obtidos com

o sistema proposto e comparacoes com os demais métodos.
Palavras-chave: Inteligéncia artificial, Filogenia, Arvores Filogenéticas, Biologia

Computacional, Otimizacao Combinatoria, Algoritmos Evolucionarios e Algoritmos Ge-

néticos.
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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 artificial 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: Artificial intelligence, Phylogeny, Phylogenetic trees, Computational Bi-

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

Introducao

1.1 Computacao evolutiva ou evolucionaria

Computacao evolutiva ou evolucionaria é uma area da ciéncia da computagao que propoe
um novo paradigma de processamento de dados. Este paradigma, diferentemente do
convencional, nao exige o conhecimento prévio dos elementos do dominio do problema
para encontrar um resultado[20].

A computacao evolucionaria é baseada em mecanismos evolutivos encontrados na na-
tureza, tais como a auto-organizacdo e o comportamento adaptativo [19], [22]. Esses
mecanismos foram descobertos e descritos por DARWIN (1859) em sua teoria da evolu-
cao das espécies. Nela, ele afirma que a vida na terra é o resultado de um processo de
selecao, pelo meio ambiente, das espécies ou individuos mais aptos e adaptados, e por
este motivo eles tém 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 bésicos, € um exemplo eloquente das
possibilidades do mecanismo de evolucao natural.

Outras abordagens computacionais inspiradas na teoria da evolucao das espécies sur-
giram como: programacao genética [29] e estratégia evolucionaria [41]. Na programagao
genética(PG), os individuos da populacao nao sao cadeias de “bits”, mas sim programas
de computador armazenados na forma de arvores sintaticas ou regras de semantica. Desta
forma, os programas é que sao os candidatos a solucao do problema proposto, enquanto na
Estratégia Evolucionaria(EE) regras semantica, é que sdo candidatas a uma classificagao.

As técnicas de Algoritmos Genéticos(AG), Estratégias Evolucionaria(EE) e Progra-
magao evolucionaria (PE) possuem algo fundamental em comum, cada uma delas trata
reproducao, variacao aleatdria, competicao e selecao de individuos de uma populacao.
Estes quatro elementos formam a esséncia da Computagao Evolutiva [4], [7].

Diante de uma perspectiva histérica, as primeiras iniciativas na area de computagao

evolucionaria foram de bidlogos e geneticistas interessados em simular os processos vi-
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tais no computador, o que recebeu na época o nome de "Processos Genéticos"(PG)’[24].
Alguns desses cientistas, sdo: [8], |9], [23], Martin e [13]. O bidlogo [39], simulou uma,
populacao de seres unicelulares, estrutura genética classica (um gene, uma enzima), com
estrutura diploide, com cromossomos de 20 genes e 16 alelos permitidos em cada um.

Na década de 60, [27] e outros pesquisadores comecaram a estudar os sistemas adap-
tativos complexos, que foram modelados como sistemas de aprendizagem de maquina.
Esses modelos, conhecidos como algoritmos genéticos , implementavam populagoes de
individuos contendo um gendétipo, formado por cromossomos (que neste modelo eram
representados por cadeias de “bits”) aos quais se aplicavam operadores de sele¢ao, recom-
binacao, mutacao e a inversao, este iltimo operador nao chegou a ser largamente utilizado
segundo [44].

Uma das primeiras aplicagoes propostas para os algoritmos genéticos(cujo uso do termo
cabe a Bagley na sua dissertacao de 1967), seguindo o enfoque de Holland|27], foram os
sistemas classificadores, que sao sistemas de producdo e usam os algoritmos genéticos
como funcoes 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 computacao evolucionéaria.

co-variancias

coeficiente de co-
relacao

AG EE PE PG
Representacao | Cadeias binarias | Vetores reais Vetores reais Arvores
Auto-adaptacdo | Nenhuma Desvio padraoe  |Desvio padrdao e |Nenhuma

O fitness é

Valor escalonado
da funcéo objetivo

Valor da funcio
objetivo

Valor
(escalonado) da
funcao objetivo

Valor escalonado
da funcio
objetivo

Mutacio

Operador
secundario

Principal operador

Unico operador

Um dos
operadores

Recombinacio

Principal operador

Diferentes
variacoes,
importante para a
auto-adaptacao

Nenhuma

Um dos
operadores

Selecao

Probabilistica

Deterministica

Probabilistica

Probabilistica

Figura 1.1: Resumo adaptado de [6] sobre computagao evolucionaria.

Os AG possuem uma larga aplicacao em muitas areas cientificas, dentre as quais podem

ser destacadas:

e Sintese de circuitos analégicos: para uma certa entrada e uma saida desejada,
por exemplo tensao, o AG gera a topologia, o tipo e o valor dos componentes do

circuito;

e Sintese de protocolos de comunicagao: determinacao de quais funcoes do pro-

tocolo devem ser implementadas em hardware e quais devem ser implementadas em
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software para que um desempenho aceitavel seja alcancado;

e Gerenciamento de redes: supervisao do trafego nos links e das filas nos "buf-
fers"de roteadores para descobrir rotas 6timas e para reconfigurar as rotas existentes

no caso de falha de algum link;

e Otimizacao evolutiva multicritério: otimizacao de funcées com miltiplos obje-

tivos que sejam conflitantes;

e Problemas de otimizagao complexos: problemas com espacos de solugoes de
dimensoes elevadas. Exemplo: problema do caixeiro viajante, gerenciamento de

carteiras de fundos de investimento;

e Ciéncia biolégicas: modela processos bioldgicos para o entendimento do compor-

tamento de estruturas genéticas.

Algoritmos Genéticos também podem ser aplicados em diversas areas de desenvolvi-
mento. Neste trabalho, destacamos as seguintes areas: Setor de Petroleo e Gas, Musical,
Telecomunicagoes, Satde e na area de Biologia e Agronomia.

Petroleo e Géas-Inversao Sismica: Conforme LINDEN (2008), o problema da in-
versao sismica, que é um importante campo da geologia, consiste na determinacao da
estrutura dos dados de subsolo a partir da prospeccao geologica, tendo como objetivo pri-
méario obter uma sec¢ao geolégica ou um modelo 3D. Este problema é suscetivel a aplicacao
de algoritmos genéticos, pois sua funcao objetivo ¢ muito irregular, sendo altamente nao
linear, possuindo muitos minimos e maximos locais e podendo apresentar descontinuida-
des.

Podemos concluir, que o uso de AGs torna-se bastante ttil no campo de Petréleo e Gas,
principalmente para o caso acima, pois o mesmo apresenta dados totalmente inconsistentes
e incertos. A partir de sua implementacdao e com estudos detalhados, podemos obter
informacoes valiosas para a solucao desses problemas.

Musica: foi apresentado em 1999 no evento CEC99 (IEEE - International Conference
on Evolutionary Computation) um ambiente interativo, utilizando Algoritmos Genéticos,
para a avaliagao de sequéncias de acordes tocadas em arquivos MIDI. No caso, os indivi-
duos da populagao foram definidos em grupos de quatro vozes (soprano, contralto, tenor e
baixo) ou coros. Cada um ¢ avaliado segundo trés critérios: melodia, harmonia e oitavas.
A composigao destes trés critérios definia a aptiddo (fitness) definida pela funcdo de sele-
¢ao, que retorna o melhor individuo ou melhor coro. Um ciclo genético é operacionalizado,
criando novos individuos dos anteriores e procurando sempre pelo melhor. Quando um
novo grupo é selecionado, ele é tocado em MIDI. A duragao do ciclo genético determina

o ritmo da evolugdo. O sistema criado foi denominado Vox Populi (Fukushima, 1999).
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Telecomunicagoes: de acordo com (Blanchard,1994), no evento WCCI'94 (World
Congress on Computational Intelligence), mostrou uma série de solugdes promissoras a
situagoes reais utilizando Algoritmos Genéticos. Blanchard mostrou-se o caso da US West,
uma companhia regional de telecomunicacoes do estado do Colorado, que vem usando um
sistema baseado em AGs que possibilita projetar, em duas horas, redes 6ticas 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,
afirmou que o sistema foi capaz de trazer uma economia de 100 milhdes de ddlares até o
final do século 20.

Satide: técnicas de realidade virtual sao usadas na construcao de software para au-
xiliar o treinamento, planejamento e realizagao de cirurgias. Em [32] e [40] sao descritos
alguns software de planejamento cirurgico. A entrada destes software sao informacgoes
extraidas de exames, tais como tomografia computadorizada e ressonancia magnética da
parte do organismo a ser operada. Com base na entrada fornecida, o software constroi
um organismo virtual para que o médico possa, dentro do ambiente virtual, testar va-
rios procedimentos cirirgicos e assim planejar a sua estratégia de trabalho. Ja em [34],
sao encontradas descricoes de um software de telecirurgia que permite que um médico
na Alemanha opere um paciente no Brasil. As entradas deste software sdao informacgoes
captadas por sensores instalados sobre o organismo do paciente, cujas informacoes sao
enviadas para o servidor remoto, convertidas em um organismo virtual, sobre o qual o
médico realiza a operagao, e suas ac¢oes sao enviadas de volta a sala cirdrgica, onde bragos
mecanicos realizam a operacao com a ajuda de uma equipe médica.

Biologia: um dos principais problemas dentro da biologia molecular é a inferéncia das
caracteristicas de um ser vivo. Esse problema consiste em determinar a cadeia de DNA
responsével pelo fendtipo de um conjunto de espécies da mesma familia. Os algoritmos
que realizam esta tarefa sao identificados 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 posicao em todas
as linhas seja 0 mesmo. Os algoritmos de alinhamento mais conhecidos sao o BLAST [1]
e o FAST [11].

Agronomia: o melhoramento genético da cana-de-agticar busca desenvolver varieda-
des adaptadas as diversas condicoes edafoclimaticas ! de cada regiao do Brasil. Basi-
camente as novas variedades devem ter ganhos na area agroindustrial, tais como: maior
produtividade e com maior tolerancia ao estresse hidrico, maior resisténcia as pragas e do-
encas e melhor adaptacao a colheita mecanizada. Os 6rgaos de pesquisa que desenvolvem

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

Irelacdo planta-solo-clima para plantio. Os fatores edafoclimaticos sdo referidos como os mais im-
portantes nao s6 para o desenvolvimento das culturas, como também para a definicao de sistemas de
producao.
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areas de biotecnologia vide Figura 1.2, ciéncias do solo, nutricao de plantas, climatologia,

fisiologia, fitopatologia, entomologia, economia e outras.

Figura 1.2: Producao de mudas em laboratorio, fonte site da Embrapa 2.

A maioria das caracteristicas da cana-de-agicar é herdada de forma aditiva. Por
exemplo, o cruzamento de duas variedades altas deve resultar numa variedade ainda mais
alta. Porém, existe uma importante excecao que é a caracteristica para a produtividade,
em que as variacoes genéticas aditivas e nao-aditiva parecem estar em igual grau de
importancia. Isso vem sendo o principal desafio nas pesquisas de melhoramento genético
da cana-de-acicar.

Outra questao bastante relevante em relacao ao melhoramento genético da cana é a
avaliacao de novas variedades quanto a adaptacao a diferentes ambientes. Isso é impor-
tante para a recomendacao das melhores variedades para as regioes mais aptas.

A Rede Interuniversitaria para o Desenvolvimento do Setor Sucroalcooleiro (Ridesa)
possui a estacao de pesquisa Serra do Ouro no municipio de Murici, AL. A unidade esta
na latitude 9° 13 S, a 500 metros de altitude, onde a pluviosidade média é de pelo menos
dois mil milimetros anuais e as temperaturas médias, de 19,5 a 26,5° C (Celsius).

Essas condigoes tornam o local muito propicio para o florescimento da maioria das
variedades de cana-de-actcar e, também, para a boa fertilidade do polen. As mudas de
cana sao plantadas em campos experimentais das unidades de pesquisa.

Por esses motivos este dominio sera o estudo de caso utilizado nesta dissertacao.

1.1.1 Motivacao da Dissertacao

Nesta dissertacao existem duas motivacoes: uma bioldgica e outra computacional. A moti-
vacao biologica consiste em determinar as relacoes evolutivas de um conjunto de espécies.
O numero de relagoes evolutivas cresce exponencialmente a medida que novas espécies

sao consideradas. Na tentativa de gerar a histéria evolutiva das espécies manualmente,
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Fonte: Universidade Federal de S3o Carlos. Centro de Ciéncias Agrarias (2008).
Figura 1.3: Fluxograma de programa de melhoramento genético da cana-de-agicar.

alguns pesquisadores passaram a representa-la por estruturas graficas denominada arvore
filogenética. Isso inviabiliza a construcao da histéria evolutiva das espécies manualmente.
Desta forma surgem os primeiros programas para construcao de arvore filogenética.

Apesar de as arvores filogenéticas serem de facil manipulacao, a construcao de arvores
filogenéticas por processos manuais foi se tornando cada vez mais complexa. Além disso,
esses processos requerem muito tempo do filogeneticista e propiciam a introducao de erros
humanos na analise [2].

A construcao de arvores filogenéticas é um problema N-P completo, pois o namero de
possiveis arvores para N espécies é N!. Desta forma os algoritmos que garantem a obten¢ao
da solucao 6tima sao infactiveis para problemas NP-completos como o de construcao de
arvore filogenéticas. Entdo como resolvé-los? Abrindo mao da garantia de obtencao da
solucao 6tima em prol da factibilidade.

Por esta razao, os métodos de inferéncia filogenéticas normalmente se baseiam em
algoritmos de agrupamento ou estratégias heuristicas de busca que permitem minimizar a
quantidade de tempo gasto analisando as arvores candidatas [31]. A idéia por tras destes
algoritmos ¢ que uma solugao boa, nao necessariamente a 6tima, é melhor que nenhuma

solucao ou que uma solucao tomada aleatoriamente do espaco de busca. Com isso, propor
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algoritmos que explorem o espaco de busca de forma eficaz, visando localizar solucoes de
boa qualidade, e que eventualmente podem corresponder a solugao 6tima.

Desta forma, os algoritmos genéticos, estao estabelecidos sobre os seguintes principios:

e para a maioria dos problemas existe uma funcao de codificacao que mapeia os pos-

siveis resultados do problema na representacao adotada para o cromossomo;

e para todo cromossomo existe uma fungao de adaptacao, a qual informa a qualidade

do resultado representado por este cromossomo para o problema;

e os cromossomos mais adaptados geram descendentes (pela acdo dos operadores ge-
néticos), os quais tendem a herdar as caracteristicas adaptadas do cromossomo
ancestral e as caracteristicas dos cromossomos menos adaptados tendem a desapa-

recer.

Recentemente, estratégias envolvendo algoritmos evolutivos tém sido investigadas
nesta area, mostrando resultados relevantes ([12]; [37]; [47]).

Nesse sentido, propoem-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 definido como uma
estrutura na qual um dos componentes ¢ a populagao. Segundo este modelo, as mudancas
ambientais sao vistas como o marco do inicio de um novo periodo de evolucao durante
o qual os cromossomos da populacao atual irao sofrer a acao dos operadores genéticos
com o intuito de construir uma nova populacao formada somente por cromossomos que
satisfazem aos requisitos do ambiente atual. Apds o periodo de evolugao vem o periodo de
estagnacao, durante o qual a populacao nao evolui. O periodo de estagnacgao ¢ finalizado
quando uma nova alteracao ambiental ocorre, dando inicio a um novo ciclo de um periodo
de evolucao seguido por um periodo de estagnacao.

O resultado do problema para o ambiente atual é o cromossomo mais adaptado na
populacdo de estagnacao atingida. A cada periodo de evolucao existe uma populacao de
cromossomos extintos associada. Os cromossomos desta populacao sao provenientes de
uma das populagoes ja trabalhadas pelo algoritmo genético, os quais foram avaliados e
descartados devido ao seu baixo grau de adaptacao as configuracoes atuais do ambiente.

A transmissao das caracteristicas adaptadas ao ambiente dos cromossomos pais que
devem ser passadas para os cromossomos filhos.

Realizado pelo operador de cruzamento apresentado no GAADT constréi novos cro-
mossomos somente com as caracteristicas responsaveis pela adaptacao dos cromossomos
pais ao ambiente, as quais serao denominadas de genes dominantes. Uma fun¢do denomi-
nada grau de adaptacgao do gene é definida para informar o quanto uma dada caracteristica

pode contribuir com a adaptacao do cromossomo ao ambiente.
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A possibilidade dos cromossomos nao adaptados ao ambiente evoluirem e até conduzi-
rem a geragao de cromossomos mais adaptados ¢ trabalhada pelo operador de mutagao do
GAADT, que é aplicado somente sobre os cromossomos nao adaptados, como uma forma
de garantir a presenca das caracteristicas adaptadas ao ambiente destes cromossomos nas
proximas geragoes.

Também faz parte do ambiente do GAADT o registro da historia genealogica (té-
xon) dos cromossomos da populagdo atual, para que uma explicagdo sobre o resultado

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

1.1.2 Objetivos da Dissertagao

O objetivo desta dissertacao, ¢ propor um sistema evolutivo para a construcao de arvore

filogenética que usa 0 GAADT para construir a inferéncia filogenética. Tal sistema deve:

e manipular dados biolégicos com diferentes representacoes;

e conter a explosao combinatorial de todas as possiveis solucoes geradas pela presenca

de dados ambiguos e incompletos com o GAADT;

e permitir ao filogeneticista acompanhar o raciocinio desenvolvido pelo sistema atra-
vés da reconstituicao da historia taxonoémica dos cromossomos da populacao de

estagnacao;

e permitir a construcao de arvores filogenéticas pela analise de pequenos e grandes

volumes de dados;

e fornecer uma interface grafica amigavel.

1.1.3 Organizacao da Dissertagao

Para cumprir os objetivos definidos nas secoes anteriores deste capitulo, organizou-se este
trabalho em cinco capitulos, incluindo esta introdugao.

No capitulo 2, sera demostrado um historico sobre Arvore Filogenética e definiremos a
Descricdo Formal da Arvore Filogenética e analisaremos as matrizes distancia utilizadas
pelos filogeneticistas para armazenar os dados disponiveis sobre a evolucao das espécies
investigadas. Em seguida, serao apresentados alguns problemas gerados pela ocorréncia de
dados incompletos e ambiguos, e os critérios utilizados para solucionar esses problemas e
demostraremos alguns algoritmos de construcao de arvores filogenéticas que sao: A Regra
de Inclusdo e Exclusdo, O Algoritmo de Wagner e O Algoritmo das Médias (UPGMA).

No Capitulo 3, serd apresentada a especificagdo do Algoritmo Genético Baseado em

Tipos Abstratos de Dados(GAADT) ao mesmo tempo em que seus tipos basicos e opera-
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dores vao sendo instanciados para construir arvores filogenéticas. Apos a descricao dessa
implementagao, serd demostrada uma aplicacoes pratica do sistema proposto.

No capitulo 4, serd mostrados o sistema proposto para construcao de Arvore Filo-
genética(SETAX) e os resultados experimentais do sistema desenvolvido para construir
arvores filogenéticas pela analise de pequenos e grandes volumes de dados com e sem
ambiguidades e comparados com outros algoritmos para construcao de arvore filogenética
baseado em métodos de inteligencia artificial.

No capitulo 5, serd mostrada a conclusao dessa dissertacao e as perspectivas de tra-

balhos futuros a serem desenvolvidos.



Capitulo 2

Arvore Filogenética

2.1 Introducao

Para que o estudo dos seres vivos fosse mais preciso, cientistas adotaram uma sistematica
de classificacao que se baseia na semelhanca entre as espécies, onde cada reino se divide em
filos, cada filo se divide em classes, cada classe em ordens e assim por diante, até atingir
o nivel "espécie"!. Espécies com caracteristicas comuns formam um género. Géneros com
caracteristicas em comum formam uma familia. As familias se agrupam em ordens e estas
em classes. As classes se agrupam em filos. A reunido de filos forma o reino. Em alguns
casos existem subdivisoes como: subfilo, subclasse, subgénero, etc. Os principais reinos
sao: Reino Animalia, Reino Plantae, Reino Fungi, Reino Protista e Reino Monera. Ha
novos reinos sendo criados.

Epidendrum foi um dos primeiros géneros de orquideas tropicais a serem publicados.
Ele foi criado pelo primeiro sistema de classificagdo dos seres vivos, Lineu (1759), com
a descricao 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 alteracao do nome de mais de mil espécies
quando a antiga planta tipo de Epidendrum foi removida para o género Brassavola. O
nome do género é uma referéncia ao fato das primeiras orquideas atribuidas a este género
serem epifitas 2.

Sua circunscri¢ao exata, ou seja, que espécies pertencem a este género e quais devem ser
atribuidas a outros é discutivel. Epidendrum ja incluiu muitas espécies hoje pertencentes
a outros géneros, como Encyclia e Prosthechea. Quando Lineu prop6s a criacao do género
Epidendrum, havia somente oito géneros de orquideas. Assim, praticamente todas as

primeiras orquideas epifitas descobertas eram classificadas como Epidendrum. Ao longo

!Denomina-se espécie o conjunto de individuos que, por terem a mesma constituicdo genética possam
gerar descendéncia semelhante.

2530 aqueles que vivem sobre vegetais. Podem ser animais que vivem associados & um vegetal ou
plantas que vivem sobre outra planta, neste caso, sdo chamadas de epifitas.

10
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dos anos, conforme outras espécies foram sendo descobertas e agrupadas, muitos outros
grandes géneros foram criados a partir dele. Sua delimitagao foi se estreitando mas,
no entanto, o género sempre tem servido para agrupar espécies de Laeliinae que nao
encaixam bem em outros géneros. Isso acontece também com diversos outros géneros da
familia Orchidaceae, os principais dentre eles sao Pleurothallis, '"Bulbophyllum, Oncidium,
Maxillaria e Dendrobium. Todos estes géneros sao grandes e por demais heterogéneos.

A longo das décadas, a classificacdo de Epidendrum passou por diversas mudancas
conforme os conceitos adotados pelos taxonomistas. Houve época em que se preferia
dividir mais e entao o género diminuia de tamanho, depois surgiam novos taxonomistas
com outros conceitos e juntavam tudo novamente. No entanto, a mudanca do conceito
de classificagao das espécies hoje passa por grandes mudancas com a incorporagdo dos
conceitos oriundos da filogenia, ou seja, acrescentando informacoes sobre a evolucao das
espécies a partir de pesquisas genéticas. Atualmente, muitos taxonomistas consideram que
a maior divisao no nivel de género ¢ mais didatica que divisoes em niveis de subgénero ou
secoes.

Com isso, a primeira representacao diagramatica da histéria ou genealogia de seres
vivos foi possivelmente a de Lamark, em 1809. Um diagrama desse género é o tinico dese-
nho que se encontra na Origem das Espécies (1859) de Darwin. Em 1866, E. Haeckel fez
o que Darwin nao realizara: uma tentativa de filogenia geral, abrangendo todos os grupos
de seres vivos, microorganismos, plantas e animais; representou-a por outro diagrama
denominado de arvore filogenética.

Para [38], filogenia pode ser melhor explicada como sendo uma estrutura em forma
de arvore que define certos relacionamentos ancestrais entre conjuntos relacionados de
objetos (proteinas, espécies, etc.). O n6 na base da arvore, denominado raiz, representa

o ancestral em comum a todos os objetos relacionados.

2.2 Descricao Formal da Arvore Filogenética
Uma drvore filogenética é uma estrutura F = (X, T, P, T" ), onde:

e X é um conjunto finito de espécies diferente do conjunto vazio,
e T ¢ um conjunto finito das caracteristicas apresentadas pelos elementos de X,

e ® ¢ uma relagao de ordem parcial sobre os elementos do conjunto X, tal que:
[-VxeX, xx; (reflexiva)
II-Va, 20 € X, 821 ®ayexy ®xy entdo rp = xo; (anti-simétrica)
I -V 2y, 25 € X, se 1 ® x9, entdo zo ¢ x1; (simetrica)

IV -V 2y, 29, xz3 € X, se 1 29 € x5 ® 23, entdo x; ¢ x3. (transitiva)
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A qual é representada pelo grifico G = (X,® )comcadaarcoa,, = (1, 2r2) de G

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

eI': X — P(7T), a qual é representada pelo grafico G = (X, ® ) formado pelo
arco ar = (xp1 , Tro ) tal que Vrgizpe € X (N C gerou (zx2) = Xi2) C gerou
(1) = {z|r € X (21,1 gerou z) tal que > |r € Xex; gerou x5 de G rotulado pela

sequéncia dos elemento do conjunto X =T (xpo ) - T (( 2k, ).

Exemplo, seja F = (X, Y, gerou, I' ), onde:
X = {631717 €SP2, €SP3, €SPy, €SPs5, €SPg, €SPT };
T = {Cl7 Co, C3, C1/, Cor, C31y Cor }7

€sp1 gerou espy;

€Sp1 gerou espo;

esp1 gerou esps;

€sp3 gerou esps;

€Sp3 GEerou espy;

€Sp3 gerou esps;

eSps Zerou esps;

€Sps GEerou espg;

esps gerou espr;

T (esps) = ¢y, ¢a, C3;
[ (esp3) = ¢, co, c3;
[ (espy) = cyry cony C3;
T (esps) = ¢, o, Car;

[(esps) = c1, cory Cyr;

[(espr) = i, o, 35

podendo ser representada graficamente pela Figura2.1 .

A anélise da arvore filogenética da Figura 2.1 pode ser assim descrita: inicialmente a
espécie esp; apresentava as caracteristicas cq, s e c3 a qual deu origem as espécies esp, €
esps que apresentam as caracteristicas cy/, co, c3 € ¢1, o, c3. A espécie esps deu origem
as espécies espy € esps que contem as caracteristicas cy/, ¢o

, Czecy, Cor, c3. A espécie esps deu origem as espécies espg e esp; contendo as caracte-
risticas ¢y, cor, C3 € Cq, Cor, C3r.

Todas as caracteristicas principais analisadas pelos processos filogenéticos correspon-
dem as modificagoes ocorridas em qualquer expressao fenotipica de um conjunto de espécie
com base genética. Como exemplo, a expressao fenotipica "asa'inserida no conjunto de
insetos holometaboélicos da Figura 2.2 apresenta as caracteristicas: asas posteriores seme-
lhantes as asas anteriores (A,B) e halter * (C,D).

3Halter- Caracteristica que corresponde & presenca s6 das asas posteriores.
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esp esp;

E5P1 (cycpeq

Figura 2.1: Exemplo de Arvore filogenética

Figura 2.2: Insetos da familia holometabolicos.

Ja nos casos dos virus, as expressoes fenotipicas "presenca de envoltorio", "auséncia de

envoltorio", fita "dupla", fita "simples", e natureza do acido nucléico viral ¢ "RNA" /ou
"DNA"sao analisadas na construcao da arvore filogenética dessa espécie. A Figura 2.3

apresenta certos virus que apresentam estas caracteristicas.

Virus com fita dupla e DNA
Sem envoltorio Com envoltorio

aa > ©

Virns com fita dupla, BNA e sem envoltdrio

Virus com fita simplese RNA
Sem envoltorio Com envoltorio

EED & e

@ o

Figura 2.3: Representacao esquematica de certos virus.
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Os processos da natureza responsaveis pela alteragao das expressoes fenotipicas das
espécies durante a sua evolucao recebem o nome de processos filogenéticos fundamentais

[10] e compreendem os processos de:

e anagénese: faz a transmissao das expressoes fenotipicas da espécie ancestral para a

espécie descendente com algumas modificacoes;
e cladogenése: responsavel pela divisao de uma espécie em duas ou mais espécies;

e cstasigénese:transmite as expressoes fenotipicas da espécie ancestral para a espécie

descendente sem modificacoes;

e criincao, responsavel pela morte de uma espécie.
Na arvore filogenética as relagoes de parentesco entre as espécies sao:

e relagao ancestral direto, ocorre entre duas espécies esp; e esp; onde esp; gerou esp;,

ou vice-versa (por exemplo, na Figura 2.1 , esp; é ancestral direto de esps € esps);

e relacao ancestral indireto, ocorre entre duas espécies esp; e esp; onde a espécie esp;
gerou a espécies esp;11, a espécie esp;11 gerou a espécies esp; o, € assim por diante
até a especie espj_; gerar a especie esp; ou vice-versa (como na Figura 2.1, esp; é

ancestral indireto de espy);

e relacao ancestral comum, ocorre entre duas espécies esp; e esp; que nao apresentam
uma relacao ancestral direto ou indireta entre si, mas possuem uma espécie espy
que é ancestral direto ou indireto a ambos (por exemplo, na Figura 2.1 , esps e esps

tem como ancestral comum espy ).

2.3 Matriz Polarizada

Normalmente, as informacoes sobre a evolucao das caracteristicas apresentadas pelas es-
pécies investigadas sao armazenadas em uma matriz polarizada que relaciona a espécie a
série de transformacao polarizada (STP) de cada uma das expressoes fenotipicas apresen-
tadas pelas espécies investigadas 2] [10] [30] [3].

Essa série de transformagao polarizada informa a ordem cronologica na qual as carac-
teristicas dessa expressao fenotipica ocorreram ao longo do tempo. Como exemplo, sejam
© ,e e ¢ caracteristicas de uma mesma expressao fenotipica. Dependendo da ordem na
qual essas caracteristicas surgiram ao longo da evolucao das espécies na Terra, pode-se
ter as seguintes séries de transformacao polarizada, vide Figura 2.4.

As séries de transformacao polarizada lineares do tipo, a caracteristica © gerou a

caracteristica € e a caracteristica € gerou a caracteristica ¢, mostra uma relacao ancestral



2.3. MATRIZ POLARIZADA 15

L@ —§ —> ¢ (lése© geroufe {gerouq)

L@ —> ¢ —> ¢ (lé-se® gerougeggerouf)
. @ 3 )
\ (Ié-se ® geroueg)

V.§ —> 0 —¢ (le-se § gerou © e © gerou ¢)

o

V.¢ —— ¢ ——> 0 (lé-se§ geroucec gerouQ)

VILE —>0
\ (Ie-se § gerou®eg)

B

Vi.g — 0 —> £ (lé-seg gerou® e © gerou §)

VIl.g — § — 0 (lé-seg geroueg gerouO)

Xl ¢ S} .
=N\ (Ié-sec gerou@ec)

o

Figura 2.4: Séries de transformacao polarizadas.

direto entre as espécies que apresentam a caracteristica © e €, uma relacao ancestral direto
entre as espécies que apresentam a caracteristica € e ¢, e uma relagao ancestral indireto
entre as espécies que apresentam a caracteristica © e .

Enquanto que as séries de transformacao polarizadas paralelas do tipo, a caracteristica
© gerou a caracteristica € e a caracteristica ¢, expressam uma relagao ancestral direto entre
as espécies que apresentam a caracteristica © e €, uma relacao ancestral direto entre as
espécies que apresentam a caracteristica © e ¢, e uma relacdo ancestral comum entre as
espécies que apresentam a caracteristica € e g.

Porém, para que uma série de transformacao polarizada possa ser armazenada em
uma matriz, se faz necessario primeiro codificd-la de modo que, de posse desse codigo,
qualquer pessoa possa reconstituir a série de transformacao polarizada de uma expressao
fenotipica a partir das informacoes contidas nessa matriz.

Se as caracteristicas de uma expressao fenotipica, em uma série de transformacao
polarizada, sao transmitidas de maneira linear como nas séries de transformacao I, IT, TV,
V, VII e VIII mostradas anteriormente, a sua codificacao serd processada pela enumeracao
das caracteristicas ocorridas nessa expressao fenotipica em ordem cronoldgica como na
Tabela 2.1.

Porém, se as caracteristicas de uma expressao fenotipica sao transmitidas de maneira
polarizada paralela, como nas séries de transformacao III, VI e IX mostradas anteri-
ormente, entao deve-se primeiro decompor cada série desse tipo, em tantas séries de

transformacao polarizada lineares quanto for o niimero de caracteristicas ocorridas simul-
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Tabela 2.1: Codificacao em uma matriz polarizada de séries de transformacao polarizadas
linear.

P —€e—¢|—=¢—e€e|l—0—-¢|—=¢—0|—=0—¢€|lc—€e—10
Espécie(d) 0 0 1 2 1 2
Espécie(e) 1 2 0 0 2 1
Espécie(s) 2 1 2 1 0 0

taneamente na série de transformacao polarizada paralela em decomposicdao. Segundo,
codificam-se separadamente cada uma dessas séries de transformacao polarizada lineares
vide Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Codificacao em uma matriz polarizada de séries de transformacao polarizadas
via decomposicao.

Decomposicao |0 — € |0 ¢ |le—0|le—c|c—0|¢c—¢€
Espécie(6) 0 0 1 0 1 0
Espécie(e) 1 0 0 0 0 1
Espécie(s) 0 1 0 1 0 0

A utilizacao da matriz polarizada restringe o tipo de dados analisados aos dados de
natureza morfolégica, deixando de lado dados de outras naturezas, tais como genética,
citologica, etc., que sao utilizados para melhorar a compreensao do processo de evolucao

das espécies [28].

2.4 Matriz Caracteristica

Algumas vezes as informacoes sobre a evolucao das caracteristicas apresentadas por um
conjunto de espécies sao representadas em uma matriz caracteristica. Uma matriz ca-
racteristica é uma versao simplificada da matriz polarizada que relaciona cada espécie as
caracteristicas terminais do conjunto de espécies investigadas. Diz-se que, x ¢ uma ca-
racteristica terminal do conjunto de espécies investigadas, se nenhuma das caracteristicas
apresentadas pelas espécies do conjunto forem geradas a partir de x. Por exemplo, sejam
O,w,€e,p, T, K, T,a, 3,0 e § caracteristicas das expressoes fenotipicas do conjunto de es-
pécies esp, espa, €Sp3, espy que possuem as séries de transformacgao polarizada mostrada
na Figura 2.5.

A espécie esp, apresenta as caracteristicas ©,0, p, v e Kk, a espécie espy apresenta as
caracteristicas w,d, p,a e Kk ; a espécie esps apresenta as caracteristicas w,e, 7, e m; e a
espécie esp, apresenta as caracteristicas w,e, 7,3 e o . A Tabela 2.3 apresenta a matriz

polarizada para essas espécies.
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. — w (lé-se ®gerou w)

1.6 —> € (lé-se 6 gerou §)

N.p —> 1t (lé-se p gerourT)

V.o —> B (lé-se a geroup)

V. K e n
N (lé-se Kgeroumne o)

o

Figura 2.5: Séries de transformacao polarizadas.

Tabela 2.3: Matriz polarizada.

Decomposicao |0 —w |[d —€|p—=T|la—[F|k—T|K—o0
espq 0 0 0 0 0 0
espo 1 0 0 0 0 0
esps 1 1 1 0 1 0
espy 1 1 1 1 0 1

A partir da Tabela 2.3, constroéi-se a matriz caracteristica das espécies investigadas
na Tabela 2.4. Primeiro coloca-se na segunda linha e na primeira coluna a letra romana
maitscula A para representar a espécie esp;, na terceira linha e na primeira coluna a
letra romana maitscula B para representar a espécie espo, € assim sucessivamente até
que, todas as espécies da Tabela 2.3 estejam representados por uma letra romana maits-
cula. Em seguida, coloca-se na primeira linha e na segunda coluna o nimero 1(um) para
representar a caracteristica terminal w, na primeira linha e na terceira coluna o numero
2(dois) para representar a caracteristica terminal €, e assim sucessivamente até que, todas
as caracterfsticas terminais das séries de transformacao polarizadas da Tabela 2.3 estejam
representados por um nimero.

Os elementos dessa matriz, das i linhas e j colunas, com 2(dois) < i < namero de linhas
da matriz polarizada analisada e 2(dois) < j < ntimero de colunas da matriz polarizada
analisada, sao representados por ¢;; e tem o mesmo valor do elemento p;;;; da matriz

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

11213456
Al0[0O[0]0O|0]0O
B|1{0[{0]|0]|0]|0
City1/1/011/0
Di1|1|1/1]0]1

2.5 Matriz Similaridade

A matriz similaridade é uma matriz quadrada de dimensao n que relaciona duas espécies
a uma medida de similaridade, onde n ¢ igual ao nimero de espécies investigadas mais
1(um).

Os elementos dessa matriz sao obtidos a partir da anélise dos elementos ¢, , da matriz
caracteristica e sao representados por s; ;. Os elementos da primeira linha e coluna contém
uma letra romana maitscula que corresponde ao nome das espécies investigadas.

O valor do elemento s; ; ¢ igual ao nimero de dados ¢;;, = ¢j;, com 2 <1i,j < ndmero
de linhas da matriz caracteristica analisadas e 1 < k < namero de colunas da matriz
caracteristica 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:

592 = (o1 = €2.1) +(Co2 = C22) +(C23 = C23) + (24 = C24) + (o5 = Co5) +(C2.6 = C26)

= [(0=0)]+[(0=0)] +[(0=0)[+ (0 =0)[ + (0 = 0)] + |(0 = 0)]

=6

So3 = (co1 = c31)+(Co2 = c32)+ (c23 =c33)+(Cou = c34)+(Co5 = C35)+ (c26 = C36)

= (0=1) + [(0=0)[+ |(0 = 0)| + [(0 = 0) + |(0 = 0)| + [(0 = 0)]

=5

Soa = (21 = Ca1)+(Co2 = ca2)+(c23 = ca3)+(Coa = caa)+(co5 = ca5)+ (co6 = Cap)

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

=2

95 = (€21 = C5.1) +(C22 = C52) +(Co3 = C53) +(Cou = C54) +(Co5 = C55) + (o6 = C56)

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

=1

2.6 Matriz Distancia

A matriz distancia é uma matriz quadrada de dimensao n que relaciona duas espécies a

uma medida de distancia, onde n é igual ao namero de espécies investigadas mais 1(uma).
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Tabela 2.5: Matriz similaridade.

A|B|C|D
Al6]5]2]1
B|5|6]|3]2
Cl23|6|3
DI1]2/3]6

Os elementos dessa matriz sao obtidos a partir da analise dos elementos ¢, , da matriz
caracteristica e sao representados por d; ;.

Os elementos da primeira linha e coluna contém uma letra romana maitscula que
corresponde ao nome das espécies investigadas. O valor do elemento d; ; é igual ao nimero
de dados ¢;; # ¢jk, com 2 < i,j < nimero de linhas da matriz caracteristica analisada e
1 < k < niimero de colunas da matriz caracteristica analisada. Por exemplo, o valor dos
elementos da segunda linha da matriz distancia da tabela 2.6 obtida a partir da tabela
2.4, é o seguinte:

doo = (Co1 # C21)+(co2 # Co2) +(Co3 7# Co3)+(Cou # Cou)+ (o5 # Co5)+(Co6 F Co6)

=(00)+(00)+(00)+ (00)+ (00) + (00)

=0

dos = (Co1 # c31)+ (co2 # C32) +(Co3 # €33)+(Cou F c34)+ (Co5 7# C35)+(C26 7 C36)

=(01)+(00)+(00)+ (00) + (00)+(00)

=1

doy = (Co1 7 ca1)+(co2 # cap)+(Co3 # casz)+(cou # cau)+(Cop # Cas)+(Co6 F Cap)

=(01)+(01)+(01)+(00)+ (01)+(00)

=4

dos = (€21 7 C51)+(C22 7 C52) +(Co3 # C53) +(C24 F C54) +(C25 # C55) + (26 7 C56)

=01)+(01)+(01)+(01)+ (00)+(01)

=5

Tabela 2.6: Matriz distancia.
A|B|C|D

Ol Q| ™| >
=~ Wl o =
W| | W =
O W[ O] Ot

0
1
4
9
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2.7 Alguns Algoritmos de Construcao de Arvores Filo-
genéticas

Nesta seccao iremos apresentar trés algoritmos usados para criacao de arvores filogenéti-

cas.

2.7.1 A Regra de Inclusao e Exclusao

A regra de inclusdo e exclusao é um algoritmo de construcao da arvore filogenética de
um conjunto de espécies, que recebe a matriz caracteristica dessas espécies e devolve
o conjunto de todas as possiveis arvores filogenéticas dessas espécies. A seguir serdo
apresentados os passos desse algoritmo [48].

19 passo - Para cada caracteristica terminal N considerada no estudo, sera construida
uma arvore filogenética AFi (Fig.2.6a, b, ¢, d, eef), com 1 < ¢ < namero de caracteristicas
terminais consideradas;

2° passo - Combine todas as relacoes de parentescos presentes nas AF; construidas no
passo anterior, de modo que, as relagoes de parentesco presentes na AF; sejam preservadas

pela adigdo das relagoes de parentesco presentes na AF; com i < j (Fig.2.6g).

SRR
aa

Figura 2.6: Arvore filogenética para as espécies da figura 4.6 obtida pela anélise das
caracteristicas terminais: 1 (a), 2(b), 3(c), 4(d), 5(e) e 6(f). A combinacao dessas arvores
¢ mostrada em (g).

2.7.2 O Algoritmo de Wagner

O algoritmo de Wagner, é um algoritmo capaz de construir arvore filogenética de um
conjunto de espécies, recebendo como entrada a matriz caracteristica da espécies e re-
torna uma das arvores filogenéticas possiveis para esta espécies. Nesse sentido, iremos
demonstrar os passos desse algoritmo segundo [2] e [48].

1° passo - Especificar a espécie raiz;
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2° passo - Construir a matriz distancia para as espécies da matriz caracteristica for-
necida;

3° passo - Selecionar a espécie que tiver a menor distancia para a espécie raiz. Esta
serd a espécie selecionada;

4° passo - Criar um ramo ligando a espécie selecionada a espécie raiz com comprimento
igual & distancia entre essas duas espécies;

5° passo - Selecionar a proxima espécie que apresente a menor distancia para a espécie
raiz, esta serd a atual espécie selecionada;

6° passo - Calcular a distancia, usando a equacao abaixo, entre a espécie selecionada

e todas as outras espécies ja selecionadas;

Dist (Esp, Esp,) = >_,_, caract, — 3, caract, (2.1)

onde caract; é o vetor caracteristica (¢; 1,,..., ¢;n) da espécie Esp;, ¢; ; é o elemento da
i linha e j coluna da matriz caracteristica C de dimensao n.

7° passo - Selecionar a espécie que apresenta a menor distancia no passo anterior a
atual espécie selecionada. Esta sera a espécie irma selecionada;

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

chega na espécie irma selecionada I de comprimento Comp calculado por equacao 2.7.2
(Fig. 2.7.2a,b,c);

Comp(S,I)=(Dist (S, 1) + Dist (S, Ancestral (I))) — Dist (I, Ancestral (I))5 (2.2)

9° passo - Determine o vetor caracteristica do ancestral comum A Caracty =
(Cas--sCan) entre a atual espécie selecionada S e a espécie irma selecionada I, onde
ca; — menor(co;,cr;) € ¢zy € 0 elemento da x linha e y coluna da matriz caracteristica
C;

10° passo- Enquanto existir uma espécie que ainda nao foi selecionada volte ao passo
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()

Figura 2.7: Arvores filogenéticas construidas pela primeira (a), segunda (b) e terceira (c)
execucao do Ho passo do algoritmo de Wagner para as espécies da figura 4.6.

2.7.3 O Algoritmo das Médias (UPGMA)

O algoritmo das médias é um algoritmo de construcao da arvore filogenética de um con-
junto de espécies que recebe a matriz distancia dessas espécies e devolve uma das arvores
filogenéticas possiveis para essas espécies. Note que os ramos da arvore filogenética cons-
truida por esse algoritmo, nao contém rotulos. A seguir serao apresentado os passos deste
algoritmo [36].

1° passo - Tome o par de espécies com menor distancia entre si e agrupe-os numa
super-espécie. Este par de espécies terd um ancestral comum direto (Fig. 2.8a B e A,
2.8b C e Sl e28cD e S2);

A B

C
51
C

51 D G2

g1 53
(c) (b) c)

Figura 2.8: Arvores filogenéticas construidas pelo primeira (a), segunda (b) e terceira (c)
execucao do 5o passo do algoritmo das médias para as espécies da Tabela 2.7

2° passo - Recalcule a distancia de cada uma das demais espécies Si para a super-
espécie recém criada como sendo a média das distancias de Si para cada uma das espécies
que constituem a super-espécie (Tabelas 2.7 e 2.8);

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

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

S, Cc|D
Si1 0 [25[55
Cl25] 0] 3
D[55] 3]0

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

Sy | D
Sy | 0 |4:25
D425 0

No proximo capitulo serd apresentado o algoritmo genético baseado em tipos abstratos

de dados para construcao de arvore filogenética.



Capitulo 3

O Algoritmo Genético Baseado em
Tipos Abstratos de Dados para

Construcao de Arvore Filogenética

3.1 Introducao

Algoritmos genéticos sao uma familia de modelos computacionais inspiradas na teoria
de evolucao das espécies de Charles [16]. Estes algoritmos modelam uma soluc¢ao para
um problema especifico em uma estrutura de dados denominada de cromossomo e apli-
cam operadores que recombinam e selecionam essas estruturas preservando informacoes
criticas.

O primeiro algoritmo genético foi proposto na década de setenta por um estudante
de doutorado em ciéncia da computacao da Universidade de Michigan chamado John H.
Holland. Ele tentava desenvolver um método computacional voltado para a abordagem de
fenomenos gerados por sistemas adaptativos complexos! e durante seu trabalho percebeu
a evidente semelhanca entre tais fendomenos e o processo de evolucao das espécies; assim
como a interacao entre os agentes adaptativos determinava o resultado dos fenémenos por
ele investigados, a interacao entre os fatores ambientais determinava a préoxima populagao
de uma determinada regiao. Foi baseado nesta percepcao que Holland propos um modelo
computacional para simular o processo de evolugao das espécies, os algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos trabalham sobre uma populagao de possiveis solugoes (cromosso-
mos) para um problema, os quais sdo melhorados através de varias iteragoes com o intuito
de gerar um cromossomo satisfatério para o problema. O mecanismo de transformacgao
de uma populacao em outra obedece ao principio de selegao natural, descrito por Darwin
[16], segundo o qual, na natureza, os individuos mais adaptados tém maior chance de

sobreviver.

!Fenémenos cujos resultados dependem das interacoes ndo lineares entre varios agentes adaptativos.

24
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O algoritmo descrito na Figura 3.1 apresenta um pseudocodigo para algoritmos ge-
néticos. Segundo este pseudocddigo, um algoritmo genético tem inicio com a geragao da
populacao inicial p composta por n cromossomos, que podem ser fornecidos pelo usua-
rio, gerados aleatoriamente ou construidos por um algoritmo baseado no conhecimento
existente sobre o problema a ser solucionado. Em seguida, é calculada a adaptacao dos
cromossomos da populagao, para verificar a qualidade destes cromossomos para o pro-
blema investigado.

Enquanto o critério de parada definido para o problema nao for satisfeito, entao um
novo ciclo incrementa o contador de iteragoes ¢, seleciona cromossomos para gerar descen-
dentes, gera descendentes, nascimento de alguns dos cromossomos gerados e morte dos
cromossomos existentes na populacao dependendo do valor da adaptacao desses cromos-

somos conforme explicitado no pseudocodigo da Figura 3.1.

Algoritmo 1 Pseudocddigo de um algoritmo genético
1t — 0
gera p

3 caleula o valor da adaptacao dos cromossomos de p

i: while condicao de parada nao for satisfeita do

5: 1 1

6: p — seleciona b cromossomos da populacao p

i p < aplica a operacao de cruzamento e mutacao sobre os cromossomos da popu-
laciao p

8: P« substitui [ cromossomos da populacao p por [ cromossomos da populacao p

9: calcula o valor da adaptacao dos cromossomos de p

10: end while

Figura 3.1: Pseudocodigo de um algoritmo genético

A populacao dos cromossomos capazes de gerar descendente p é construida pela selecao
de h cromossomos da populagao p baseada na adaptacao dos cromossomos ou em uma
medida relativa ao mérito dos cromossomos dentro da populacao.

Os cromossomos da populacao p sao submetidos & acao dos operadores genéticos de
cruzamento e mutacao para gerar descendentes. Esses operadores genéticos, tém por
objetivo, respectivamente: construir dois novos cromossomos a partir da combinacao da
cadeia de dois cromossomos da populagao p e construir um novo cromossomo a partir
da alteragao da cadeia de um cromossomo da populacao p. A frequéncia com que os
cromossomos da populagao p geram descendentes é estabelecida por uma medida de pro-
babilidade associada a cada operacao, para facilitar o entendimento segue a Figura 3.2 que
representa uma comparacao entre os termos biologicos com os termos computacionais.

A nova populacao p é formada por [ cromossomos da populagao p e por n — [ cro-
mossomos da populacao p. O critério adotado para o nascimento dos [ cromossomos da

populacao p é o mesmo usado para a escolha dos cromossomos progenitores da populacao
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Termos Biolégicos Termos Computacionais
Cromossomo Individuo
Gene Caractere ou atributo
Alelo Valor do caractere
Loécus Posicao do caractere
Genotipo Vetor de caracteres que representa o individuo
Fenotipo Interpretacao do vetor de caracteres

Figura 3.2: Representagao dos Termo Biologico - Termos computacionais [14]

p, o qual é aplicado no sentido inverso para determinar os [ cromossomos da populacao
p que devem morrer. Por fim, é calculado o valor da adaptacao dos cromossomos da
populacao p recém construida. A populacao é representada por um vetor, de tamanho
fixo, de cromossomos, que por sua vez, sao representados por vetores binarios de tama-
nho fixo, ou seja, vetores de tamanho fixo de elementos pertencentes ao conjunto {0, 1}.
Holland, chamou de locu as posicoes 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 limitacdes como a representacao
binaria, convergéncia prematura,tamanho fixo dos cromossomos e das populacoes.

A questao da representacao binaria do cromossomo apresentada por Holland parece
levar criticas sobre a pré-definicao da estrutura de dados a ser adotada, no caso vetor de
tamanho fixo, que estd no sentido inverso do percurso natural adotado pelos engenheiros
da computacao na busca de uma solucao computacional para um problema, onde primeiro
se estuda o problema para s6 depois definir a estrutura de dados utilizada para modelar
os objetos do dominio do problema [45, 46].

Outro problema relacionado com a representacao proposta por Holland é a influén-
cia que o tamanho da populacao tem sobre a qualidade dos cromossomos da populacao
retornada pelo algoritmo genético [19]. O primeiro registro deste problema foi repor-
tado por Grefenstette (1986) ao usar um algoritmo genético para definir o valor ideal dos
parametros do algoritmo de Holland na abordagem de um problema.

Apesar de todo o esforco 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 convergéncia, da convergéncia prematura e da epistasis. O pro-
blema do tempo de convergéncia esta relacionado ao tempo gastos por este algoritmo para
produzir resultados de melhor qualidade do que outros métodos computacionais.

As solucoes apresentadas para este problema objetivam explorar, ao maximo, as possi-

bilidades de paralelizar e distribuir a execucao do algoritmo, como nos algoritmos genéticos
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paralelos [26], nos algoritmos genéticos de tempo continuo [15] e nos hardware evolutivos
[43]. Quando a complexidade estd associada apenas ao céalculo da adaptacdo do cro-
mossomo, uma versao simplificada da mesma pode ser a solucao, como nos algoritmos
genéticos baseados em técnicas de relaxamento [42].

A convergéncia prematura acontece quando as informagoes contidas nos cromossomos
mais adaptados da populacao nao sao 6timas para o problema, os quais passam a predo-
minar nas proximas populacoes geradas pelo algoritmo genético, direcionando assim este
algoritmo para uma populagao de cromossomos 6timos locais.

A epistasis ocorre quando a adaptacao de um cromossomo depende fortemente da in-
teragao entre as informacoes presentes em sua representagao [19]. A dificuldade em tratar
problemas com epistasis pode ser de natureza representacional e tedrica. Dependendo do
problema, o custo para desenvolver um novo projeto de representacao para 0 cromossomo
livre de epistasis pode ser muito grande [25]. Assim, uma alternativa para tratar este
problema é adotar uma nova forma de representacao para o cromossomo e desenvolver
operadores genéticos de cruzamento e/ou mutacio 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 inglés genetic algorithm based on abstract data types. Os aspectos que o algoritmo con-
tribui sao principalmente a liberagao desses algoritmos da restricao sobre a representacao
fixa do alfabeto 0,1 e do tamanho fixo da populacao, bem como a reducao das operacoes
genéticas a somente duas: cruzamento e mutacao.

A adocao da abordagem de TAD, para construgao de algoritmos genéticos permite,
entre outras coisas, o desenvolvimento de uma sistemaéatica de especificacdo do mesmo a
partir do estudo dos componentes basicos do problema, para o qual o algoritmo genético
a ser desenvolvido prové a solucao. Outro importante ganho potencial com a visao acima
referida é a portabilidade das solucoes via algoritmo genético, uma vez que o mesmo
esquema de solucao pode resolver uma familia de problemas, dependendo da natureza e
do ambiente dos mesmos.

Neste capitulo sera apresentado o GAADT, os tipos abstratos manipulados por este
algoritmo, os operadores genéticos utilizados para promover a adaptacao da populacao,
o ambiente ao qual os cromossomos do GAADT devem se adaptar, além da definicao do

algoritmo propriamente dito e a especificagao do GAADT para o problema.

3.2 Tipos Basicos do GAADT

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

tém nas bases suas unidades elementares de formagao.
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Defini¢ao 3.2.1 (Base) Uma base B € o conjunto de todas as unidades genéticas ele-
mentares que podem ser usadas na formacdo do material genético dos cromossomos de

uma populacao.

Os elementos de uma base se agrupam em sequéncias para formar as caracteristicas
(genes) dos cromossomos, entretanto, nem toda sequéncia de bases representa uma ca-
racteristica para o cromossomo, portanto, deve existir uma lei de formacao para indicar
como as bases devem ser agrupadas para formar uma dada caracteristica. O GAADT
representa a lei de formacao de caracteristicas pelo conjunto de Axiomas de Formacao
de Genes (AFG), o qual devera ser definido para cada caso de acordo com a seméntica

atribuida ao gene.

Definigao 3.2.2 (Gene) Um gene g é uma sequéncia formada pelos elementos da base

que pertence ao conjunto AFG.

Os genes sao agrupados em conjuntos para formar os cromossomos da populacao. O
conjunto de genes {g1, go, - . ., gn} que compoe um dado cromossomo serve para identificar
este cromossomo dentro da populacao. A identidade dos cromossomos seré usada para im-
pedir que varias copias de um cromossomo possam coexistir ou renascer na populagao em
qualquer tempo durante o processo de evolucao da mesma na busca por um cromossomo
mais adaptado.

As caracteristicas apresentadas pelos cromossomos de uma populacao servem também
para classifici-los em grupos taxonomicos (espécies e familias) em fungao do grau de simi-
laridade das caracteristicas compartilhadas pelos mesmos. O inicio e o fim da formacao de
uma caracteristica em determinada espécie, no GAADT, é representado pelo conjunto de
Aziomas de Formacdo 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 0 AFG, o AFC também deverd ser definido para cada situacao de

acordo com a semantica adotada para o cromossomo.

Definicao 3.2.3 (Cromossomo) Um cromossomo ¢ é um conjunto de genes que obedece

as condicoes estabelecidas pelo AFC.

Cromossomos sao agrupados em conjuntos para formar uma populacao. Esta repre-
sentacao para a populacao ird garantir a imparcialidade na avaliacao dos cromossomos que

compoem a populacao, ja que cada cromossomo s6 podera ocorrer uma vez na populacao.

Definigao 3.2.4 (Populagao) Uma populagio P é um conjunto de cromossomos cons-

truidos conforme descrito na Definicdo 3.2.3

O tipo populagao é o conjunto formado por todos os conjuntos formados por objetos
do tipo cromossomo que sao possiveis resultados para o problema em foco, segundo a in-
terpretacao adotada para os tipos C', G e B. A geracao da populacao vazia pelo algoritmo

indica que a interpretacao adotada para o problema esta 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
mutagao. O operador genético de cruzamento caracteriza-se por combinar os genes de
dois cromossomos (cromossomos - pai) para formar outros cromossomos (cromossomos -
filho), enquanto que o operador genético de mutagao caracteriza-se por alterar a identidade
de um cromossomo para formar um outro cromossomo (cromossomo-mutante).

O gene dos cromossomos - pai para uma dada caracteristica que fara parte dos cromos-
somos - filho é aquele que melhor satisfaz as restricdoes do problema sobre a caracteristica
expressa por este gene, e recebe o nome de gene-dominante.

Dados dois genes g1 e g2, que expressem uma mesma caracteristica com diferentes
fenotipos?, diz-se que um gene g; melhor satisfaz as restricoes do problema do que o gene
go, se o grau de adaptagdo do gene g for superior ou igual ao grau de adaptacao do
gene go. No GAADT, o grau de adaptacao de um gene é dado por uma funcao grau e
é considerada a existéncia de um gene g,, denominado de gene-in6cuo, que é usado para
representar um gene que nao expressa qualquer caracteristica, de forma que a sua presenca
ou auséncia nao altera a identidade do cromossomo, o qual satisfaz as restricoes impostas
pelo conjunto de axiomas de formacao de genes. Seu grau de adaptacao é menor que o

grau de adaptacao de qualquer outro elemento do tipo gene.

Definicao 3.3.1 (Grau) O grau de adaptacdio de um gene € uma fungdo grau do sequinte
tipo:

grau : G — K tal que, a cada gene g, g € G, é associado um tunico numero k, k € K
(K €é um corpo ordenado®), chamado de grau(g) e que reflete, sequndo a interpretacio

adotada para o problema, uma estratificacao comparativa entre a adaptacao dos genes.

4 ¢ uma constante do sistema, cujo valor devera ser definido no momento

O gene indcuo
da instanciacao do algoritmo a um dado problema, pertence ao tipo gene, tem grau de
adaptacgao igual ao elemento neutro do corpo K para a operacao de adicao, e para todo
gene g com g # gy grau(g) ¢ maior do que grau(gy).

Por uma questao de nomenclatura, é definida uma relacao de equivaléncia cromosso-
mica, denotada por =¢, definida da seguinte maneira: =¢: C « C, tal que ¢; =¢ ¢, se
e somente se, ¢c; — {gr}=co — {gr}-

O gene dominante ¢ identificado pela fungao dom: que recebe um par de genes, um de
cada um dos cromossomos - pai, e retorna o gene de maior grau de adaptacao se os genes

fornecidos expressarem uma mesma caracteristica. Caso os genes fornecidos nao expressem

2Caracteristicas observaveis de um organismo que resultam da interacio entre o genétipo e o ambiente.

3Estrutura algébrica, com duas operacoes, sem divisores proprios de zero e munido de uma ordem.
Ex: (R, <, 4+, %x,0,1).

40 grau de adaptacio é menor que o grau de adaptacdo de qualquer outro elemento do tipo gene. Tal
gene serd denominado de gene-in6cuo.
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uma mesma caracteristica, entao a fungao dom: retornara g,. Dados dois genes, diz-se que
eles expressam uma mesma caracteristica 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 especificado pelo conjunto atributoRelevante, que ¢ uma constante do sistema
cujo contetdo dependerd da interpretacao adotada para o problema. A comparagao entre
esses dois genes para constatar se expressam uma mesma caracteristica, ou seja, se existe
um atributoRelevante para o problema em questao que seja satisfeito pelos dois genes, é

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

Lema 3.3.1 Vg : G e(g,g) € mesma.

Lema 3.3.2 Vg1, 92 : G|(g1,92) € mesma e (ga, g1) € mesma.

Lema 3.3.3 Vg1, 92,95 : G|(g1, 92) € mesma A (ga,93) € mesma o (g1, g3) € mesma.
O gene dominante, portanto, é definido como:

Definigao 3.3.2 (Dominante) O gene dominante é uma fungao domi do sequinte tipo:
domi: G xG— G

gr se (g1, 92) & mesma,
domi(gi,2) = 3 g1 s (g1, 02) € mesma A grau(g:) > grau(gy),

92 se (g1, 92) € mesma A grau(gr) < grau(gs).

A producao de novos cromossomos durante o processo evolutivo de uma populacao
serve para direcionar a busca por cromossomos mais adaptados através da transmissao
das caracteristicas de maior grau de adaptagao presentes nos cromossomos da populacao

atual. A adaptacao de um cromossomo é dada pela funcao adapt.

Definigao 3.3.3 (Adaptagao) A adaptacio de um cromossomo € uma funcao adapt do
sequinte tipo:

adapt : C' — K

adapt(c) =, c.Ocg X grau(g)

onde O.4 € 0 peso com o qual o gene g contribui para a adaptacao do cromossomo c.

O valor do parametro peso usado no calculo da adaptacao de um cromossomo é definido
de acordo com o problema em que 0 GAADT seré aplicado, ja que este calculo pode levar
em consideracao a presenca ou auséncia de um dado gene no cromossomo.

A operacao de cruzamento recebe dois cromossomos - pai, aptos a cruzar, e retorna
uma populacao cujos cromossomos sao formados somente pelos genes dominantes dos cro-
mossomos fornecidos. Logo, para se definir esta funcao precisa-se antes definir uma funcao

para selecionar os cromossomos aptos a cruzarem (sele¢do) e uma fungio para retornar o
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conjunto de genes dominantes para todas as caracteristicas existentes nos cromossomos -
pai (fecundagao).

A funcao de selecao recebe uma populacao P; e retorna a subpopulacao de P; formada
pelos cromossomos que satisfazem um requisito do problema r, descrito por uma férmula
em logica de primeira ordem, o qual indica quando um dado cromossomo ¢ considerado

apto a cruzar.

Definigao 3.3.4 (Selegao) A selecao dos cromossomos que satisfazem um predicado r
€ uma funcao sel do sequinte tipo:

sel : P(P) x P(P) — P(P)

sel(Py,r) =P Nr.

A funcao fecundacao recebe dois cromossomos e retorna o conjunto de genes domi-

nantes entre todos os genes dos cromossomos fornecidos.

Definig¢ao 3.3.5 (Fecundagao) A fecundagio é uma fun¢ao fec do sequinte tipo:
fec: C x C — P(G)
fec(er, c2) = {g|Vg1 € c1 Vg2 € cag = domi(g1, g2)) }

Lema 3.3.4 Ve : C e (fec(c,c),c) €=¢.

Os cromossomos - pai aptos a cruzarem sao representados pelo conjunto MACHO e
FEMEA, formados da seguinte forma: MACHO = sel(Py, M) e FEMEA = sel(P,, F),
onde P; é uma subpopulacao da populacao atual formada por cromossomos adaptados ao
ambiente e, M e F sao dois predicados sobre o tipo populacao pertencentes ao conjunto
de requisitos do ambiente Rq, escritos em uma linguagem de primeira ordem.

Dependendo da especificagao dos requisitos do ambiente M e F', a reproducgao gerada
pode ser sexuada, assexuada ou mista. A reproducao sexuada ocorre quando M N F = (),
a assexuada quando M = F', e a mista quando M NF # (e M # F.

Defini¢ao 3.3.6 (Cruzamento) O cruzamento é uma func¢ao cruz do seguinte tipo:
cruz : MACHO x FEMEA — P

cruz(eq, ea) = {cle C fec(ey,co)}

O operador genético de mutacao, definido para o GAADT, é composto pelas func¢oes de
insergao, supressao e troca, tal que os cromossomos resultantes da acao destes operadores
apresentarao parte dos genes contidos no cromossomo que lhe deu origem. A operagao de

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

Defini¢ao 3.3.7 (Insergao) A insercao é uma funcao ins do sequinte tipo:
ins: C xP(G)—C
cUG, secUG, € AFC,

c caso contrdrio.

ins(c,Gy) =
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A operacao de supressao del remove um conjunto de genes do cromossomo de origem.

Definicao 3.3.8 (Supressao) A supressio é uma funcdo del do sequinte tipo:
del : C xP(G) — C
c— Gy sec— G € AFC,

del(c,Gy) =
c caso contrdrio.

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

lhe adiciona outro conjunto de genes.

Definigao 3.3.9 (Troca) A troca é uma fungao troc do sequinte tipo:
troc: C x P(G) x P(G) — C

(cUG)) — Gy se(cUGy) € AFC A (cUGy) — Gy € AFC,
troc(c. Gy, Gy) — cUGy se (cUGy) € AFC N (cUGy) — Gy ¢ AFC,

c— Gy se (cUGH) ¢ AFC Ne— Gy € AFC,

c se (cUGh) ¢ AFC Ne— Gy ¢ AFC.

Acoes da funcao de insercao e supressao podem ser vistas como casos particulares da

acao da funcao de troca. Conforme estabelece o seguinte corolario:
Corolario 3.3.1 Vc: C;G1, G, : P(G) e troc(c, Gy, G) = del(ins(c, G1), G2)

Defini¢ao 3.3.10 (Mutagao) A mutacdo é um predicado mut C P(P), tal que:
mut(cy) = {c2|3G1, Gy : P(G) (#G1 < #1=2)AN(#Go < #e1+2)A(troc(ey, Gy, Ga) = ¢2)
A(adapt(cy), adapt(cy))}

A restrigao (adapt(cq), adapt(cy)) garante que todo cromossomo-mutante é mais adap-
tado do que o cromossomo que lhe deu origem. A alteracao do nimero 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 mutacoes ocorridas em um cromossomo
de uma dada espécie forem muito grandes, entao este cromossomo seria repelido pelos

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

3.4 Ambiente

O GAADT opera sobre populagoes de cromossomos que evoluem de acordo com as carac-
teristicas de um ambiente A.
Um ambiente A4 é uma 8-tupla (P,P(P), Rq, AFG,AFC,Tx,%, Fy), onde:

e P ¢ a populacao,

e P(P) & o conjunto poténcia de P,
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e Rq é o conjunto dos requisitos (caracteristicas expressas através de férmulas numa
linguagem de primeira ordem) do problema que influenciam a genealogia da popu-

lacao P,

e AFG é o conjunto de axiomas de formagao dos genes dos cromossomos da populacao
P,

e AFC é o conjunto de axiomas de formacao dos cromossomos da populacao P e

e Tx é o conjunto de pares de cromossomos (z,y), onde x é um €romossomo cons-
truido a partir do cromossomo ¥y, pela acao da operacao de cruzamento ou mutacao,
registrando desta forma a genealogia dos cromossomos pertencentes as populagoes

geradas pelo GAADT durante a sua execucao,
e > ¢ o conjunto de operadores genealogicos que atuam sobre a populacao P,

e P, ¢ uma sub-populagao pertencente a P(P), chamada de populagao inicial, com no

minimo um ¢cromossomo.

O processo de evolugao darwinista, segundo o qual todas as espécies desenvolveram-
se a partir de outras espécies, pela transmissao hereditaria de pequenas variacoes, em
sucessivas geragoes, resultando na sobrevivéncia das espécies que melhor adaptaram-se ao
ambiente [16], é induzido pelas alteragoes ambientais produzidas pela natureza. Este papel
desempenhado pela natureza, na visao de evolugao darwinista, aqui seré representado pelo
GAADT, que é quem submete os cromossomos de uma populacao a acao dos requisitos
do problema Rg, resultando assim na geracao de novos cromossomos a partir daqueles ja
existentes [45, 46].

3.5 Algoritmo

O GAADT é uma funcao que recebe a populacdo Fp e, depois de submeté-la a simulacao
de um processo evolutivo, devolve uma populagao P;. Os cromossomos da populacao P,
sao os cromossomos das populagoes Py, P;,...,P,_1 que ainda satisfazem os requisitos do
problema Rq, ou entdao sao novos cromossomos resultantes da acao genealogica das opera-
coes de cruzamento e mutagao sobre os cromossomos da populacao P, que apresentam
adaptagao maior do que a adaptacao dos cromossomos que lhes deram origem. Diz-se
entao que a populacao P; evoluiu da populagao F.

Os cromossomos das populagoes Fy,Py,...,P;_1 que nao mais satisfacam os requisitos
do problema Rg nao participarao da construcao da populacao P;, podendo ser assim
entendidos como fazendo parte da populacao de cromossomos “mortos”, que nao figurarao

entre os cromossomos da populacao P, e das populacoes seguintes manipuladas pela funcao
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GAADT. Nao obstante, tais cromossomos serao recuperados pela anélise da taxonomia
Tx dos cromossomos da populagao atual para evitar que eles aparecam novamente nas
proximas iteracoes da fungdo GAADT. Esta restricao atende ao entendimento do processo
de evolucao darwinista, que nao contempla a possibilidade de uma espécie extinta voltar
a aparecer num outro momento futuro.

Na defini¢ao da funcao GAADT, um critério de preservacao sobre a populacao atual
P, é estabelecido para orientar o corte dos cromossomos que nao devem figurar nas popu-
lagoes Py 1,P;0,.... Este ponto de corte é representado por um predicado uUnario peose
pertencente ao conjunto de requisitos do problema Rq, que atua sobre os cromossomos de
P,.

Os critérios de parada adotados pela funcao GAADT sao: o ntimero méximo de
iteracoes desejadas; e o valor da adaptacao dos cromossomos considerado satisfatorio
para a solucao do problema em analise. Estes critérios também fazem parte do conjunto

de requisitos Rq do problema.

Definicao 3.5.1 (GAADT) O GAADT € uma funcao GAADT do seguinte tipo:

GAADT : A— A
Poim se Py = {C‘\V/C : Py (adapt(c) > k")} 7A @7

GAADT(P,) =< P, set+2="T,

GAADT(P,11) caso contrdrio.
onde P,y = cruz(a,b) Umut(c) U peorte(P;) com e a,b,c € P, Py € a populacao inicial
considerada, k € K € um valor imposto pelo ambiente A, como critério de aceitacao de
cromossomos em P, que satisfazem o problema eT' € N € um niimero dado como critério

de satisfacao do numero de iteragoes.

A segunda condicdo de parada ocorrerd garantidamente se eventualmente a primeira
nao ocorrer. Para qualquer entrada P;, o processo GAADT d& uma saida bem determi-
nada, o que implica dizer que o GAADT é um algoritmo e desta forma um procedimento

correto.

3.6 Especificacao 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 instanciacao dos tipos abstratos manipulado por
este algoritmo, da adequacao dos operadores genéticos ticos e das restricoes 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 solucao
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requerida no sentido de orientar a escolha metaférica dos tipos basicos: base, gene

e Cromossomo;
2. Identificar o gene in6cuo g, e a populacao inicial Fp;

3. Definir as funcgbes grau de adaptacao do gene grau e peso do gene no cromossomo

O, earelaoatributoRelevante; De finiroselementosde Rq(F, M er)usadospela funocruzdeacordoc
4. Definir os elementos de Rq (pcorte, t e k) utilizados pela fungdo GAADT;
5. Construir o algoritmo;

6. Verificar os eventuais ajustes relativos para verificagao dos tipos manipulados pelas fun-
¢Oes, relacdes e operacoes manipuladas pela funcao do GAADT, e a modelagem do pro-

blema através da definicao dos componentes do ambiente.

O restante desta secao se destina a descrever como o GAADT pode ser aplicado e
refinado ao problema do melhoramento genético da cana de agicarda.

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

3.6.1 Tipos Basicos

Neste trabalho, os cromossomos serao representados por seu material genético, o qual tém
nas bases suas unidades elementares de formacao. A tdnica exigéncia para o tipo abstrato
base do GAADT é que ele tenha pelo menos uma base by, denominado de base-in6cuo, que
serd usado na construcao do gene-indécuo g, e do cromossomo-inoécuo c¢y. As constantes
do GAADT base-in6cua, gene-inécuo e cromossomo-indcuo deverao ter seu valor definido
no momento da instanciagdo do GAADT a um dado problema.

Os individuos serdo representados por seu material genético (cromossomos), o qual
tem nas bases nucléicas suas unidades elementares de formacao. O tipo abstrato bases
para o problema construgao de arvores filogenéticas é o conjunto formado pelo nome das
espécies investigadas acrescido de uma espécie denominada de in6cua, que sera usada para

formar o gene indcuo.

Defini¢ao 3.6.1 (Base) O conjunto base B = X U{e,}, onde ey € denominado de gene-

mocuo e X € o conjunto de espécies analisado.

Onde cada instancia representa uma especie e suas caracteristica, a partir desta base é
gerada uma matriz caracteristica. Além disso, o sistema gera um vetor de bases com

o grau de similaridade entre as instancias da base.

Definigao 3.6.2 (Gene) O conjunto gene G = {< ey, e,, e, > [e,, €., e, € B} que satis-

faz o sequinte conjunto de axiomas de formacoes de genes:
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VoV, V. raiz < ey, e, e, >= e, & e, # ey para todo gene se a base da raiz for a base

ey , entao a base nas folhas também sera a base ey;

V,V,V. folhar<ey, e,,e. >= e, & e, # ey para todo gene se a base da raiz for

diferente da base e, , entao a base nas folhas deve ser diferente da base da raiz e,;

v, V.V, folhar<e,, e,,e. >= e, & e, # e, para todo gene se a base da raiz e folhas

forem diferentes da base e, , entao elas devem ser todas diferentes.

V.G(e:) ={g/g € G}

A interpretacao dada para o tipo abstrato gene g =< e,, e,, e, > é que ele representa
por uma de arvores simples (Figura 4.7), com raiz em e,, folha & esquerda e, e folha a
direita e,, os quais satisfazem o seguinte conjunto de axiomas de formacao de genes:

O gene in6cuo neste caso é o gene <ey ,e, ,en >. Por exemplo, os genes da arvore

A HEA HEX ’

filogenética da figura 4.7 sao (eg, €5, e7), (€4, €3,€5) € (ea,€1,€3).

Raiz

Folha 1 Folha 2

Figura 3.3: Representacao de um Gene

Definicao 3.6.3 (Cromossomo) O conjunto cromossomo C = {c={g1,92,.-..9;}/

{91,92,...,9;} C G que satisfaz 0s sequintes axiomas de formagao de cromossomo:

e acfy = (Ve e C({x/Vg; € C(x =raiz(g;))} = {x € X/Vg; € C(x = folhar(g;))} U
{r € X/Vgi € C(x = folhar(g:))}) + 1);

o acfo = (({x € X/Vg; € C(x = folhar(g;))} N{x € X/Vg; € C(x = folhar(g;))}) =
@);

o acfs = (({xr € X/Vg, € C(z =raiz(g;))} N {x € X/Vg, € C(x = folhar(g;))} U
{z € X/Vg; € C(x = folhagr(gi))}) = 1).

O cromossomo aqui ¢ visto como o conjunto das arvores elementares, o qual atende

as exigéncias imposta pelos axiomas de formacao de cromossomos listados abaixo:
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e para todo cromossomo o niimero maximo de ocorréncias dos elementos do tipo base

como raiz é 1;

e para todo cromossomo o niimero maximo de ocorréncias dos elementos do tipo base

como folha é 1; e

e para todo cromossomo o niimero de bases cuja sua unica ocorréncia é como raiz é
1.

Raiz

Folha 1 Folha 2

Folhal FolhaZ?

Figura 3.4: Representacao de um Cromossomo

Um conjunto de genes contendo todos os possiveis genes que poderao compor os cro-
mossomos (0 cromossomo é um conjunto de genes, que nao se repetem) de determinada,

populacao.

3.6.2 Operadores Genéticos

Assim como a instanciacao dos tipos abstratos dados: base, gene, cromossomo e popu-
lagdo, preservaram as exigéncias contidas na definicio do GAADT. A instanciacao da
fungoes e relagoes necessarias para o calculo da funcao GAADT devem atende a todos as
pré-condicoes de sua defini¢ao original. Nesta secao serao apresentado a definigao somente
das funcoes e relagoes cuja instanciacao para o presente problema mais concreta do que
a definicao original, ficando subtendido que as funcoes e relagoes que forem re-definidas

nesta secao e preservada sua defini¢do original.

Definigao 3.6.4 (Grau) O grau de adaptagao de um gene é uma fungao grau do sequinte

tipo:

grau: P — K tal que grau((ey, ez, €z)) = D |Me,i + Me.i — 2m,,;| onde K é um corpo

ordenado °.

5Um corpo ordenado é uma estrutura algébrica, com duas operacoes, sem divisores préprio de zero e
munido de uma ordem. Ez :< R, <,+,x,0,1>
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Por exemplo, o grau de adaptagio do gene (eq, e, e3) é:

grau () es,e1,e3() = |[(Mey1 + Meyg1 — 2Mey 1)| + oo + |(Mey 7 + Meg7—2me, 7)| = [(1 +
0—2x1)|+[(1+1—-2x0)]+|(1+1—-2x1)|+[(0+1—2x0)| + [(0+0—2x1)[|+ |(0+0 —
2x0)| + [(0+0 —2x0)| =6

Defini¢ao 3.6.5 (Dominante) O gene-dominante, ou simplesmente domi, € uma fun-

cao do sequinte tipo:

domi:GxG—G
gn se —(raiz(g) = raiz (g))
domi(g,9) = g se (raiz(g) =raiz (g) A (grau((g) < grau(g)) Por convencao, o
g se (raiz(g) = raiz(g) A (grau(g) < grau(g)).
grau de adaptagao do gene-indcuo igual ao elemento neutro do corpo K para a operacao
de adicao, logo o grau de adaptacao do gene-indécuo menor do que o grau de adaptacao
dos outros genes pertencentes ao tipo abstrato G.

O gene dominante para uma dada caracteristica do gene que corresponde a expressao
fenotipica desta caracteristica mais adaptada a configuracao atual do ambiente. A func¢ao
domi foi definida para informar o gene dominante de um par de gene, se os genes fornecidos
nao expressem uma mesma caracteristica a funcao domi retornando o gy, caso contrario
a fungdo domi retorna o gene fornecido mais adaptado o ambiente atual.

A producao de novos cromossomos durante o processo evolutivo de uma populacao
serve para direcionar a busca por cromossomos mais adaptados através da transmissao
das caracteristicas de maior grau de adaptagao presentes nos cromossomos da populacao

atual. A adaptacao de um cromossomo é dada pela funcao adapt.

Definigao 3.6.6 (Adaptagao) O grau de adaptac¢ao de um cromossomo € uma fun¢ao
adpt do sequinte tipo:
adapt : P — K

adapt(c) = Zg@ grau(g)



Capitulo 4

O sistema proposto para construcao de
Arvore Filogenética(SETAX)

4.1 Arquitetura

Normalmente a construcao de uma arvore filogenética é realizada por um taxonomista e
um geneticista que a constroem manualmente. O SETAX auxilia nesta tarefa evitando
possiveis erros na hora da construcao e no tratamento de dados ambiguos e incompletos.
Ele também permite manipular dados com diferentes representagoes, gerenciar explosoes
combinatorias de todas as possiveis solucoes geradas pela presenca parcimonical.

Desta forma, este trabalho apresenta um sistema computacional para criagao de arvo-
res filogenéticas a partir da entrada de uma matriz caracteristica 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 criacao das possiveis arvores candidatas séra feita através do
GAADT (Vieira, 2003), conforme ilustra a Figura 4.1.

e Usuario: O usuario escolhe qual a base de dados com as caracteristicas das especies

e a serem avaliada e o sistema ler essa base e verifica se a base estd consistente.

e Interface: A interface verifica a base de caracteristicas e gera a matriz similaridade
das espécies investigada, logo apos ela cria os tipos e operadores genéticos utilizados
no GAADT.

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

lhor arvore gerada que atenda a determinada requisicao de acordo com critérios

IConceito utilizado na sistemética moderna que estabelece que ao construir e selecionar arvores filo-
genéticas, ou seja, os clados, o melhor critério é baseado em seus principios: normalmente é correto o
relacionamento mais simples encontrado entre dois individuos, aquele que apresente o menor niimeros de
passos intermedidrios ou mudancgas evolucionérias.

39
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Usuario

v 1

Interface

v 1

GAADT
| Tipos | | Operadores |

Figura 4.1: Arquitetura utilizada na solucao implementada.

pré-estabelecidos. Seus tipos e operadores especificos atuam nos servicos da camada
anterior de forma a orquestrar os mesmos para criacao das arvores filogenéticas. Para

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

Além disso, é necessario ressaltar que este sistema foi projetado para auxiliar e orientar
o usuario durante o processo de execucao e sempre que um dado for necessario ou um
parametro for indispensavel e nao estiver nos valores iniciais, o usudario sera solicitado a
fornecer este dado ou informacao faltante. Por exemplo, o nome do arquivo que contém
o conjunto de espécies a serem analisadas nao pode fazer parte do conjunto de valores
iniciais, razao pela qual ele é solicitado sempre que o usuério ordenar o inicio de execucao.
Uma tela especifica de busca de arquivos no padrao Windows sera exibida para que
o usudrio aponte para o arquivo desejado. Desta forma, os recursos e as facilidades
disponiveis nesta ferramenta ajudaram muito o desenvolvimento deste trabalho e poderao
ser lteis também para novas pesquisas sobre Filogenia e sobre Computacao Evolutiva.

As seguintes caracteristicas nao foram implementadas nesta versao do SETAX:

e cscolher algum outro método de busca;
e melhorar a perfomace;
e comparar o resultados mais detalhadamente;

e oferecer explicacoes de como o sistema chegou ao resultado.

4.2 Funcionalidades do SETAX

O SETAX auxilia na tarefa de construcao de arvores filogenéticas evitando possiveis erros

na hora da construcao, pois fornece explicacoes para decisdes tomadas pelo sistema, no
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tratamento de dados ambiguos e incompletos. Ele também permite manipular dados com
diferentes representacoes, gerenciar explosoes combinatorias de todas as possiveis solugoes
geradas pela presenca parcimonica.

O sistema possui interface grafica que foi projetada para facilitar sua execucao pelos
usuarios, mesmo que estes nao dominem completamente as técnicas de computacao e per-
mite ajuste dos principais parametros relativos ao algoritmo genético utilizado, tais como
tamanho da populacao inicial, porcentagem de mutagoes, porcentagem de cruzamento e
taxa de selecao.

Inicialmente o usuario executara a instrucao de inicializacao do SETAX. Apoés a execu-
¢ao dessa instrucao, o médulo simbolico do SETAX apresentara a tela principal mostrada
na Fig.4.2. Acessando as opcgoes desta tela, o usuario podera fornecer os dados sobre as
espécies investigadas ("Seleciona Base") Figura 4.3, gerar uma arvore filogenética para
essas espécies ("Gerar Arvore"), mostrar quem criou o sistema ("Sobre") e pedir ajuda
para entender o funcionamento do sistema ("Ajuda"). Inicialmente, usando a op¢ao "Se-
leciona Base", o usuario fornecera a base que ele pretende gerar a arvore, acessando a

opcio "Gerar Arvore"do menu pull-down da opcio(Figura. 4.3) e exibe a melhor solucio.

~

%] SETAX — E=EEE)

Argquivo %Sobre Ajuda

Populacao Inicial |2IIIIII |

Taxa de selegao (%) |3III |

N Geracoes |1 1] |

Figura 4.2: Tela principal do sistema.

Para abrir o arquivo que contem a base fornecida pelo usuario o SETAX solicita o
arquivo que contera essa base como na Figura 4.3 .

Se o arquivo nao for selecionado ou nao for compativel, SETAX mostrard uma janela
de alerta informando para o usuario que o arquivo nao existe e que o sistema nao pode
abri-lo vide Fig.4.4.

De posse da base como na Figura 4.5, o usuario pode solicitar ao sistema que gere
a arvore filogenética vide Fig.4.3 "Gera Arvore", neste momento, os dados fornecido sio
preparados para serem enviados ao algoritmo descrito no capitulo 3 e o sistema gera a
arvore como na Figura 4.6.

Conforme a demostracao o GAADT é responsavel pela predicdo das possiveis arvo-
res filogenéticas, para tal, recebe como entrada uma base de dados representada pelas

caracteristica da espécie e fornece como saida as arvores.



- -
|£| Open Ié]
Look In: | Codigo - Categorizacao |V‘ E
[ Categorizacao
[ Categorizacao - Copy
[ Categorizacao1
[ libs
D banco - arff.txt
[ banco.txt
D Categorizacao.rar
File Name: || |
Files of Type: |All iles |
| Open | | Cancel |
LS
Figura 4.3: Tela principal com o menu do sistema.
F -
SETAX [E
Maco € possivel abrir esse arquivio, pois ndexiste um arquivo com
ESSE NOME
"
Figura 4.4: Tela de alerta.
| Gendtipo | = |Prog. Fem |~ |Prog. Masc.|~| BRI[~| maTt[=] TcH|-| F8l+] BRrRolx]| PER[~| DEs[=| HaB[~| Dal-] FLo[=| cHol+]| cHOF[~
1[RB70141__[Ca331 ? 3 1 2 2 1 1 1 2 2 1 1 [
2[RB72199__[NCo334 7 3 1 1 2 2 1 1 3 1 1 1 1
3[RB72454_|CP53-76 7 3 3 3 2 1 1 2 2 2 1 1 4
4[RB72910_|NI 1 3 3 3 3 3 3 3 1 1 1 1
5[RB75126_|C278 ? 3 3 3 2 2 1 2 3 3 4 4 1
6[RB751194_|CB4049 ? 1 3 3 2 2 2 2 3 2 3 4 1
7[RB0G0__[F147 ? 3 1 2 1 1 2 1 2 2 2 2 1
8[RB80457 _|IACAB/65 RB705096 3 2 2 2 2 2 1 3 2 4 4 1
9[RBB1145__|NAGG-79 Co331 3 2 3 2 2 1 2 3 2 1 2 1
10[RB83342__|NARG79 SP70-1143 3 1 2 2 2 2 1 3 2 3 2 [
11[RB83102__|NAGG79 SP70-1143 3 2 3 2 2 2 2 3 2 1 2 [
12[RB83160_|NAGG79 SP70-1143 3 1 2 2 3 2 2 3 1 1 3 [l
13[RB83594 _|RB72454 53337 3 3 3 2 1 2 2 2 2 4 4 [l
14[RB842021_|B3337 RB72454 3 3 2 2 1 1 2 2 2 4 4 [l
15(RB91514__|RB7893 ? 3 3 2 2 1 1 2 3 2 2 4 [l
16[RB91524_|C06806 RB72454 3 1 2 2 1 1 2 3 2 2 3 [l
17|[RB91639_ |H59-9018 ? 2 3 2 2 1 1 3 2 3 2 4 [l
18[RB92506_|RB7831 ? 3 2 2 2 1 1 2 3 2 2 4 1
19[RB92533_|RB72454 ? 3 1 3 2 2 1 g 2 1 1 1 [l
20[RB92579 _|RB75126 RB72199 2 2 3 2 3 3 2 3 2 3 3 [l
21|RB92606__ Q107 RB72454 3 B 2 1 1 1 2 3 3 2 4 7
22[RB9350 _ [Q107 RB72199 3 1 3 2 2 2 1 3 2 2 1 7
23|RB9364  |RB72454 RB83102 2 3 3 B 1 1 2 3 B 4 4 4
24|RB9367  |RB72454 RB83102 3 1 2 B 1 1 1 3 B 4 4 4

Figura 4.5: Amostra de uma base

(Cana de agucar) do estudo de caso.

A sequéncia de dados biolégicos sao representadas no computador por instdincias da

base de dados. Ao utilizar o sistema proposto neste trabalho, o usuario deve informar

como entrada o arquivo da base formatado (banco.csv), ou seja, as instancias da base,

representando a caracteristica da espécie, para a qual deseja obter suas possiveis arvores.

O GAADT recebe como entrada a base, ou instincias da base de dados, onde cada
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RB931556

RB040821 RB99710
RB011523 RB971762
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RB941531

RB0O0509

RB931602

RBO11639

RB011546

RB751194 RBSQ?OG RB0O0501 RB011586 RB011547 RB931013 RB951578

RB011530 RB991560 RB99387

RB981801

RB00S503

RB011508
RB842021

RB011698

RB961530

RBO11519

RBOi 1687 RB97321

RBM0829

R5971720 RB9525 Rso4osoe RBol 1587

RB040809

RBS7I751

RB00512

RB991508
RB931565 RBO11509

RBO11702

RB931569

RBO11685

Figura 4.6: Exemplo de arvore gerada pelo sistema através da base de dados (Cana de
acucar) do estudo de caso.

instancia representa uma especie e suas caracteristica, a partir desta base de dados de
entrada o SETAX gera uma matriz caracteristica como na Figura 4.5. Além disso, o
sistema gera um vetor de bases com o grau de similaridade entre as instancias da base.
Feito isso, o sistema gera a populacao inicial que partir do vetor de base um nimeros
de genes sao gerados aleatoriamente respeitando o axioma de formacgao dos genes como
demonstrado no capitulo 3.

Cada gene pode assumir uma possiveis estruturas definidas neste trabalho, conforme
ilustra a Figura 4.7. Junto a geracao da populagao inicial, & gerado um conjunto de genes
contendo todos o0s possiveis genes que poderao compor 0s cromossomos (0 cromossomo é
um conjunto de genes, que nao se repetem) de determinada populagao. Todos os genes
dos cromossomos de qualquer populacao fazem parte do referido conjunto de genes. Na
populacao inicial, cada cromossomo é constituido de genes do conjunto de genes.

Nesta populacao inicial, a lista de genes gerados aleatoriamente passa pelo operador
de fecundacao que gera a populagdo inicial. Nessa lista de fecundagao um gene é esco-
lhido aleatoriamente e as folhas desse gene sao combinadas com a raiz de um outro gene
que combine, formando uma arvore conforme ilustra a Figura 4.8. O cromossomo ¢ um
conjunto de genes, que respeita formacao de cromossomos que 0 mesmo cromossomo nao

apareca mais de uma vez em uma determinada populagao.

RB9S1575
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Raiz

Folha 1 Folha 2

Figura 4.7: Representacao do gene no SETAX.

Raiz

Folha 1 Folha 2

Folhal FolhaZz

Figura 4.8: Fecundagao entre dois genes no SETAX

Apébs a criagao da populacao inicial, os operadores sao aplicados a populagao, o pri-
meiro operador aplicado é o de selecao. No entanto, antes do processo de selecao, é
aplicada a selecao elitista, onde é selecionado os melhores individuos da populagao e os
adicionam na proxima geragao sem ter que passar pelos outros operadores.

No operador genético de selecao o ponto de corte estabelecido ¢ a adaptacao média dos
cromossomos da populacao. Esta adaptacao média é obtida através da média aritmética
da populacao, o somatorio das adaptacoes de cada cromossomo da populacao é dividido
pelo ntimero de individuos da populacao. A adaptacdo de cada cromossomo é obtida
pelo somatorio do grau de adaptacao de cada gene que compoe o cromossomo, onde a
adaptacao de cada gene ¢ a soma da caracteristicas comuns entre a raiz e as folhas.
Assim, os individuos que estiverem acima desse ponto de corte sao selecionados. Apds a
selecao, o operador de cruzamento é aplicado.

No operador genético de cruzamento, os individuos escolhidos na selecao sao selecio-



4.3. UM ESTUDO DE CASO REAL: BASEADO NO MELHORAMENTO
GENETICO DA CANA DE ACUCAR 45

nados aleatoriamente, os compara, os genes dominantes de cada cromossomo é escolhido
e essa lista de genes dominantes passa pelo processo de fecundagao. Assim, todos os
individuos passam pelo processo de cruzamento.

Apos o cruzamento, o operado genético de mutacao é aplicado. O operador genético
de mutacao ao qual a populacao é submetida utiliza apenas a funcao de remocao, que
remove a folha de um gene dos cromossomos aleatoriamente.

Apos a mutacao ser aplicada o ciclo se repete. A condicao de parada do GAADT é o
valor da adaptacao média da populacao resultante do operador genético de mutacao ser
igual ao valor da adaptacao média da populacao de origem, o que implica que a operagao
genética de mutacao nao adicionou genes a nenhum cromossomo da populacao de origem e
contém, portanto, 0s cromossomos que representam as possiveis arvores em questao. Caso
isso nao aconteca, o ponto de parada poderd ser o nimero de geragoes pré-determinado

pelo usuério.

4.3 Um estudo de caso real: Baseado no melhoramento

genético da cana de actcar

O ponto de partida do programa de melhoramento genético da Cana-de-Agtcar da RI-
DESA é o banco de germoplasma localizado na estacao de floragao e cruzamento da Serra
do Ouro (UFAL), no municipio de Murici, Estado de Alagoas. Nesse banco estao reunidos
mais de 2000 genotipos, entre cultivares utilizados no pais, clones, outras espécies relacio-
nadas ao género Saccharum e cultivares importadas das diferentes regides canavieiras do
mundo, que estar localizado na unidade académica centro de ciéncias agrarias U.A.CECA
JUFAL (Figura 4.9) 2.

Apobs a obtencao das sementes em cruzamentos pré-estabelecidos pelas equipes das
universidades que compoem a RIDESA, as mesmas sao enviadas aos respectivos Estados,
onde sao produzidas as plantulas que, uma vez transplantadas para o campo, definem a
primeira fase de sele¢do (7'1). A RIDESA tem produzido anualmente mais de 1.500.000
plantulas para a fase T1. Em algumas universidades a selecao é feita em duas épocas, abril
e julho, de forma a se buscar, naquela primeira época, clones que apresentem a caracte-
ristica importante de precocidade. Este ramo de sele¢ao leva a sigla HP (Hiper precoce).
Mais de 5 mil novos clones tém sido gerados anualmente pelas universidades, incluindo
também os HP. Estes clones sao avaliados posteriormente nas estagoes experimentais na
fase denominada T2. Os clones sao avaliados experimentalmente em parcelas de um sulco
de 5 a 8 metros de comprimento fonte 3.

Na segunda fase de selecdo (72) seleciona-se em planta e soca os clones superiores

http:/ /www.ceca.ufal.br/
3http://www.ridesa.com.br /mgenetico.htm
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que por sua vez sao avaliados na fase T3. A RIDESA tem selecionado para a fase T'3
mais de 3000 novos clones por ano. A partir desta fase os clones selecionados em cada
universidade sao intercambiados entre elas. Nesta etapa os novos clones sao multiplicados
e introduzidos nas usinas e destilarias conveniadas com as respectivas universidades que
atuam nas diferentes regioes canavieiras do Brasil. Nas terras das usinas e destilarias tem
sido avaliados por meio de experimentos por trés anos consecutivos os clones promissores.
Esta fase é denominada Fase Experimental FE.

O programa de desenvolvimento de novos cultivares de cana-de-agiicar é por natureza
essencialmente de longa duracao. Logo, a persisténcia ¢ uma virtude das pessoas envol-
vidas neste processo. Normalmente o lancamento de novos cultivares tem ocorrido apos
cerca de 13 anos de inimeras avaliacoes dos clones por meio de experimentos observando-
se a reacao dos clones as doengas e pragas e a produtividade dos mesmos em diferentes
ambientes de producao.

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 caracterizacao pertence ao

Programa de Melhoramento genético da cana-de-agtcar - PMGCA.

Figura 4.9: Imagem da Serra do Ouro localizada em Murici-Al Fonte: Ceca

4.3.1 Descricao da Base do estudo de caso.

Em busca de um melhor entendimento da base de dados iremos descrever as caracteristicas

existente na base.
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Segue abaixo uma leve explicacdo sobre cada atributo da espécies de cana-de-agucar

existente na base:

e BRIX - é uma escala numérica que mede a quantidade de solidos soluveis em uma

solucao de sacarose;

e MAT - Maturacao (ou amadurecimento) é o processo de desenvolvimento dos seres
vivos ou suas partes no sentido de tornar o organismo apto para a reprodu¢ao. Em
relacao aos animais, diz-se que, nessa altura, eles atingem a maturidade. Os seres

que ainda nao atingiram a maturidade designam-se como "imaturos";
e TCH - Tonelada de Cana por hectare;
e FIB - Fibra - Quanto mais fibra a cana fica mais resistente a praga;

e BRO - Brotacao de socaria- Quantificagdo do aparecimento de brotos na soca (2°

corte) que dardo origem a novas plantas;

e PER - Perfilho - sao brotagoes que ja estao quase todas as caracteristicas da uma

planta adulta;
e DES - Desenvolvimento - o tipo de crescimento;

e HAB - Habito de crescimento de uma planta, ou seja, sua arquitetura de cresci-

mento.
e DIA - Diamentro do colmo - a espessura da cana,;

e FLO - Florescimento - Aparecimento da inflorescéncia da cana, o que é prejudicial

para o setor industrial da cana, pois tem-se uma perda na produtividade;

e CHO - Chochamento - O chochamento (ou isoporizagao) tem inicio com a ocorréncia
do processo de florescimento e se caracteriza pelo secamento do interior do colmo e

perda de peso final, oriunda da reducao do volume de caldo;

e CHO F - Chochamento Fisiologico - esta presente no gene da cana, ou seja, a

variedade apresenta-o tendo o aparecimento da inflorescéncia ou nao.

4.4 Comparacoes entre os algoritmos

Nesta segao iremos comparar duas matrizes caracteristicas, uma sem parcimonia e outra
com parcimoénia. Para isso serd gerada uma arvore para cada tipo de algoritmo descrito
neste trabalho usando essas matrizes e também serao geradas arvores para representar o

resultado de cada um desses algoritmos mencionados. Todos os algoritmos irao usar as
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mesmas bases de teste que é uma matriz caracteristica sem parcimonia vide Tabela 4.1 e

outra base com parcimonia vide Tabela4.5.

Tabela 4.1: Matriz caracteristica sem parcimonia usada para testar os algoritmos.

Cl1|C2]C3|C4|Ch|C6
Al O [O][O0OLO0]0]0
B|{1]0/[0]0]0]0
Cl 1 1 1 0 1 0
D| 1 1 1 1 101
Tabela 4.2: Matriz distancia sem parcimonia.

Tabela 4.3: Matriz caracteristica com parcimonia usada para testar os algoritmos.

A|/B|C|D
A 0100
B|O 111
Clo0 3
D|O 3

Cl1|C2|C3|C4|C5|C6/|CT7|C8
A1 ]1]0,0]0]01]1
By1{1}1,1]0]0},0]0
ci1/1}70]0, 1] 1[0/ 0
Dlo,0 1|1 }1]11]1

Tabela 4.4: Matriz Distancia com parcimonia.

Seguem os resultados e as arvores gerada com os algoritmos mencionados anterior-

mente.

A/B|C|D
A 21212
B2 2|2
Cl2]|2 2
D[2|2]2
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w

Figura 4.10: Arvore gerada pela regra de Inclusiio e Exclusio na matriz sem parciménia

O primeiro algoritmo mencionado neste trabalho foi o de regra de Inclusao e Exclu-
sao. Este por sua vez gerou a arvore com a matriz caracteristica sem parcimonia vide
Tabela 4.1, gerou a arvore mostrada na Figura 4.10.

Notamos que o algoritmo obteve um escore maximo de 3(trés), a primeira raiz gerada
foi a A, notamos que na matriz a espécie A tem os valores de suas caracteristicas 0(zero).
Isto significa que esta espécie ndao tem nenhuma caracteristica similar a outra, portanto,
deveria ser gerada por tltimo.

J& na matriz caracteristica com parcimonia vide Tabela 4.5 esse algoritmo nao consegue
gerar a arvore, pois todas as espécies tém a mesma cardinalidade.

O segundo algoritmo (Algoritmo de Wagner) usando a matriz caracteristica sem par-

cimonia gerou a seguinte arvore, conforme mostrado na Figura 4.11.

Figura 4.11: Arvore gerada pelo Algoritmo de Wagner

A arvore gerada vai depender da ordem na qual as espécies estao dispostas na matriz
caracteristica. Para se obter uma arvore filogenética 6tima nesse caso, é necessario alterar

as posicoes das espécies na matriz analisada.
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No caso do algoritmo de Wagner aplicado a matriz caracteristica com parcimonia, nao
conseguimos criar a arvore, mesmo alterando a ordem das espécies, pois as espécies tém
as mesmas cardinalidades.

Ja o caso do Algoritmo das Médias conseguimos gerar a seguinte arvore vide Figura

4.12 para a matriz caracteristica sem parcimonia.

Figura 4.12: Arvore gerada pelo Algoritmo de Médias

Na matriz caracteristica sem parcimonia, o algoritmo de Médias constréi a arvore
6tima como monstrado na Figura 4.12, pois o mesma nao tem parcimonia. Caso te-
nha, esse algoritmo ird4 depender da ordem na qual as espécies estao dispostas na matriz
distancia. O algoritmo neste caso funciona igual ao o de Wagner.

Por dltimo, foram analisadas as drvores geradas pelo SETAX para as mesmas matrizes,

conforme a Figura 4.13.

Figura 4.13: Arvores geradas pelo SETAX.

Conforme as arvores geradas pelo SETAX, podemos concluir que o mesmo nao apre-
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senta os problemas dos outros algoritmos, pois o mesmo gera arvores 6timas para as
duas matrizes, percebe-se também que ele gera todas as arvores 6timas, deixando para o

usuéario o critério da escolha.

Tabela 4.5: Score de cada algoritmo.

Algoritmos Tab. Com Parcimoénia | Tab. sem Parcimonia
Inclusao e Exclusao 1 3
Wagner 1 4
Médias (UPGMA) 1 4
SETAX 4 4

A arvore filogenética construida pelo SETAX est4 respaldada sob as premissas Bio-
logicas, ja que a arvore filogenética construida é resultante da anélise das caracteristicas
apresentadas na matriz caracteristicas dos seres investigado e nos fatos fornecidos pelo
usuario [2]| , [37], [47], [33]. Deve-se ressaltar que a arvore filogenética construida pelo
SETAX nao serd dependente da ordem na qual os organismos estao dispostos na matriz

caracteristica.

4.5 Problemas Encontrados

O algoritmo da regra de inclusdao e exclusdo e o algoritmo de Wagner servem muito
bem para construir a arvore filogenética 6tima quando os dados sobre a evolucao das
caracteristicas apresentadas pelas espécies nao apresentam conflitos *. Pois, se esses dados
forem conflitantes, entdao a matriz caracteristica de dimensao nxm terd duas colunas i e
j, tal que:

Vx €1,...,m3S; =n| ¢, # 0 com S; NS; # 0,51 CSj e vice-versa.

Por exemplo, considere a matriz caracteristica da Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Matriz caracteristica com conflito

112134516
A0j0/0]0|0]O0
Bi1[1]0]01]1
ci1y1/1/1/1/1
D{1|1|1/1]0]0

Inicialmente constroéi-se os conjunto Sy = {B,C, D} .Sy = {B,C,D}.S; = {C,D} .S,

4Conflito - O conflito ocorre quando as relacdes de parentesco expressas por uma caracteristica con-
tradizem as relagoes de parentesco expressas por uma outra caracteristica.
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= {C,D},Ss = {B,C},S¢ = {B,C} ,notequeS; = Sy, S35 = Sy, eS5 = Sg, entdo tem-se a

seguinte anélise dos dados:

e S1NS3=53e 5 NS5 =855, logo as caracteristicas 1 e 2 nao apresentam conflitos

com as caracteristicas 3, 4, 5 e 6;

e 53N S5 =C, 5355 e S593, logo as caracteristicas 3 e 4 apresentam conflitos com as

caracteristicas b e 6.

Nesse caso, o algoritmo da regra de inclusao e exclusao ira4 construir um conjunto de
arvores filogenéticas para as espécies analisadas com cardinalidade maior que 1(um) vide
Figura 4.14. A Aarvore filogenética 6tima, para as espécies de uma matriz caracteristica
com conflito construida pelo algoritmo da regra de inclusao e exclusao, serd a arvore
filogenética obtida pela aplicacao de um critério de otimizacao ao conjunto de arvores
filogenéticas construido. Enquanto que o algoritmo de Wagner ird construir uma arvore
filogenética que sera dependente da ordem na qual as espécies estao dispostas na matriz
caracteristica com conflito analisada (Figura 4.14a). Para se obter a arvore filogenética
6tima com o algoritmo de Wagner, deve-se primeiro alternar as posicoes das espécies na
matriz analisada, para se obter o conjunto de todas as possiveis arvores filogenéticas para

essas espécies. E depois, aplica-se sobre esse conjunto um critério de otimizagao.

A A

5(01.7(0)
(1)A(L)
11.2(1).5(1).6(1)

(b)

1(1).2(1)

(@

Figura 4.14: Arvores filogenéticas construidas pelo algoritmo de inclusdo e exclusdo a
partir da Tabela 4.6

O algoritmo das médias constroi a arvore filogenética 6tima, quando os dados sobre a
evolucao das caracteristicas apresentadas pelas espécies nao apresenta conflito. Pois, se os
dados sobre a evolucao das caracteristicas apresentadas pelas espécies forem conflitantes,

entao a matriz distancia de dimensao nxn, com # igual ao menor valor armazenado, terd
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dois ou mais elementos d; ; = d,, = 0 , tal que: i, j # u, v e i, j # v, u. Por exemplo,

considere a matriz distancia da Tabela 4.7 construida a partir da Tabela 4.6.

Tabela 4.7: Matriz disténcia com conflito

A|/B|C|D
A0 4|64
Bl 4/0]2 4
Cl6|20)2
D{4(4]2]0

O menor valor nao-nulo armazenado nesta tabela ¢ 2(dois) pois o valor zero significa
que a espécie ¢ a mesma . O valor 2(dois) corresponde a distancia entre as espécies B e
C, e entre as espécies C' e D, o que é um conflito. Quando a matriz distancia analisada
pelo algoritmo das médias apresenta conflito, a drvore filogenética construida ird depender
da ordem na qual as espécies estao dispostas na matriz distancia (Fig. 4.15). A arvore
filogenética 6tima, construida pelo algoritmo das médias a partir de uma matriz distancia
com conflito, serd obtida da mesma forma que a arvore filogenética 6tima construida pelo

algoritmo de Wagner a partir de uma matriz caracteristica com conflito.

Figura 4.15: Arvores filogenéticas construidas pelo algoritmo das médias a partir da
Tabela 4.7.

No préoximo capitulo serd apresentada a conclusao e trabalhos futuros.



Capitulo 5
Conclusoes

Filogenia ndo é um assunto recente, desde os tempos de Darwin [16] se procura montar
a arvore das espécies. Como o espaco de solugoes deste problema é gigantesco (apresenta
custo fatorial), o emprego de algoritmos genéticos se apresenta como sendo uma boa
alternativa para sua exploracao.

O uso de Computacao Evolutiva se mostrou muito eficiente e eficaz em sua exploracao
ao longo desta pesquisa. Em todas as simulacdes, sempre foi obtido um bom resultado
dentro de um perfodo de tempo razoavel(de 30 minutos a uma hora). E seus resultados
gerados neste trabalho foram avaliados por um pesquisador da area de Agronomia(Bruno
Nascimento !).

Uma grande vantagem de se usar computacao evolutiva é a possibilidade de se tra-
balhar com muitos pontos de partida simultaneamente, além da disponibilidade de me-
canismos de recombinacao das solugoes existentes. Com isso, aumentam-se as chances
de escapar de maximos locais ruins e atingir o maximo global ou pelo menos um bom
maximo local [21] e [18].

Outro ponto que merece ser destacado ¢ o uso de técnicas de Computacao Evolutiva,
que se mostrou uma poderosa ferramenta para ajudar no problema de encontrar uma boa
arvore filogenética, a partir de uma sequéncia de bases analisadas, devido ao seu elevado
poder de exploragao de um vastos espagos de solu¢ao conforme Cancino[12].

O sistema (SETAX) que foi desenvolvido e utilizado ao longo deste mestrado. A
interface grafica deste sistema foi criada para facilitar o seu uso por parte do usuario,
mesmo que este nao domine a computacgao, nele é possivel alterar os parametros iniciais
sobre o algoritmo genético utilizado internamente, tais como tamanho da populagao inicial
(padrao 200), porcentagem de mutagoes(padrao 30%), quantidade de iteracoes (padrdo
10) que limita o tempo méaximo de busca. Nao é necessaria a digitacao de todos estes
parametros, pois o SETAX possui um conjunto de valores iniciais que se mostraram

bastante eficientes na maioria dos testes realizados.

thttp:/ /www.ceca.ufal.br/.
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Além disso, é necessario ressaltar que este sistema foi projetado para auxiliar e orientar
o usuario durante o processo de execucao e sempre que um dado for necessario ou um
parametro for indispensavel e nao estiver nos valores iniciais, o usudario sera solicitado a
fornecer este dado ou informacao faltante. Por exemplo, o nome do arquivo que contém
o conjunto de espécies a serem analisadas nao pode fazer parte do conjunto de valores
iniciais, razao pela qual ele é solicitado sempre que o usuério ordenar o inicio de execucao.
Uma tela especifica de busca de arquivos no padrao Windows sera exibida para que
o usudrio aponte para o arquivo desejado. Desta forma, os recursos e as facilidades
disponiveis nesta ferramenta ajudaram muito o desenvolvimento deste trabalho e poderao
ser lteis também para novas pesquisas sobre Filogenia e sobre Computacao Evolutiva.

As seguintes caracteristicas nao foram implementadas nesta versao do SETAX:
e cscolher algum outro método de busca;

e melhorar a perfomace;

e comparar o resultados mais detalhadamente;

e oferecer explicacoes de como o sistema chegou ao resultado.

Apoiado por este sistema, foi possivel verificar o poder da Computacao Evolutiva para
resolver este complexo problema, cujo espaco de solucao cresce em funcao do ntimero de
bases analisadas. Problemas complexos como este impedem o uso de técnicas convenci-
onais para sua solucdao. E praticamente impossivel analisar todas as arvores candidatas
(busca exaustiva) quando o nimero de sequéncias de bases for superior a umas poucas
dezenas (|31]).Esta foi a principal motivagao que levou ao uso de Computacao Evolutiva.

Nesse sentido, as técnicas de Computacao Evolutiva permitem explorar de maneira
muito eficiente o espacgo de solucao e, geralmente, uma boa resposta pode ser encontrada
em tempo razoavel ([5]). Por outro lado, é preciso ressaltar que nao existem garantias de
ser encontrada a melhor solucao para o problema: o que se garante ¢ uma boa solucao,
caso se proceda a uma escolha adequada de parametros estabelecidos para a busca. As
técnicas relativas & Computacao Evolutiva foram discutidas no Capitulo 1.

Durante todo o processo de construcao do SETAX, desde proposicoes de idéias até
desenvolvimento de aplicagoes, foram submetidas a congressos e periddicos nacionais e
internacionais objetivando uma melhor avaliagao/validagdo 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 Simpoésio de Computagao
Aplicada SCA, onde o trabalho também foi publicado.

Com isso, espera-se ter contribuido nas areas de i) Inteligéncia Artificial,i)Agronomia

e i17) Bioinformatica.
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Nesta dissertacao procurou-se lidar com a explosao combinatéria e com a necessidade
de gerar uma justificativa para a solu¢ao de um problema do tipo NP-completo resolvido
com um algoritmo genético. O dominio de aplicagao restringiu-se & Agronomia. A idéia
inicial era construir um sistema que gerasse a arvore filogenética para um conjunto de
seres vivos a partir de dados de sua matriz caracteristica fornecida pelo usuario.

Trabalhos Futuros

Quanto aos trabalhos futuros, podemos destacar:

e Utilizacdo e analise de desempenho entre as diversas estratégias, a fim de obter
dados mais precisos quanto aos tempos de resposta (eficiéncia das estratégias) e a

qualidade das solucoes encontradas;

e Testes comparativos com implementacoes de outras abordagens para verificar de-

sempenho e qualidade das solucoes encontradas;

e Refatoramento do codigo criado com fins de incremento de performance, uma vez

que o objetivo da concepcao do mesmo foi o de prova de conceito;
e Comparar com outras técnicas de Inteligencia Artificial como redes neurais;

e Utilizar outro estudo de caso como o da saude.
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