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Resumo

O presente trabalho apresenta uma nova abordagem, denominada Transgenética Computacional. A
metafora baseia-se na utilizagdo de informagdes meméticas ¢ no emprego dos fluxos extra e
intracelulares para planejar e executar manipulagdes genéticas no contexto dos algoritmos
evolucionarios. A pesquisa desenvolve duas linhas de algoritmos: a primeira utilizando-se de ambos os
fluxos para informar o processo de busca evolucionaria; a segunda utiliza-se exclusivamente da
manipulagdo intracelular. Sdo apresentados os agentes da Transgenética Computacional. Sdo
examinadas propriedades resultantes da interagdo cromossomo x agente de manipulagdo que se
mostram semelhantes as do processo imunoldgico natural. Ao final sdo relatados resultados
computacionais para o Problema Quadratico de Alocagéo.

Palavras-chave: algoritmos transgenéticos, computag@o evolucionaria, problema quadratico
de alocagdo.

Abstract

This paper introduces the Computational Transgenetic approach. The metaphor is based on the use of
memetic pieces of information and on the extra and intracellular flows to design and accomplish
genetic manipulation in the chromosomes of a given population of an evolutionary algorithm. The
research develops two algorithmic approaches. The first algorithmic approach uses both the intra and
extra-cellular flows to guide an evolutionary search process. The second one uses, uniquely,
intracellular manipulation. Computational Transgenetic agents are presented. Properties resulting from
chromosome x agent interactions, similar to the natural immunologic process, are examined. Finally,
the paper reports the results of computational experiments of applying both techniques to the Quadratic
Assignment Problem.

Keywords: transgenetic algorithms, evolutionary computation, quadratic assignment problem.
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1. Introducio

A Computacdo Evolucionaria classica baseia-se fortemente na utilizagdo do paradigma
neodarwiano da evoluggo gradual e estocastica. Um dos principios dessa abordagem pode ser
resumido pela frase: A natureza ndo da saltos. Isso ¢, contudo, contestado por diversos
autores (Marguli & Sagan, 1991; Bourguignon, 1989; Gould, 1993) que apresentam teorias
complementares justificando outros mecanismos evolucionarios. A Transgenética
Computacional — TC — se baseia no emprego dessas abordagens mais recentes para construir
seus algoritmos computacionais. A proposta amplia o escopo da computacdo evolucionaria
classica pela inclusdo de dois novos contextos: o epigenético e o intracelular, e pela
utilizacdo do paradigma procariético de recombinag@o que € bastante propicio a manipulagdo
direta do codigo ADN e a consideracdo de informagdes ambientais — dentro do processo de
evolucdo.

A abordagem proposta ¢ aplicada a um classico problema NP-arduo da Otimizagdo
Combinatoria, o Problema Quadratico de Aloca¢do. Dadas duas matrizes quadradas de
coeficientes reais Mp = [fj] € Mp=[d;], 1<i,j<n, o Problema Quadritico de Alocagdo
consiste em encontrar:

min ) f, 0

PES,,; PPN
determinando a permutagdo correspondente p no conjunto S, de todas as permutagdes de
{1,2,..,n}.

Uma das maiores aplicacdes do PQA ¢é na teoria de localizacdo, onde se deseja instalar
facilidades em locais previamente determinados. Considerando-se fy;)5() 0 fluxo de material
que vai da facilidade p(i) para a facilidade p(j) e d;; a distancia da localidade i a localidade j,
0 objetivo ¢ determinar o custo minimo de atribuir, simultaneamente, as facilidades p(i) e
p(j) a pares de locais i e j, respectivamente. Cada custo resulta da soma dos produtos
foip(dy> correspondente a alocagdo definida pela permutagdo p de n elementos. Cela (1998)
apresenta um estudo detalhado desse problema.

Os fundamentos da abordagem proposta sdo apresentados na se¢do 2. A secdo 3 apresenta a
Transgenética Computacional. A secdo 4 descreve as duas classes de algoritmos
transgenéticos. A secdo 5 apresenta uma aplicacdo da técnica ao Problema Quadratico de
Alocag@o e reporta os resultados computacionais. Finalmente, na segdo 6 sdo apresentadas as
conclusdes do artigo.

2. Fundamentos da Abordagem

A Transgenética Computacional, TC, é uma metaheuristica que utiliza a infiltra¢ao planejada
de informag¢des como uma ferramenta do aperfeicoamento das informagdes genéticas. Ela
fundamenta sua agdo em paradigmas do fluxo intracelular e através de agentes de informagao
que manipulam o contexto genético. As informagdes infiltradas através dos agentes sdo criadas
e controladas com base no paradigma epigenético. As informagdes em formato nido genético
que sdo utilizadas para manipular o processo evolucionario sdo denominadas memes. Face a
sua proposta de manipular e guiar o contetdo genético, a TC utiliza-se de mecanismos mais
simples de recombinagdo genética que imitam o paradigma procaridtico de adaptacdo, isto &,
a transferéncia de genes entre organismos procarioticos realizada através dos processos de
transdugdo, transformagdo e conjugacdo (Shapiro, 1988). Os algoritmos da TC estdo divididos
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em duas classes principais. A primeira ¢ a classe dos Algoritmos Transgenéticos Extra-
Intracelulares, ATEIs, que baseiam o seu processo evolucionario nos paradigmas extracelular,
intracelular e epigenético. A segunda classe é a dos Algoritmos Proto-Gene, ProtoG, que
desenvolvem seu processo evolucionario baseando-se apenas nos paradigmas intracelular e
epigenético. Como conseqiiéncia disso, o algoritmo ProtoG ndo realiza a chamada
reproducgdo sexual como base para o compartilhamento de informagdes entre seus individuos.

O fluxo extracelular caracteriza-se pela troca de informagdes no contexto extracelular, ou
seja, entre células. Os Algoritmos Genéticos, apresentados por Holland (1975), sdo técnicas
classicas da Computagdo Evoluciondria para resolver Problemas de Otimizacgdo
Combinatoria. De modo geral os Algoritmos Genéticos (AGs) utilizam os chamados
mecanismos de selegdo, cruzamento ¢ mutagdo para operacionalizar um processo de busca
estocastica em um espago de solugdes. Esses mecanismos procuram copiar 0 processo
natural de sele¢do e reproducdo dos cromossomos na formagdo de novos individuos,
codificando as solugdes de um problema em um formato “cromossdémico” e submetendo-as a
um processo pseudoevolutivo que unifica estratégias de seleg¢do e reprodugdo em um sé
estagio. Nessa estratégia a informagdo genética dos pais ¢ combinada e repassada aos filhos,
que sdo constituidos como novos individuos. Tal via de replicagdo e alteragdo genética ¢é
conhecia como extracelular (Kargupta, 1998). O processo pseudoevolutivo assim modelado é
simples e ndo implica em grandes obsticulos para a implementacdo computacional. Todavia,
por suas simplificacdes, replica apenas uma pequena parte dos mecanismos que atuam na
selecdo das espécies (Lumsden & Wilson, 1981; Brooks & Wiley, 1986).

Por sua vez, o processo de transformacdo do ADN pode estar sujeito a pressdes
evolucionarias importantes que ndo se expressam pela via extracelular. Os seres procarioticos,
por exemplo, utilizam uma forma ndo sexual para compartilhar informag¢des genéticas que
podem ser originadas de fissdo binaria, conjugacdo ou transdugdo (Campbell, 1996). A via
imunologica e a transferéncia horizontal também representam outros caminhos para a
alteragdo do ADN celular (Behe, 1996). As interagdes dessa via de transformagdo do ADN
sdo ditas intracelulares.

As pressdes adaptativas e evolucionarias, no entanto, ndo sdo exercidas somente através de
contextos fisicos. Os seres vivos estdo sujeitos a pressdes que emergem de interagdes mais
sutis, relacionadas com os individuos da propria espécie, e esses, por sua vez, estdo imersos
em contextos ainda mais complexos — as sociedades — que possuem pressdes evolutivas
proprias. Alguns aspectos das pressdes evolutivas que ocorrem fora do contexto genético sdo
abordados em uma disciplina denominada epigenética. A cultura, como a biologia, exibe
padrdes de evolucdo — exploragdo adaptativa e transformagao de um espago de informagoes
através de variacdo, sele¢ao e transmissdo (Boyd & Richerson, 1985). No entanto a evolugio
cultural exibe padrdes e regras de desenvolvimento diferentes da bioldgica. Os memes sdo
unidades de informagao que podem difundir-se por uma cultura, como os genes disseminam-
se por um reservatorio génico (Wright, 2000). O termo “meme” foi sugerido por Dawkins
(1976). Na defini¢do de Dawkins um meme pode ser entendido como uma idéia.

A ligacdo entre genes e memes OcCOITe uma vez que OS genes prescrevem as regras
epigenéticas, que sdo regularidades da percepgdo sensorial ¢ do desenvolvimento mental que
animam e canalizam a aquisi¢do da cultura. A cultura ajuda a determinar quais dos genes
prescritos sobrevivem e se multiplicam de uma geracdo a préoxima. Novos genes bem-
sucedidos alteram as regras epigenéticas da populagdo. As regras epigenéticas alteradas
mudam a direcdo e a eficdcia dos canais de aquisi¢ao cultural realimentando o processo de

co-evolugdo gene x meme (Wilson, 1998).
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A dificuldade de considerar a epigenética no contexto da Computagio Evolucionaria ¢é
discutida por Chattoe (1998). Na Computagdo Evolucionaria os primeiros trabalhos dentro
desse tema simplesmente associaram memes as informac¢des obtidas fora do fluxo
extracelular. Nos Algoritmos Meméticos, conforme definidos por Merz & Freisleben (1999)
e Radcliffe & Surry (1994), o estagio epigenético é expresso, principalmente, através de um
aperfeigoamento dos cromossomos via procedimentos de busca local. Tais algoritmos
também sdo denominados de Algoritmos Genéticos Hibridos (Houck ef al., 1996). O atual
trabalho propde que os memes sejam definidos em conformidade com Plotkin (1996) que
considera memes como informagdes codificadas e transmitidas através de meios nao
genéticos. Dessa forma, define-se um meme computacional como uma informagao que possa
ser utilizada para rearranjar um cromossomo ou um bloco de genes. A memética na TC sera
utilizada no sentido de criar um processo continuo de obtengao ¢ infiltragdo de informagdes
para o interior do contexto genético. Além disso, os memes poderfio estar sujeitos a
processos de competigdo e sele¢do pertinentes ao meio cultural.

A informagdo memética no contexto computacional pode se originar de varias fontes tais
como resultados teoéricos conhecidos para um problema ou uma instancia, heuristicas, analise
de cenario, etc, constituindo um banco de memes ou uma base de memes a ser utilizada pelo
algoritmo. O processo de infiltragio memética no contexto genético é operacionalizado na TC
através de agentes computacionais analogos a agentes do fluxo intracelular. As técnicas de
manipulagdo intencional se baseiam nas utilizadas pela Engenharia Genética. A Engenharia
Genética, EG, segundo Dudley (1990), ¢ uma parte da ciéncia que estuda os mecanismos
intracelulares de interacdo genética, bem como seu impacto sobre os organismos. Para
facilitar o processo de manipula¢do a EG tem empregado agentes ja existentes na natureza
que se especializaram no uso do fluxo intracelular. Tais agentes sdo chamados de vetores,
dentre os quais dois dos mais utilizados sdo os virus e as particulas genéticas moveis.

A construgdo de uma metafora computacional que imite de perto o paradigma biologico €
uma pretensdo extremamente ambiciosa e, na atualidade, supostamente fora do estado da
arte. Apesar disso a TC caminha no sentido da proposta de Moreno (1986) que afirma que a
Unica via para descrever um sistema auto-reprodutor e auto-organizado ¢ unir duas formas de
modelagem: a fisico-experimental, aqui representada pelas ferramentas, regras e agentes do
fluxo intra e extracelular, e a logico-formal, aqui representada pelo contexto epigenético.
Aceitando a premissa de Davies (1998) sobre o fato dos seres vivos poderem ser
considerados sistemas de processamento de informacgdes, a proposta da TC aprofunda seu
contato com a realidade do mundo natural, porque entende que uma abordagem que se
proponha a imitar uma metafora deve evitar principalmente ser simplista. A metafora esta
apoiada no uso de ferramentas de manipulagdo de cromossomos de modo intencional e
planejado e na expressdo dos memes através dos agentes do fluxo intracelular.

3. Transgenética Computacional
A Transgenética Computacional ¢ uma proposta multi-agente baseada em trés idéias centrais:

v’ Infiltrar, de forma planejada, informagdes no processo evolucionério com o objetivo
de informa-lo e guia-lo.

v' Planejar o processo de infiltragdo de informagdes e de construgdo de agentes através
do uso do paradigma epigenético.

v' Utilizar a recombinagdo procariotica como ferramenta complementar de preservagio
da informagao genética.
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Figura 1 — Fluxograma do ciclo evolucionario da Transgenética Computacional

A metafora esta apoiada no uso de ferramentas de manipulagdo de cromossomos de modo
intencional e planejado e na expressdo dos memes através dos agentes do fluxo intracelular.
A figura 1 apresenta o fluxograma do ciclo evolucionario da TC. O bloco destacado no
quadro resume as inovagdes introduzidas pela abordagem transgenética.

As regras epigenéticas sdo utilizadas para gerar propostas de manipulagdo — os memes. O
conjunto de memes forma um repositorio, denominado banco de memes. Os memes, que a
principio sdo informagdes ndo genéticas, sdo codificados em agentes do fluxo intracelular
que, inseridos no processo evoluciondrio, modificam os cromossomos alterando seus
fenotipos. Os fenotipos modificados traduzem novas informagdes codificadas em meio
genético. Tais informagdes podem gerar novos memes que podem conduzir a alteragdes nas
regras epigenéticas, ou por elas serem selecionados e modificados. O quadro da co-evolugéo
gene x meme caracteriza que o processo de replicacdo e selecdo da informacao engloba uma
interagdo entre dois formatos diferentes de informacgdo: genes e memes. O conceito de
co-evolugdo foi introduzido por Paul Ehrlich & Peter Raven (1964) e esta fundamentado na
ocorréncia de adaptagdes reciprocas entre duas populacdes (Bowles & Gintis, 1998). A
evolugdo da populagdo, no caso dos algoritmos transgenéticos, pode resultar apenas do
processo de manipulagdo realizado pelos agentes, ou estar agregada simultaneamente a um
procedimento de reproducdo sexual. Esse fato ¢ determinante para a construgdo das duas
classes basicas de algoritmos da TC: os ProtoG e os ATEIs.

Para que os memes sejam expressos no meio genético sao utilizados agentes de informagao,
chamados de agentes transgenéticos. Esses agentes sdo utilizados para representar a
informag¢ao memética através de um codigo que permita que uma proposta de manipulagio
possa ser convenientemente expressa no contexto genético. Além disso, os agentes
transportam os memes e operacionalizam processos de competi¢do entre memes, € entre 0s
memes e as informagdes contidas nos cromossomos da populacdo. Um agente transgenético,
portanto ¢ composto por um ou mais memes ¢ um método de manipulagdo, conforme
ilustrado na parte relativa ao contexto epigenético na figura 2. O repositoério de memes, base
para a orientagdo do processo de manipulagdo, pode ser constituido com informagdes obtidas
de varias fontes, tanto enddégenas como exdgenas ao processo evolucionario. Um meme pode
ser carregado em um agente transgenético tanto no formato de um fragmento de ADN —
originando um bloco de montagem — ou como uma regra de manipula¢do genética. As regras
denominadas do “tipo 1” na figura 2 s@o as responsaveis pela tradu¢do do meme para uma
representacdo compativel com a finalidade do agente transgenético e seu método de atuacdo,
definido pelas regras do “tipo 2”.
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Figura 2 — Processo geral de construcdo de agentes transgenéticos

Um cromossomo da populagdo também pode ser considerado como fonte de obtencdo de
memes, uma vez que ele proprio pode ser pensado como uma proposta completa de
organizacdo. Conseqiientemente, de uma solug¢do podem se originar propostas parciais para o
re-arranjo de blocos de genes. A populacdo pode, portanto, contribuir para a alteracdo do
banco de memes e para mudangas na formacdo dos agentes. A co-evolucdo gene x meme,
nesse caso, tem seus parametros de controle definidos pelas regras denominadas do “tipo 3.
Os cromossomos, por sua vez, podem estar ou ndo sujeitos a um processo de recombinago
no contexto extracelular, dependendo do algoritmo transgenético adotado.

O contexto intracelular permite ainda que a TC possa incorporar o que aqui sera referenciado
como “ruido”. O “ruido” nos contextos intracelulares naturais provém de interferéncia
ambiental aleatoria. Através da utilizagdo de agentes transgenéticos constituidos a partir de
ruido, a abordagem pode se beneficiar do enriquecimento decorrente da incorporagdo de
informagdes de diversificagao.

Pode-se dizer que a TC é uma técnica de busca informada e co-evolucionaria, onde genes e
memes sdo atuadores simultineos. Ela permite que diversas formas de informacgdo sejam
capazes de interagir em um processo de selecdo guiado pela melhoria da adequacdo da
populagdo e pelo desempenho dos agentes.

Utilizando o paradigma de recombinagao procariotica a TC pode dispensar, eventualmente, o
efeito da diversificagdo genética introduzida pelos operadores de cruzamento, as regras de
mutagdo, os procedimentos de migragdo, a elitizacdo, etc.

3.1 Os memes na Transgenética Computacional

Os agentes transgenéticos (a serem definidos no item 3.2) podem transportar tanto ruido como
memes originados de um processo de planejamento definido por regras epigenéticas. Tais regras
podem traduzir diversas informag¢des de um problema considerado ou de uma instincia
especifica. Por exemplo, as regras epigenéticas podem expressar informacdes de um limite
inferior, de resultados heuristicos, de andlise de caracteristicas da populagdo, etc. Os memes
podem ser constituidos como blocos de montagem ou como procedimentos de manipulagio.
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Por exemplo, um limite bem conhecido para o PQA ¢ dado pela relaxagdo que o transforma
em um Problema de Alocagdo Linear, PAL (Abreu, 1984). Em termos da Teoria dos Grafos,
essa relaxagdo corresponde a transformar um problema de alocagdo de vértices, o PQA, em
um problema de alocagdo de arestas, o PAL. Tal relaxagdo resulta na solugdo otima de
qualquer instancia de ordem 3. Assim, dado um PQA de ordem n, pode-se construir um
meme escolhendo-se trés cidades e trés facilidades aleatorias e resolvendo o problema de
alocagdo linear associado. Como resultado, tem-se uma solugdo parcial de comprimento 3
que pode compor um bloco de montagem, isto ¢, um segmento de ADN. Pode-se também
implementar um processo de competicdo de memes, resolvendo-se para um determinado
terno de cidades, todos os PALs associados a quaisquer alocagdes de trés facilidades e
escolhendo-se como vencedor, 0 meme que produzir o menor custo de alocagdo.

Para exemplificar a concretizagdo de um meme como um procedimento de manipulagdo,
considere ainda a regra epigenética “relaxar o PQA como PAL”. Nesse caso, dado um certo
cromossomo da populagdo, escolhe-se ao acaso trés cidades, verifica-se a alocagdo de
facilidades para as cidades escolhidas em sua configuracdo e resolve-se o PAL
correspondente.

3.2 Agentes da Transgenética Computacional

Um agente transgenético pode ser composto por um ou mais memes e devera possuir um
método de operacdo. No presente trabalho sdo definidos dois agentes: Virus e Particula
Genética Movel.

O agente Virus foi primeiramente definido no trabalho de Goldbarg et al. (1999) como um
agente capaz de alterar diretamente a configuragdo cromossdmica de um individuo e,
conseqiientemente, sua adequacdo mantendo a integridade da informacéo transcrita ao longo
de um certo nimero de iteragdes do algoritmo. Um Virus, na metafora transgenética, é uma
cadeia de informagdo (I) associada a um método de Contaminacdo (@), ¢ um método de
Descontaminagdo (V), formando uma tripla ¢= (I, ®,V). O processo que vai desde a
avaliagdo da resisténcia do individuo até a invasdo e transcrigdo no cromossomo hospedeiro
¢ denominado contaminagdo. O processo que controla a extingao dos efeitos da transcrigdo ¢é
denominado descontaminagéo.

Considere P uma populagdo de N individuos, P = {Si, S»,..., Sy}, onde cada individuo S;,
i=1,.., N, ¢ uma cadeia ou um conjunto de valores inteiros de comprimento n representando
uma solugdo do problema e f a funcdo adequagdo que retorna um numero real positivo na
avaliacdo de cada individuo, onde:

f:8, >R, i=1,.,N

A Contaminagdo ¢ constituida basicamente de trés etapas: ataque, transcri¢do e duragao.

* Ataque (A)

Trata-se de uma etapa de avaliag@o que visa decidir se o cromossomo alvo ¢ sensivel ou ndo
a um determinado tipo de manipulagdo. Essa fase pode ser definida através da fungdo A,
A: S; — {falso, verdadeiro}, i = 1,...,N, que determina a susceptibilidade do cromossomo ao
ataque. Essa susceptibilidade depende de caracteristicas inerentes ao Virus e ao proprio
individuo. Se o resultado da futura manipulagdo atender a critérios pré-estabelecidos pelo
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projetista do algoritmo, entdo A4(S;) = “verdadeiro”, caso contrario o valor de A(S;) dependera
de um esquema imunolégico de resisténcia ao ataque. Um exemplo de critério determinante
da susceptibilidade a manipulagdo ¢ a melhoria da adequagdo do cromossomo.

Na natureza o processo de contaminagdo por um microorganismo é um evento probabilistico,
uma vez que os seres vivos possuem eficientes sistemas de defesa. Esse fato ¢ considerado
no modelo de contaminagdo artificial. No experimento computacional do atual trabalho foi
utilizada a férmula (01)

Val —Val _Cont
P — eﬂ |Média _ Adequagao — Val| (0 1 )

para determinar a aceitacao das transcri¢des que redundem em diminui¢do da adequagdo do
cromossomo. As variaveis Val e Val Cont correspondem a adequacdo do individuo antes e
depois da contaminacgao respectivamente, Média_Adequagdo é o valor médio das adequacdes
dos individuos da populagéo e £ é um parametro de ajuste que visa tornar o esquema mais ou
menos permeavel a aceitacdo de transcrigdes que pioram a adequagdo, especialmente
importante nos estagios iniciais da evolugdo da populacdo. O valor de P foi comparado com
um valor sorteado (Vsor) em uma distribui¢do uniforme no intervalo [0,1]. Se P>Vsor, entdo
A(S;)=“verdadeiro”, em caso contrario 4(S;)="falso”. No caso do denominador ser menor que
o numerador entdo P=0. A formula (01) foi inspirada no trabalho de Moritz (1990) que
descreve a difusdo de memes em uma populagao de hospedeiros.

¢ Transcri¢ao (I')

Caso o cromossomo ndo apresente a necessaria resisténcia ao ataque viral, isto ¢
A(S;) = “verdadeiro”, entdo a informagdo genética transportada pelo agente serd transferida
para o cromossomo de acordo com um certo Operador de Transcri¢do (T';) pertencente ao
conjunto I" de todos os s possiveis operadores de transcrigdo do Virus. O resultado da
transcricdo ¢ a formag¢do de um novo cromossomo Sj’, que incorpora a informagdo
transportada pelo Virus. Os individuos da populacdo que sofrem alteragdes genéticas
decorrentes da agdo de um agente do fluxo intracelular sdo denominados manipulados. A
manipulagdo decorrente da agdo de um Virus é uma transcri¢do onde: T’ =(T,,[,,....[),

[:8,>S, j=1..N

¢ Duracao ()

VY ¢ uma fun¢do que determina a permanéncia da transcri¢do tanto nas futuras geragdes,
quanto no cromossomo contaminado. Denominando por Q um coeficiente que pondera a
estratégia de equilibrio intensificacdo x diversificagdo, e por Af(S;) a variagdo da fungdo
adequagdo caso a contaminagdo ocorra, entdo:

W Q[Af(S)] > Z*

O sucesso da contaminag@o viral produz, via de regra, uma alteragdo na adequacdo do
individuo. Além disso, pode produzir restricdes nas regras reprodutivas no caso do algoritmo
contemplar um processo evolucionario que utilize o fluxo extracelular. Para um cromossomo
manipulado S; a cadeia transcrita é considerada imutavel durante todo o periodo de validade
da contaminag@o. Em conseqiiéncia os operadores de cruzamento, mutacdo e demais regras
que por ventura sejam utilizadas na constituicdo evolucionaria de blocos de montagem nao
poderdo alterar a cadeia transcrita do Virus, chamada de cadeia transgenética. A cadeia
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transgenética ¢ um bloco de montagem geneticamente dominante. No caso do cromossomo
manipulado ser submetido a reproducdo sexual (4TEls) pode ocorrer conflito entre as
cadeias transgenéticas dos pais na geracdo de um filho. Nessa hipotese se faz necessario um
critério para o desempate da dominéncia. No caso das implementagdes do presente trabalho a
dominéncia transgenética foi sempre definida em favor da transcrigdo que acarretasse a
melhor adequagdo para o cromossomo.

A descontaminacdo faz cessar os efeitos da manipulagdo viral. Decorrido o prazo
especificado pela fungcdo ¥ o cromossomo ¢ liberado de suas restricdes, voltando a
apresentar um comportamento algoritmico irrestrito. Essa liberagdo, dependendo do tipo de
agente de manipulagdo utilizado, poderd exigir uma operagdo especifica. O operador
responsavel por colocar o individuo livre das restricdes impostas por um agente de
manipulagdo ¢ denominado Operador de Alta (TTi) onde:

I,:8', =S, j=l.,N, IT=(1,I,,.,II,)

Para exemplificar o conceito de Virus sera descrito um dos tipos existentes chamado de virus
esquema, utilizado nos algoritmos do presente trabalho.

O Virus Esquema (V°) transporta uma cadeia de informagdes no formato de bloco de
montagem, ou seja uma solugdo parcial. No caso do PQA, o virus esquema carrega uma
cadeia do tipo pares de alocagdo cidade x facilidade. Considere a instdncia Nug5 (Nugent
et al., 1968) representada pelas matrizes mostradas na figura 3.

Fluxo Disténcia
0 5 2 4 1 0 1 1 2 3
5 0 3 0 2 1 0 2 1 2
2 3 0 0 0 1 2 0 1 2
4 0 0 0 5 2 1 1 0 1
1 2 0 5 0 3 2 2 1 0

Figura 3 — Matrizes da instdncia Nug5

Uma solugdo para uma instancia do PQA de ordem n pode ser representada como uma
permutacdo de n na qual o elemento j na i-ésima posi¢do da permutagdo representa a
facilidade que foi atribuida a localidade i. Por exemplo, para a instancia Nug5 que é de
ordem 5, a solugdo representada pela permutacdo (3 2 4 1 5) é aquela na qual as facilidades
3,2,4, 1¢S5 foram atribuidas as localidades 1, 2, 3, 4 ¢ 5, respectivamente. Considere o
cromossomo S; = (1 3 4 5 2) com adequagdo igual a 89 dada pelo valor da fungo objetivo e
um virus esquema v, carregado com um meme de comprimento 2 representando os pares
(1,4) e (4,4) de alocagdo cidade x facilidade. A figura 4 mostra a transcrigdo de v, em S;.
Essa transcri¢do implica fixar os pares representados na cadeia do virus na configuracdo do
cromossomo. O método de operagdo do virus estabelece a forma pela qual o cromossomo
sera reorganizado de modo a comportar a sua cadeia. No caso exemplificado na figura 4 o
operador de transcrigdo executa operagdes de 2-troca para inserir a cadeia requerida. A
transcri¢do do virus implica em uma nova configuragio para o cromossomo, S;” =(3 154 2)
com adequacdo igual a 70. Como a transcrigdo do virus melhora a adequacdo do
cromossomo, entdo 4(S;) = “verdadeiro” e S; ¢ transformado em S;’.
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1H3H4HsH2] ----- > B3H1 s H4H2]

Cromossomo Cromossomo Manipulado

Figura 4 — Uma forma de manipulagdo de um virus esquema

Devido a variedade de tipos e representacdes possiveis para a informacdo no formato nio
genético, ¢ indispensavel que existam tipos especificos de virus que possam incorporar os
diferentes métodos necessarios a tradugdo dessa informagdo em formato genético. Outros
exemplos de virus podem ser encontrados nos trabalhos de Goldbarg & Gouvéa (2000, 2001).

Kubota et al. (1996) e Fukuda et al. (1999) apresentam um algoritmo denominado VEGA —
Virus Evolutionary Genetic Algorithm onde usam também o conceito de Virus. Os autores
utilizam a mesma terminologia, contudo ndo é possivel tragar um paralelo entre esse trabalho
e a proposta da TC. VEGA ¢ um algoritmo que trabalha com duas populagdes — uma de virus
e outra de hospedeiros. Basicamente os virus sdo gerados a partir de subcadeias dos
cromossomos ¢ possuem dois operadores: de transcriptase reversa e transducdo. A
transcricdo realizada pelo denominado agente “virus” pode ser desfeita imediatamente apds a
sua realizagcdo pelo processo de cruzamento dos cromossomos. O trabalho dos autores
citados representa uma pequena modificagdo da proposta dos Algoritmos Genéticos, uma vez
que o trabalho dos virus ¢ fundamentalmente realizar operagdes parciais de cruzamento, ou
seja, sdo agentes que operacionalizam uma forma especial de operador para as cadeias da
populagdo. O trabalho de Fukuda ndo desenvolve o conceito de “resisténcia” imunoldgica
como presentemente apresentado, nem elabora o conceito de infiltragdo de informagdo pela
via intracelular. Além disso, a TC é uma técnica de manipulagdo planejada que ndo depende
da existéncia de um algoritmo genético de substrato, uma vez que pode desenvolver seu
processo evolucionario exclusivamente com base no paradigma de recombinagdo procariotica.

Outro agente utilizado neste trabalho ¢ a Particula Genética Movel. As particulas genéticas
moveis sdo tipos especiais de virus esquema. Na natureza, elementos genéticos moveis sdo
fragmentos de ADN que podem ser fagocitados pelas células, acabando por se integrar ao
ADN do nucleo. No contexto computacional define-se uma PGM como um agente
constituido por uma cadeia de informagdo (I) ¢ um método de contaminagado (C), formando
uma dupla PGM = (I, C). A PGM ndo possui método de descontaminagdo uma vez que sua
cadeia, quando transcrita, ndo ¢ tornada inviolavel, isto é, ndo fixa a informag@o transcrita
como geneticamente dominante. A regra de resisténcia imunologica ao ataque da PGM ¢ a da
estrita melhoria da adequagdo. Os operadores de transcrigdo sdo semelhantes aos operadores
dos Virus. Portanto, uma PGM pode ser considerada como um caso especial de virus
esquema com tempo de vida igual a zero e critério guloso de resisténcia imunoldgica. As
PGM podem representar um vetor extremamente eficiente e simples para o transporte de
informagdes. Por ndo obrigarem que a inviolabilidade de uma certa transcrigdo seja mantida,
permitem ao processo de busca uma maior liberdade de diversificacdo. Esses agentes
constituem a base do paradigma de manipulacdo proposto pelo algoritmo Proto-Gene.

A idéia da imunologia na TC esta representada no fato da populagdo de cromossomos ser
capaz de resistir a manipulagdo dos agentes em funcdo do desenvolvimento do processo
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evolucionario e da proposta de manipulagdo do agente. O efeito imunoldégico ¢ uma
ferramenta para operacionalizar a co-evolug@o agentes x populacdo de cromossomos. Na
medida em que as iteracdes do processo evolucionario se seguem, a populacdo vai se
tornando resistente as cepas de um crescente nimero de agentes transgenéticos. As
informagdes do banco sdo atualizadas por informagdes que vao sendo geradas na populagdo
de cromossomos durante o processo evolucionario, criando novas ¢ mais eficientes cepas de
agentes que mesclam informagdes exdgenas e endogenas. Quando a populagdo se torna
extremamente resistente a todas as manipulagdes propostas pelos agentes, o algoritmo
converge por resisténcia imunolégica da populagio.

4. Algoritmos Transgenéticos

O presente trabalho aborda duas possibilidades de compor o processo de manipulagdo
transgenética. A primeira utiliza as trés vias de evolugdo consideradas pela TC. Tais
algoritmos sdo denominados Algoritmos Transgenéticos Extra-Intracelulares (ATEIs). Uma
segunda classe utiliza-se somente da evolugdo memética e da evolugdo por recombinagao
procariotica. Essa classe ¢ denominada Proto-Gene (ProtoG). Nela os cromossomos atendem
ao paradigma de recombinacdo procaridtica sendo exclusivamente expostos a ataques de
agentes do fluxo intracelular. Os ProtoG, portanto, propdem que a manipulagio via agentes seja
0 unico mecanismo de compartilhamento e difusdo de informagdes no processo evolucionario.

Os Algoritmos Transgenéticos permitem que varios niveis de competi¢do sejam viabilizados
no contexto do processo evolucionario. Conforme descrito no item 3.1, memes podem competir
para formar agentes. Também, diversos agentes podem competir para transcrever sua
informa¢@o em um cromossomo. Uma competi¢do no contexto dos agentes ¢ um processo de
concorréncia que julga o efeito de varias propostas de manipulagoes pretendidas. Os critérios
de julgamento podem incluir a melhoria na adequag@o dos cromossomos ou outros tais como
uma maior alteragdo da configuragdo cromossdmica. Finalmente, um agente compete com a
informacao ja incorporada nos cromossomos. A formula (01) representa um modelo para o
julgamento dessa competi¢cdo. Agentes vencedores nessa etapa conseguem a transcrigao.

4.1 Algoritmos Transgenéticos Extra e Intracelular (4TEIs)

De uma forma geral pode-se descrever os ATEIs como nos quadros I e II, sendo eles de trés
tipos basicos: ATEI, ATEI-I e ATEI-IT. As setas marcam os passos que correspondem aos
de um algoritmo genético classico. Nao ha necessidade, porém, da inclusdo da mutagao, uma
vez que os agentes transgenéticos, se requerido, podem ser projetados especificamente para
promover a diversificagdo. O quadro I descreve um ATEI que nido comporta evolugdo
imunologica, ou seja, o banco de memes desse algoritmo nio ¢ atualizado com informagdes
geradas na populagdo. Cabe ressaltar que as informagdes geradas no processo evolucionario
ndo sdo apenas as geradas nas novas configuragdes de cromossomos que surjam na
populagdo. Tais informagdes podem, por exemplo, advir do controle de diversidade na
populagdo. No caso especifico do PQA, pode-se detectar que um certo par cidade x
facilidade ndo esta representado ou possui pouca representacdo na populacdo. O quadro II
descreve um ATEI que possui um critério para atualizagdo do seu banco de memes durante o
processo evolucionario. O ATEI-IT ¢ basicamente igual ao ATEI-I, com a diferenga que
existe competicdo entre os agentes para o ataque a um cromossomo (conforme ¢ mostrado no
item 5.3). Para tornar simples a descri¢do do algoritmo, o critério adotado é o surgimento de
uma solucdo melhor que todas as existentes até uma determinada iteragdo do algoritmo.
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Quadro I — Algoritmo Transgenético Extra-Intracelular

Algoritmo Transgenético Extra-Intracelular

Inicio
Carregar um Banco de Memes
Desenhar um conjunto de agentes de manipulagdo com base no Banco de Memes
Gerar uma populacao inicial e avalia-la
Repetir
Carregar um subconjunto de agentes de manipulacdo
— Selecionar um conjunto de pais na populagio
Manipular 0s cromossomos pais sensiveis
— Cruzar os pais
Dar Alta aos individuos liberados
— Avaliar a Adequagiio da populacio
Até que o Critério_de Parada seja atendido
Fim

Quadro II — AT Extra e Intracelular com Evolugido Imunologica

Algoritmo Transgenético Extra e Intracelular com Evolucdo Imunologica

Inicio
Carregar um Banco de Memes
Desenhar um conjunto de agentes de manipulagdo com base no Banco de Memes
Repetir
Gerar uma populagdo inicial e avalid-la
Repetir
Carregar um subconjunto de agentes de manipulagdo
Manipular os individuos sensiveis da populagdo de acordo com regras transgenéticas
— Cruzar os pais
Dar Alta aos individuos liberados
— Avaliar a Adequacio da populagdo
— Selecionar um conjunto de pais na populagio
Até que Critério_de Parada Evolucionario seja atendido
Se Sol_Corrente < Melhor Solugdo entéo
Inicio
Melhor Solugao<«Sol Corrente
Incluir a Melhor_Solu¢ao no Banco de Memes
Redesenhar o conjunto de agentes de manipulagdo com base no Banco de Memes
Fim
Até que o Critério_de Parada_Imunologico seja atendido
Fim

4.2 Algoritmos Proto-Gene (ProtoG)

Uma metafora adequada a descrigdo do ProtoG ¢ a da “sopa primordial” ou o caldo de
aminoacidos do oceano primitivo. Nesse algoritmo os cromossomos s30 expostos a um
ataque direto dos agentes do fluxo intracelular que devem competir entre si e com as defesas
dos cromossomos para concretizarem a transcricdo de seus codigos. Nesse cendrio
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evolucionario existe um grande espago para construgdo de um processo de competicdo entre
agentes do fluxo intracelular e aberto a inclusdo do ruido.

Os Algoritmos ProtoG sdo compostos de duas fases. A primeira inclui a obtengdo de memes
e a construgdo dos agentes. Na segunda fase, os agentes carregados com os memes
vencedores do processo de competi¢do na primeira fase, atuam sobre os cromossomos da
populagdo tentando introduzir suas informagdes. Também na segunda fase ocorre o ataque
dos agentes carregados com ruido. A cada iteragdo, um ou mais agentes percorrem a
populagdo manipulando os cromossomos sensiveis. No caso do surgimento de uma
informagdo de boa qualidade, o algoritmo podera realimentar o banco de memes com
informagdes derivadas desse codigo genético. A Figura 5 mostra um quadro geral da
arquitetura dos algoritmos ProtoG, resumindo as duas fases e sua interacao.

Fase de Organizacio dos Fase Evolutiva
Agentes Transgenéticos

Contexto
Intracelular

Contexto

Epigenético
-

1. Busca Local
2. Anilise de

Cenario
3. Informag

Heuristicas
4. Outras
Informacdes

Re-alimentacio

Contexto do Fenotipo

Agentes

éticos

Informacio ‘ K
;‘ Cromossomo Manipulado

Tr

Codificada

Competi¢cio de Agentes Transgenéticos

Competicio de Memes

Figura 5 — Arquitetura dos Algoritmos Proto-Gene

Os algoritmos ProtoG podem ser descritos, de uma forma geral, como apresentados no
quadro III.

Quadro III — Algoritmo Proto_ G

Inicio
® Carregar um Banco de Memes.
®  Gerar e avaliar uma populagdo inicial de cromossomos
® Repita
) Gerar um agente através de competicdo de memes
® Para todo cromossomo da populacdo Faca
Inicio
® Se o cromossomo ¢ sensivel a manipulago entio
Inicio

Realizar manipulagao

Avaliar o cromossomo manipulado
@ Se o cromossomo atende o critério de sele¢do da realimentagdo imunologica,

entio incluir a proposta desse cromossomo no Banco de Memes
Fim
Fim
Até que Critério_de Parada seja atendido

Fim
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Para esclarecer a execugdo dos passos descritos no quadro III sera apresentado um exemplo
numérico considerando uma aplicacdo ao Problema do Caixeiro Viajante, PCV, sobre o
grafo G=(N,A) caracterizado pela matriz de distdncia mostrada na tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de Distancia do PCV

N6\No | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 8 12 | 15 | 17 9 5 7 6
2 6 8 15 | 16 | 10 | 12 | 18
3 13 6 7 9 3 19
4 6 8 10 4 12
5 4 12 | 20 | 22
6 12 | 10 9
7 3 4
8 12

Supondo que algumas das regras epigenéticas do contexto epigenético sejam:

1. Incluir no banco de memes estruturas de conexdo minimal — Arvores Geradoras
Minimas.

2. Incluir no banco de memes as estruturas genéticas dos melhores individuos da
populagdo.

3. Selecionar as estruturas que vao fornecer as cadeias que serdo transportadas pelos
agentes transgenéticos através de critérios convenientes de competigéo.

4. Selecionar, através de critérios convenientes de competi¢do, as cadeias que serdo
escolhidas como memes de manipulagio.

5. Utilizar cadeias de comprimento C, C<2, para formar os memes dos agentes
transgenéticos.

6. Utilizar a Particula Genética Movel como agente de manipulagao.
Os passos do quadro III podem ser assim calculados:

® Carregar um Banco de Memes.

Conforme as regras anteriores, o banco de memes podera conter blocos de uma Arvore
Geradora Minima (AGM) e de um ou mais dos melhores individuos da populag@o. Neste
exemplo o passo 1 poderia representar a colocacdo dos codigos abaixo transcritos e
representados por seqiiéncias de arestas, em que, para o primeiro passo do algoritmo, o
melhor individuo é obtido por uma busca na popula¢do de cromossomos. Denominado por
Estrutura Global 1 o melhor individuo da populagdo tem-se, por exemplo:
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Estrutura_Global 1: (4-5)(5-6)(6-8)(8-2)(2-1)(1-3)(3-7)(7-9)(9-4). A adequagio ¢ dada
pelo somatdrio dos pesos das arestas do ciclo que é igual a 77.

Estrutura_Global 2: (2-3)(3-8)(8-4)(8-7)(7-1)(7-9)(7-5)(5-6) obtida de uma AGM do
grafo que representa a instancia estudada. O valor dessa arvore é 35.

@ Gerar e avaliar uma populagéo inicial de cromossomos.

Supondo que a populacdo inicial seja gerada aleatoriamente, pode-se considerar que os
seguintes cromossomos, além do melhor individuo anteriormente listado em
Estrutura Global 1 fazem parte da populagéo:

Cromossomo_1: (1-2)(2-3)(3-4)(4-5)(5-6)(6-7)(7-8)(8-9)(9-1) com adequagdo igual a 78.
Cromossomo_2: (3-9)(9-4)(4-5)(5-8)(8-1)(1-6)(6-2)(2-7)(7-3) com adequacao igual a 108.

@ Gerar um agente através de competigdo de memes do banco.

O primeiro nivel de competi¢do do algoritmo ¢ caracterizado pela selegdo das estruturas que
serdo utilizadas como doadoras de memes. Supondo que a estrutura Hamiltoniana de melhor
adequagdo ¢ a AGM do banco com menor grau fossem selecionadas, as cadeias mostradas na
tabela 2 poderiam ser obtidas para compor a proposta de manipulagdo da particula genética
movel. Cada cadeia possui comprimento 2 e seu valor ¢ calculado pelo somatorio dos pesos
das arestas que a compdem.

Tabela 2 — Cadeias que formam memes para o PCV

Proposta_Global 1 Proposta_Global 2

Meme Valor Meme Valor
(4-5)(5-6) 10 (3-8)(8-4) 7
(6-8)(8-2) 22 (1-7)(7-9) 9
(2-1)(1-3) 10 (9-7)(7-5) 10
(3-7)(7-9) 13 (3-8)(8-7) 6
(9-4)(4-5) 18 (L-7)(7-5) 11

Supondo agora que o critério de selecdo das subcadeias fosse o menor custo, nesse caso o
meme vencedor seria a cadeia (3-8)(8-7), com valor 6. Pode-se observar que a cadeia
selecionada coincide, por motivos fortuitos, com as duas menores arestas do grafo.

® Se o cromossomo € sensivel & manipulagdo entdo

A verificacdo da sensibilidade dos cromossomos a manipulagdo da PGM ¢ realizada a partir
do calculo do beneficio causado pela possivel transcrigdo, conforme prevé o método de
atuagdo das PGM. Considerando-se ainda que a PGM incorpora um procedimento simples de
transcri¢cdo, com base na permutagdo da cadeia do cromossomo — valido para o caso do grafo
completo — entdo, sdo possiveis as seguintes transcricdes do meme vencedor sobre os dois
cromossomos da populacéo selecionados para exemplificar o procedimento.
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Figura 6 — Exemplo de Transcri¢do na Fase Evolutiva do ProtoG

No calculo da adequagdo dos cromossomos da figura 6 estd sendo considerada a aresta de
retorno (9-1) e (7-3) e (3-9). O operador de transcrigdo utilizado pela PGM da figura 9
encontra o vértice intermediario da PGM no cromossomo atacado e simplesmente introduz a
cadeia da PGM a partir de seu vértice central, eliminando de suas posi¢des originais no
cromossomo, os vértices que constam da PGM.

5. Resultados Computacionais

A abordagem da TC foi testada através do desenvolvimento e implementagdo de quatro
algoritmos transgenéticos aplicados ao Problema Quadratico de Alocagdo. Utilizou-se como
banco de testes as instancias do QAPLIB (QAPLIB, 2000) com tamanho maior ou igual a 20.
Embora exista um niimero grande de instancias do PQA na literatura, ndo se conhece um
método para diferencid-las em relacdo a sua dificuldade de solugdo. Alguns autores
apresentaram trabalhos que visam estabelecer uma medida de dificuldade de solugdo de uma
instdncia do PQA por um algoritmo Branch-and-bound (Vollman & Buffa, 1966; Abreu
et al., 2002). Alguns autores se utilizam desse tipo de indicador para estabelecer uma
diferenciacdo geral para as instancias do PQA (Gambardela et al., 1999). Os testes
computacionais relatados nesse trabalho procuraram utilizar instancias de diferentes classes
de dificuldade de acordo com tais medidas.

Os resultados computacionais sdo descritos nos itens que se seguem. Os testes computacionais
foram desenvolvidos em uma plataforma Linux com a linguagem C em um compilador G++,
empregando um microcomputador Pentiun IIT 500 Mhz com 128 Mb de RAM.

5.1 ATEIs

O primeiro algoritmo transgenético construido foi um ATEI que empregou o virus esquema
como agente de manipulago, utilizando um algoritmo genético de substrato baseado no
trabalho de Ahuja ef al. (1997), sem o procedimento de busca local e de imigracdo. O objetivo
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da implementacdo desse algoritmo foi testar o impacto do planejamento transgenético na
aceleragdo de um algoritmo genético tradicional, bem como seu poder de guiar a busca
quando sdo disponiveis memes de alta qualidade. A populagdo inicial do algoritmo foi
sempre gerada aleatoriamente. O operador de cruzamento empregado foi o Insertpath
(Ahuja et al., 1997). Todos os cromossomos sdo considerados equiprovaveis para escolha
reprodutiva. O ataque viral se da por escolha aleatoria dos virus e, imediatamente apds a
escolha dos dois cromossomos que vao gerar a prole. Os memes que constituiram as cadeias
dos virus foram escolhidos aleatoriamente a partir de trechos do cromossomo da melhor
solugdo conhecida para a instincia. Foram utilizados virus de tamanho constante e
proporcional ao tamanho da instdncia. O nimero de virus foi determinado de forma
proporcional ao tamanho da instancia. As instdncias foram solucionadas tanto pelo AG de
substrato do ATEI como pelo ATEI em teste. A tabela 3 detalha os dados de cada instancia
para os testes dos algoritmos descritos nos itens 5.1 a 5.3.

Tabela 3 — Dados dos Experimentos da tabela 4

ATEI ATEI-I, ATEI-IT
Tamanho Tamanho da
da Instincia Populagio Quantidade de | Tamanho dos
Agentes Agentes
20-25-26 1000 20 3
30-32-36 1000 20 4
60-64 1000 60 8
100 1000 100 15

A tabela 4 apresenta o resultado obtido pela implementagdo do algoritmo ATEI em
compara¢do com os dados fornecidos pelo algoritmo genético de substrato. A coluna
Instancia mostra o nome da instdncia e a coluna Melhor Solugdo mostra a melhor solugdo
encontrada na literatura. A coluna AG de Substrato esta dividida em trés partes: Solu¢do que
mostra a melhor solugdo obtida pelo algoritmo de substrato, ltera¢oes e Tempo que mostram,
respectivamente, o nimero de iteracdes e o tempo de processamento do algoritmo genético
de substrato. As solugdes encontradas pelo ATEI foram, em todos os casos, de valor igual a
melhor solucdo da literatura, sendo que no caso de HAD20 e ESC32E, as solucgdes
encontradas sdo diferentes das apresentadas no QAPLIB (2000), contudo de mesmo valor.
Portanto, as colunas relativas ao ATEI mostram apenas o nimero de iteragdes e o tempo de
processamento para a obtengdo da melhor solugdo conforme a literatura. O ATEI utilizou
apenas o virus esquema como agente de manipulagdo. Os resultados computacionais
demonstram o efeito favoravel da infiltragdo das informagdes. O AG de substrato obtém
solugdes que ficam, em média 19% afastadas da melhor solugdo apresentada no QAPLIB.
Além disso o ATEI encontra a melhor solugdo da literatura com uma economia média de
tempo em relagdo ao AG de substrato de aproximadamente 63%.
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Tabela 4 — Resultados dos testes do ATEI

A . Melhor AG de Substrato ATEI
Instancia -
Solucio Solu¢do |Iteracdes | Tempo | Iteracdes | Tempo
HAD20 6922 6954 12253 10 725 2
NUG20 2570 2722 5667 4 855 1
ROU20 725522 777202 3444 3 715 1
SCR20 110030 135468 3232 2 348 1
TAI20a 703482 754346 5460 4 692 1
CHR20a 2192 3130 10027 8 512 1
CHR22a 6156 7814 3778 4 977 3
CHR25a 3796 6910 6141 10 548 2
BUR26a 5426670 5511015 4220 7 660 3
ESC32a 130 244 2113 7 1775 14
STE36¢ 8239110 9622982 18611 84 1455 16
TAI60a 7208572 7759584 20250 268 788 40
TAI60b 608215054 | 747287035 | 117595 404 994 49
SKO64 48498 53864 8662 241 1428 83
SKO100a 152002 163182 42684 3164 1077 224
WIL100 273038 291748 3395 348 1207 242

5.2 ATEI Imunolégico (ATEI-I)

O ATEI-I foi constituido com base no ATEI do experimento do item 5.1, conforme o
algoritmo apresentado no quadro II. O presente algoritmo visa testar a possibilidade de guiar
0 processo evolucionario a partir da resisténcia imunoldgica de uma certa populagdo. Ao fim
de cada ciclo, ou seja, quando o algoritmo transgenético converge pela resisténcia
imunologica da populagdo, o banco de memes pode ser realimentado caso tenha emergido
alguma solugdo de qualidade. O banco de memes inicial foi carregado com a melhor solugado
obtida pelo algoritmo genético de substrato. As tabelas 5, 6, 7 e 8 resumem os resultados
deste teste computacional.

O ATEI-I foi aplicado as instidncias Esc128, Kra30a e Nug25. A tabela 5 mostra o
desempenho do ATEI-I na solugdo da instancia Esc128. A solugdo inicial foi obtida pelo
algoritmo genético de substrato com o valor 152, encontrando-se afastada em 138% da
melhor solugdo da literatura. Cada linha da tabela representa uma iteragdo imunologica. A
melhor solucdo da iteracdo realimenta o banco de memes e orienta a construcdo dos virus
esquema na iteragdo seguinte. Foram experimentados, através de varios esquemas transgenéticos,
dois comprimentos para o virus, respectivamente 25 e 15 posi¢des, permitindo-se que o
parametro 3 da formula (01) pudesse assumir os valores 0,5, 1 e 2. Os esquemas foram
rodados simultaneamente, sendo que a tabela 5 registra os valores obtidos para o melhor
cromossomo dentro de cada iteragdo, bem como os pardmetros que levaram a esse resultado.
Foram consideradas, em cada itera¢do, todas as combina¢des dos parametros anteriormente
descritos. Observa-se que uma solug@o cujo valor ¢ igual ao melhor relatado na literatura é
encontrada na iteracdo 14. Ao carregar o banco de memes com essa solu¢do ndo foi mais
possivel produzir uma solugdo de valor inferior a 64. A solu¢do convergiu para esse ultimo
valor para todas as combinagdes dos parametros. Na tentativa de explorar mais profundamente
a regido dessa melhor configuragéo, criou-se um esquema especial apresentado na linha 15
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que redundou em nova solucgao de valor igual a 64. Noticia-se que a utilizagdo do valor f =2
produz uma taxa de aceitagdo de transcrigdes que pioram a adequagao de, aproximadamente,
25% do total de manipulacdes. Valores menores de B aumentam essa faixa chegando a taxas
de aceitagdo de até 30% do total de manipulagdes para 3 igual a 0,5. Ressalte-se que o fator
que produz a diferenca de desempenho entre as iteracdes € apenas a qualidade da solucdo que
alimenta o banco de memes. A cada iteragdo uma nova populagdo € gerada aleatoriamente,
sendo que a emergéncia de um cromossomo campeao ocorre porque uma cepa mais poderosa
de virus ¢ utilizada no ataque transgenético.

Tabela 5 — Resultados do ATEI-I aplicado a instancia Esc128

~ Valor da Virus Niamero de
Iteracao Soluci - C ¢ B
olug¢ao Tamanho |Quantidade | Cruzamentos
01 152 --- - ---
02 136 25 250 3076 1
03 120 25 250 3511 1
04 112 25 250 5113 1
05 106 25 250 3754 1
06 96 15 200 3940 1
07 90 25 250 3929 2
08 84 25 250 2376 1
09 82 25 250 3428 0.5
10 80 25 250 2206 2
11 78 25 250 3294 2
12 74 25 250 3781 1
13 66 25 250 2510 0.5
14 64 25 250 3306 1
15 64 35 250 1636 3

A tabela 6 mostra o resultado do teste na instancia Kra30a. Nesse caso a solugdo inicial
obtida pelo algoritmo genético de substrato tem valor 100590 e encontra-se afastada em
13,15% da melhor solugdo da literatura. Observe-se que, nesse experimento, foram testados
esquemas de parametros diferentes do utilizado no caso do Esc128. Como no caso anterior,
cada iteracdo testou o desempenho das combinagdes de tamanhos e de valores de [
relacionados na sua linha. Os melhores resultados qualitativos estdo lancados na coluna
Valor da Solu¢do. A coluna Numero de Cruzamentos da tabela 6 acumula todos os
cruzamentos realizados ao longo das rodadas necessarias a testar os conjuntos de
configuracdes, dando uma idéia do esfor¢o computacional necessario.

Tabela 6 — Resultados do ATEI-I aplicado a instancia Kra30a

~ Valor da Virus Numero de
Iteracao < - B
Solugio Tamanho |Quantidade| Cruzamentos
01 100590 --- - 10201 ---
02 93400 2-3-5 100 45734 1; 2; 4
03 93400 2-3-5 100 15706 1; 0,5; 2
04 88900 2-3-5 100 58693 0,2; 2,5; 7
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A tabela 7 resume o experimento para a instancia Nug25. A solucdo inicial foi obtida pelo
algoritmo genético de substrato e tem valor 4060, encontrando-se afastada em 8,44% do
otimo. Neste teste foi possivel examinar um nimero maior de combinagdes de parametros
em virtude do tamanho da instancia. Observe-se que o algoritmo ndo alcanga o melhor valor
da literatura quando ocorre a parada pelo critério da resisténcia imunologica.

A tabela 8 mostra um novo teste de evolugdo imunologica na mesma instancia Nug25,
utilizando-se os mesmos pardametros no ATEI-I, contudo carregando-se o banco de memes
com uma solugdo inicial de melhor qualidade (com valor 3864) afastada 3,21% do 6timo.
Nesse caso a solucdo inicial de alimentagdo do banco de memes foi obtida por escolha
aleatdria na populacdo final do ATEI do experimento descrito no item 5.1.

Tabela 7 — Resultados da primeira aplicagdo do ATEI-I a instancia Nug25

~ Valor da Virus Numero de
Iteracao = N B
Solucio Tamanho |Quantidade Cruzamentos
01 4060 --- --- 6553 -
0,2; 0,5; 1,0
02 3870 2-3-4-5 100 41764 2.5 4.0 5.0
0,2; 0,5; 1,0
03 3754 2-3-4-5 100 69500 2.5 4.0 5.0

Tabela 8 — Resultados da segunda aplicacdo do ATEI-I a instancia Nug25

~ Valor da Virus Numero de
Iteracao ~ B
Solucio Tamanho |Quantidade | Cruzamentos
01 3864 - - 2101 ---
0,2; 0,5; 1,0
02 3744 2-3-4-5 100 36850 2.5 4.0- 5.0

5.3 ATEI Imunolégico em Time (ATEI-IT)

O ATEI-IT foi constituido basicamente como o ATEI-I do experimento descrito no item 5.2,
adicionando-se, na etapa intracelular, um novo processo de competicdo entre os agentes.
Neste experimento o banco de memes ¢ obtido a partir de um certo nimero Q das melhores
solugdes existentes na populagdo de algoritmo ATEI-I do experimento 5.2, conforme
especificado na coluna Solugées e Afastamento % do otimo da tabela 9.

Os memes competem para formar agentes da seguinte forma: escolhe-se um tamanho p
aleatdrio entre 7 ¢ 15% da ordem da instancia para o0 meme. Sorteiam-se p localidades para
compor os memes em competicdo. Cada solugdo que estad no time possui uma alocacio
facilidade x localidade propria para as p localidades. Assim, cada solugdo do banco vai
fornecer a sua alocagdo como a proposta para os p pares localidade x facilidade, formando-se
um nimero de memes em competigdo igual ao nimero Q de solugdes do time. Foi utilizado
como critério de sele¢do para a escolha do meme vencedor o custo da alocagdo composta em
cada meme. O meme de menor custo ¢ escolhido para formar o virus. Por esse processo sdo
formados 7 virus. Dentre os r virus formados pelas regras anteriores um percentual deles ¢
sorteado, com eqiiiprobabilidade, para atacar um cromossomo. O que obtiver o melhor valor
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de adequagdo com sua transcricdo € o vencedor. Se a transcri¢do do vencedor piora a
adequagdo do cromossomo ele € submetido ao critério de resisténcia imunologica definido
pela férmula (01) para confirmar ou ndo sua manipulagéo.

A tabela 9 mostra a evolugdo imunoldgica de um ATEI-IT aplicado a solugdo da instincia
Nug25. No caso do ATEI-IT testado o banco de memes € constituido por um time de solugdes
composto por 5 solugdes. As solugdes foram obtidas por escolha aleatdria na populagdo final
do ATEI-I do experimento 5.2. A segunda coluna mostra o valor da adequag@o das solugdes
utilizadas para compor o time de solugdes.

Tabela 9 — Resultados do ATEI-IT aplicado a instdncia Nug25

Solucdes Virus Numero
Iteraciio | Solucdes e Afastamento | Solugdo do Tamanho | Nimero de | Quantidade de Cruza-| B
% do 6timo ATEI-IT Virus no Time| de virus mentos

3750 -0,16%
3754 -0,27%
01 3792 - 1,28% 3744 3 20 200 2607 0,2
3898 —4,11%
3786 —1,12%

5.4 Proto-Gene (ProtoG)

Para formar o banco de memes utilizou-se um algoritmo multistart que em sua fase
construtiva gera solucdes aleatorias e em sua fase de busca local utiliza uma vizinhanga de
2-troca. Neste experimento os agentes empregados foram as Particulas Genéticas Moveis. O
tamanho das PGMs foi escolhido de modo aleatério e com probabilidade uniforme entre 7 ¢
15% do tamanho do cromossomo. Os agentes séo constituidos de forma analoga ao ATEI-IT
apresentado no item 5.3. A populagio é gerada aleatoriamente. O método de ataque
determina que cada agente transgenético gerado na primeira fase procure manipular todos os
individuos da populagdo. A regra de parada adotada foi de 1500 iteragcdes sem melhoria de
qualquer individuo da populagdo ou no maximo 100 000 iteragdes totais. O tamanho do time
de solugdes que constitui o banco de memes do ProtoG ¢é igual 100 e a populagdo ¢
constituida por 2000 cromossomos. Foi observado um comportamento bastante homogéneo
para o algoritmo quando fixados os parametros do esquema transgenético. Assim optou-se,
face ao grande ntimero de instancias e esquemas a examinar, apresentar o resultado de uma
unica rodada do algoritmo, mesmo que alguns dos trabalhos de comparagdo tenham
apresentado o melhor resultado obtido em um grande niimero de rodadas.

As tabelas 10 e 11 resumem os resultados obtidos na implementagdo do algoritmo ProtoG
em um conjunto de 70 instdncias do QAPLIB. As instancias selecionadas para os testes
computacionais t€ém ordem entre 20 ¢ 100. Os algoritmos cujos resultados sdo apresentados
foram desenvolvidos segundo diferentes abordagens metaheuristicas e reconhecidamente
reportam bons resultados para o conjunto de instancias que relatam.

A coluna Melhor Solug¢do mostra os melhores resultados registrados no QAPLIB. As demais
colunas apresentam os resultados em termos de afastamento percentual em relagdo ao valor
apresentado na primeira coluna. A coluna Grasp foi obtida do trabalho de Resende ef al. (1996) e
de Maniezzo & Colorni (1999). Essa coluna apresenta o melhor resultado reportado. A coluna
Multistart foi obtida através da implementagdo efetuada pelos autores para a composigdo do
banco de memes. O valor constante da coluna ¢ o melhor resultado dentre 100 rodadas do
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algoritmo Multistart. A coluna Reinf. Learning mostra os resultados relatados nos trabalhos
de Miagkikh & Punch III (1999a, 1999b). A coluna Ant System foi obtida do trabalho de
Maniezzo & Colorni (1999). A coluna GDH (Genetic-Descent Hybrid Method) foi obtida em
Taillard & Gambardella (1997) e representa um valor médio de afastamento da melhor solugéo.

Tabela 10 — Resultados da implementagéo ProtoG — 1° parte

Valor

Reinf.

Ant

Instincia . GRASP Multistart . GDH ProtoG
Solu¢io Learning | System
BUR26a 5426670 0 0,09 0 0 0,03 0
BUR26b 3817852 0 0,01 0 0 0,04 0
BUR26¢ 5426795 0 0,003 0 0 0 0
BUR26d 3821225 0 0,004 0 0 0,0004 0
BUR26e 5386879 0 0,008 0 0 0,0012 0
BUR26f 3782044 0 0 0 0 0 0
BUR26g 10117172 0 0 0 0 0,001 0
BUR26h 7098658 0 0,008 - 0 0,001 0
CHR20a 2192 1,5 9,6 0 0 — 0
CHR20b 2298 5,92 18,1 0 2,79 - 0
CHR20c¢ 14142 0 18,6 0 0 - 0
CHR22a 6156 2,31 5,9 0 0 — 0
CHR22b 6194 1,7 5,4 0 0,97 - 0
CHR25a 3796 2,32 18,2 — 0 - 0
ESC32a 130 1,54 7,69 0 0 - 0
ESC32b 168 0 14,28 0 0 — 0
ESC32¢ 642 0 0 0 0 — 0
ESC32d 200 0 0 0 0 - 0
ESC32e 2 0 0 0 0 — 0
ESC32f 2 0 0 0 0 — 0
ESC32¢g 6 0 0 0 0 - 0
ESC32h 438 0 0,45 — 0 = 0
ESCo64a 116 0 0 0 — — 0
ESC128 64 0 0 - — - 0
HAD20 6922 0 0 - 0 - 0
KRA30a 88900 0 3,4 0 0 1,08 0
KRA30b 91420 0,2 0,9 0 0 0,17 0,2
LIPA20a 3683 0 1,3 0 0 - 0
LIPA20b 27076 0 0 — 0 — 0
LIPA30a 13178 0 1,6 0 0 - 0
LIPA30b 151426 0 0 - 0 - 0
LIPA40a 31538 1,13 1,3 0 1,02 - 1,0
LIPA40b 476581 0 16,9 0 — 0
LIPA50a 62093 0,98 1,08 - — - 0,9
LIPASOb 1210244 0 0 - — - 0
LIPA60a 107218 0,8 0,93 — — — 0,93
LIPA60b 2520135 0 19,1 — — - 0
NUG20 2570 0 0,6 0 0 0,02 0
NUG21 2438 — 0,7 — — — 0
NUG22 3596 — 0 — — — 0
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Tabela 11 — Resultados da implementagio ProtoG — 2° parte

Instancia Valor Sol GRASP | Multistart Lgl?:)lifl.lg S;}s?etm GDH ProtoG
NUG24 3488 - 0,9 — — — 0
NUG2S5 3744 — 0,5 — — — 0
NUG30 6124 0,2 1,0 0 0 0,16 0,06
ROU20 725522 0 1,7 — 0 — 0
SCR20 110030 0 0,03 0 0 — 0
STE36a 9526 1,81 4,2 0 0,76 — 0
STE36b 15852 0,92 5,3 0 0,25 — 0
STE36¢ 8239110 0,64 1,44 0 0,33 - 0,16
SKO42 15812 0,48 0,9 0 — 0,09 0,22
SKO49 23386 0,3 1,1 0 - 0,19 0,11
SKO56 34458 0,51 0,9 0 - 0,15 0,23
TAI20a 703482 0 2,9 — 0 — 0
TAI20b | 122455319 - 0,6 — — 0,09 0
TAI25a 1167256 1,34 2,2 - 0,55 — 1,4
TAI25b | 344355646 - 0,3 - - 0,14 0
TAI30a 1818146 1,58 3,0 — 1,46 — 0,6
TAI30b | 637117113 - 0,5 - — 0,03 0
TAI35a 2422002 1,9 2,97 — 1,64 — 1,4
TAI35b | 283315445 — 0,56 — — 0,019 0
TAI40a 3139370 2,2 3,1 — 2,05 1,307 1,26
TAI40b | 637250948 - 0,24 - — 0,20 0
TAIS0a 4941410 - 3,43 — — — 1,9
TAIS0b | 458821517 - 0,4 — — 0,009 0,018
TAI60a 7208572 - 34 1,26 — — 34
TAI60b | 608215054 — 0,7 0 - 0,009 0,048
TAI80b | 818415043 - 3,1 - — 0,22 0,8
THO30 149936 0 1,3 0 0 — 0
THO40 240516 0,62 1,4 0,66 0,66 - 0,66
WILS0 48816 — 0,4 — — — 0,1

WIL100 273038 0,33 0,83 — — — 0,68

Para resumir os resultados das tabelas 10 e 11 sdo apresentados os graficos das figuras 7 e 8.
O eixo vertical da figura 7(a) apresenta o percentual de solugdes, obtidas pelos algoritmos,
que tiveram afastamento 0 da melhor solucdo apresentada no QAPLIB. Observa-se que o
ProtoG apresenta o terceiro melhor resultado posicionando-se atras do Reforcement Learning
e praticamente empatado com o Ant System. O eixo vertical da figura 7(b) corresponde ao
afastamento médio das solugdes obtidas pelos algoritmos em relagdo a melhor solugdo
apresentada no QAPLIB. Observa-se que os algoritmos Grasp ¢ Ant System apresentam os
maiores afastamentos médios. O Reinforcement Learning apresenta o menor afastamento,
seguido pelo GDH e pelo ProtoG.

Cada algoritmo apresenta um nimero diferente de testes, sendo: 70 para o ProtoG e o Multistart;
55 para 0 GRASP; 45 para o Ant-System; 38 para o Reinforcement Learning; e 24 para o GDH.
O trabalho referente ao algoritmo de Reinforcement Learning relata dentre as instancias do
experimento computacional, apenas uma instancia da classe Tainna, onde nn representa a
ordem da instincia, uma classe onde a maioria dos algoritmos encontra dificuldade de solugdo.
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Figura 7 — (a) Afastamento 0. (b) Afastamento médio.

A figura 8 apresenta uma comparagdo de desempenho qualitativo absoluto entre o algoritmo
ProtoG e cada um dos demais algoritmos. Sdo consideradas em cada quadro apenas as
instancias reportadas em comum nos respectivos experimentos computacionais. O eixo
vertical dos graficos apresenta o nimero de instancias para as quais algum dos algoritmos
apresentou melhores resultados. A barra da esquerda de cada grafico representa o numero de
instdncias em que o algoritmo comparado com o ProtoG obteve uma solugdo de melhor
qualidade. A barra central representa o numero de instancias nas quais o ProtoG obteve uma
solugdo de melhor qualidade. A barra da direita representa o nimero de casos nos quais as
solugdes sdo iguais para ambos.
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Figura 8 — Comparagéo de desempenho ProtoG x Algoritmos da literatura
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6. Conclusoes

A implementagdo do ATEI mostrou que a técnica descrita no presente trabalho como de
“transcri¢do viral”, ¢ realmente capaz de direcionar a busca evoluciondria no sentido da
informag¢do embutida na cadeia do virus que a transporta. As manipula¢des virais nao
promovem qualquer perda para a capacidade de convergéncia do método evolucionério, pelo
contrario, podem inclusive acelerar esse processo. A qualidade das informagdes ¢ um fator
fundamental para promover a eficacia do método, conforme ¢é verificado na tabela 4, até
mesmo quando apenas partes da configuragdo Otima, no maximo 15%, sfo utilizadas na
formacdo das cadeias virais, o algoritmo converge em 100% dos casos para a solugdo 6tima.

A possibilidade pratica da promog&o da co-evolugdo gene x meme foi testada no ATEI-I e no
ATEI-IT. Pode-se observar que, mesmo quando o banco de memes possui apenas solugdes
de baixa qualidade, isto €, solugdes que possuem um grande afastamento em relagdo aos
melhores valores relatados na literatura, o algoritmo ¢ capaz de convergir para solugdes de
boa qualidade. O efeito do algoritmo genético de substrato no sucesso desses algoritmos nédo
¢ significativo, uma vez que por si s6 alcanga apenas resultados de baixa qualidade, ficando
afastado em média 19% da melhor solugdo da literatura, nos testes realizados no experimento
doitem 5.1.

O algoritmo ProtoG baseia-se apenas no paradigma de recombinagdo procaridtica, nio
utilizando operagdes de cruzamento entre os individuos de uma populagdo e mutacdo. O
ProtoG ¢é um algoritmo simples para implementagdo e requer poucos ajustes de parametros.
A comparagdo dos resultados obtidos por esse algoritmo com o Ant-Sys e o Reinforcement
Learning mostra a predominancia dos empates em relacdo a qualidade das solugdes obtidas.
No caso da comparagdo com o GRASP e GDH, o ProtoG apresenta um desempenho superior
devido ao maior nimero de melhores resultados encontrados. Note-se que esse tipo de
algoritmo ndo s6 inova no sentido da infiltracdo da informagdo, como permite que um
processo evolucionario possa ser desenvolvido sem os classicos operadores e estratégias da
Computag¢do Evolucionaria. O desempenho qualitativo desse algoritmo equivale aos
melhores resultados reportados no estado da arte.

Trabalhos futuros poderdo reunir as estratégias apresentadas em outras composicdes
algoritmicas, de modo a tirar maior proveito possivel do poder de guiar a busca apresentado
pela Transgenética Computacional. Um exemplo dessas alternativas diz respeito a
incorporacdo nos ATEI-IT de etapas de aperfeicoamento via recombinagado procariotica.
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