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Resumo: Este artigo apresenta uma visio geral da Teoria dos Algoritmos Genéticos baseada em Tipos Abstrato de Dados.
Aqui s3o levantadas algumas questdes epistemoldgicas sobre o uso de uma légica depreendida da Teoria da Origem das
Espécies de Darwin (Darwin, 1959), (Gould, 1992) para justificar a mudancga de nivel de abstracdo como visdo apropriada na
busca de uma metodologia de resolu¢do de certos tipos de problemas, que serdo aqui chamados de Problemas Evolutivos
(Vieira, 2003). Por este motivo, essa teoria aborda uma representacdo do individuo estratificada em trés niveis epistemoldgicos
de percepgdo: cromossomo, gene e base e da populacdo como um conjunto de individuos construidos a partir desses insumos.
Essa percepcdo € suficientemente rica ao ponto de permitir que a evolugdo seja vista como um movimento em certa dire¢do
determinada pelo ambiente. A 16gica resultante dessa visdo da evolucdo serd utilizada aqui para resolver problemas.

Com essa teorética torna-se possivel a caracteriza¢do de certas propriedades dos algoritmos genéticos; identificar os
problemas que podem ser solucionados por estes e fazer comparagdes com outros modelos. A ado¢do de uma linguagem
rigorosa para a descricdo dos algoritmos genéticos e, em consequéncia, o estabelecimento de uma teoria formal para o
tratamento dos mesmos, dard o cunho cientifico e um conjunto de critérios de aplicabilidade que, atualmente, esses poderosos
mecanismos carecem. Por fim, é apresentada uma metodologia, bem como aplicacdo que € desenvolvida no decorrer do
trabalho.

Palavras Chave: Algoritmo Genético, Processos Evolutivos, problemas Evolutivos, convergéncia.

Abstract: This article presents an overview of the Theory of Genetic Algorithms based on Abstract Data Types. Here are

some epistemological questions raised about the use of a logic deduced from the Theory of the Origin of Species Darwin
(Darwin, 1959), (Gould, 1992) to justify the change in level of abstraction as a vision in search of an appropriate methodology
for solving certain types of problems that are here called Evolutionary problems (Vieira, 2003). For this reason, this theory
deals with a representation of the individual epistemological stratified into three levels of perception: chromosome, gene and
base and the population as a collection of individuals based on these inputs. This perception is sufficiently rich enough to allow
evolution to be seen as a move in a certain direction determined by the environment. The logical result of this view of
evolution is used here to solve problems.

With this theory it is possible to characterize certain properties of genetic algorithms, to identify problems that can be
solved by them, and make comparisons with other models. The adoption of a rigorous language for the description of genetic
algorithms and, consequently, the establishment of a formal theory for the treatment of the same, give the stamp of scientific
and a set of applicability criteria that currently lack these powerful mechanisms. Finally, a method is presented, and the
application that is developed during the work.

Keywords: Genetic Algorithm, Evolutionary Processes, Evolutionary problems, convergence.

1. Introducao
1.1 Consideracoes iniciais

A ideia de se utilizar a ldgica evolutiva sugerida pela Teoria da Origem das Espécies de Darwin para resolver
problemas complexos, além de epistemologicamente interessante, ¢ muito promissora no sentido de se prestar para abordar
uma grande quantidade de problemas que oferecem um elevado grau de dificuldades. O desenvolvimento de algoritmos
genéticos baseados nesta ideia, tem se tornado, ao longo do tempo, um mecanismo computacional adequado ao tratamento de
problemas dentro de ambientes complexos evolutivos, com destaque para os ambientes que oferecem uma grande
biodiversidade. O nosso planeta é sem didvida um grande fonte de problemas desta natureza: problemas climdticos e
pluviométricos, problemas de controle de trafego de transito, nas grandes cidades, problemas de aproximacdo de funcdes,
problemas de distribuicio de grandes empresas de abastecimento, problemas de monitoramento de pacientes em UTI's
hospitalares, entre muitos outros.

202



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Computational Intelligence Society, Vol. 10, Iss. 4, pp. 202-215, 2012
© Brazilian Computational Intelligence Society

Entre os problemas encontrados nas pesquisas sobre algoritmo genético predecessores ao GAADT, a aproximagado
de fung¢des ndo-continuas (De Jong, 1992), (Yuret, 1994) é certamente um dos mais importantes para a computabilidade.
Dentro do entendimento da Tese de Turing-Church, as fungdes computdveis sdo necessariamente continuas, entretanto a
possibilidade de se aproximar fungdes ndo-continuas por outro mecanismo de computacdo que ndo os estabelecidos pelo
paradigma acima citado, abre uma nova perspectiva de uma computacao fora deste canone. Infelizmente esta questdo nao serd
aqui tratada, mas certamente numa outra oportunidade.

Diante de algumas questdes importantes da construcdo dos algoritmos genéticos, tais como: "as limitagdes" do
tamanho fixo dos cromossomos e do tamanho também fixo da populagdo, bem como a artificialidade da operacdo de
substituicdo para renovagdo das populagdes geradas, como em Holland e seus seguidores mais imediatos (Holland, 1975),
(Goldberg, 1994), Michalewicz (1996), foi pensando em contornar estes problemas que se optou por desenvolver um novo
modelo de algoritmo genético baseada em Tipos Abstratos de Dados (TAD). As questdes que se pretende responder com o
algoritmo genético baseado em tipos abstratos de dados s@o principalmente; a liberagdo desses algoritmos da restricdo sobre a
representacdo fixa do alfabeto bindrio e do tamanho fixo da populagdo, bem como a reducdo das operagdes genéticas a
somente duas: cruzamento e mutagdo.(Mustafa, 2011),(Thamilselvan, 2011)

A adocio da abordagem de TAD, para construg@o de algoritmos genéticos, como a feita em (Vieira, 2003), permitiu
entre outras coisas, o desenvolvimento de uma sistemdtica de especificacdo do mesmo a partir do estudo das componentes
bédsicas do problema para o qual, pretende-se que, ele seja solucdo. Isto representard um avango na pragmdtica de uso dos
algoritmos genéticos e na amplitude do espectro de aplicacdo dos mesmos. Uma questdo decorrente da adocdo de visdo de
TAD para o desenvolvimento de algoritmo genético baseado no processo de evolugdo das espécies € poder evitar que, num
dado momento do processo, possa existir vdrias cOpias de um mesmo Cromossomo, € com isso permitir que entre os
cromossomos resultantes de um cruzamento possa haver cromossomos menos adaptados do que os seus pais. Dentro da visdo
de que o algoritmo genético é solugdo de um problema, tal perspectiva é contraproducente com respeito a ideia de busca dos
melhores resultados (cromossomos mais adaptados). As questdes da representacdo bindria do cromossomo apresentada em
(Holland, 1975) parece levar criticas sobre a pré-definicdo da estrutura de dados a ser adotada, no caso vetor de tamanho fixo,
que estd no sentido inverso do precursor natural adotado pelos engenheiros da computagdo na busca de uma solucdo
computacional para um problema, onde primeiro se estuda o problema para sé depois definir-se a estrutura de dado utilizada
para modelar os objetos do dominio do problema. Neste sentido a representagdo com TAD permite que um estudo em primeira
mao do problema seja feito e em fungdo deste e s6 depois, j4 num momento operacional, uma representacdo adequada seja
adotada. Outro importante ganho com a visdo acima referida € a portabilidade das solu¢des via algoritmo genético, uma vez
que o mesmo “esquema de solu¢do” pode resolver uma familia de problemas, dependendo da natureza e do ambiente dos
mesmos.

Este artigo apresenta o algoritmo genético baseado em tipos abstratos de dados como uma resposta para as questdes
citadas acima. Para isso foram levadas em conta a interpretacdo dos autores e a visdo de um bidlogo naturalista (Darwin,
1959), (Gould, 1992), (Dennett, 1995) bem como a de um geneticista (Futuyama, 1992), (Basile, 1975) sobre o processo de
evolugdo das espécies. A escolha da linguagem da Teoria dos Conjuntos deve-se ao fato dela ser uma linguagem bastante
difundida dentro da comunidade cientifica para a qual € dirigido o presente trabalho. A abordagem, para a representacdo do
cromossomo, proposta € baseada em dois tipos abstratos: o gene e a base, os quais conferem ao cromossomo a flexibilidade de
modelar diferentes estruturas de dados dependendo do modo como estes tipos forem especificados para o problema. Na
metdfora adotada a base € o alfabeto, com o qual se escrevem as silabas (genes) da palavra (cromossomo).

A representacdo estratificada do cromossomo também permitiu que se olhasse para dentro do cromossomo e possa
se predicar sobre a relevancia de um dado gene para o cromossomo. Percep¢do esta explorada pela operacdo de cruzamento
apresentada, que trds como novidade uma definicdo dos pares de cromossomos habilitados a cruzarem, uma predicacio dos
genes que expressam o mesmo atributo e uma qualificacdo do gene que expressa um dado atributo com maior relevancia para o
problema.

O nascimento e a morte dos cromossomos obedecem ao critério de ponto de corte, que nada mais € do que uma
medida baseada no valor da adaptacdo dos cromossomos que fazem parte da populagdo considerada. O nascimento de um
cromossomo ocorre sem nenhuma restri¢do, ou seja, todos os cromossomos gerados, por cruzamento ou por mutacdo, irdo
fazer parte da préxima populacio. Os cromossomos destinados a morrer sdo submetidos ao operador de mutacdo e registrados
na populacdo de cromossomos mortos. A aplicagdo da mutagdo sobre os cromossomos, destinados a morte, ¢ uma forma de
permitir que os genes relevantes para o problema destes cromossomos permane¢am na populacéo através de seus descendentes.
Enquanto o registro na populacdo de individuos mortos é usado como uma memdria biolégica para evitar que cromossomos ja
avaliados e descartados possam reaparecer na populacdo, acarretando uma diminuicio da qualidade do resultado encontrado
pelo algoritmo genético. Mas para viabilizar todas estas novidades se faz necessario que a representacio da populagdo seja uma
estrutura com tamanho finito em cada momento, mas néo limitada, nem fixa, e que o nimero de ocorréncia de um cromossomo
na populac@o ndo afete o comportamento do algoritmo. No presente trabalho a estrutura para cromossomo, adotada, foi a de
conjunto.

A proposta de uma teoria de processos evolutivos como estd em (Vieira, 2003) tanto serve para demonstrar que o
GAADT € convergente, bem como se constitui em um ambiente onde pode ser comparados: 0 GAADT com outros modelos de
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algoritmo genético. Os fundamentos topoldgicos dessa teoria s@o: o conceito de populacdo de estagnacdo, a ideia de
monotonicidade e o teorema do ponto fixo para operadores evolutivos monotonicos. A Unica exigéncia para o uso dessa teoria,
no caso do GAADT, é que o algoritmo manipule uma populacdo de cromossomos, para os quais existe uma funcdo de
adaptacdo que reflita uma capacidade de adaptagdo “melhor ou igual” a capacidade da adaptagdo média.

2. Algoritmos Genéticos via Tipo de Dados Abstratos
2.1 - Aspectos iniciais

Neste trabalho, os individuos serdo representados por seu material genético (cromossomos), o qual tem nas bases suas
unidades elementares de formacédo. Por exemplo, no caso da espécie humana, o material genético € constituido pelos elementos
das bases, sendo estas somente quatro: adenina (A), timina(T), guanina(G), citosina(C). Com as bases sdo formados os genes e
com estes os cromossomos. Metaforicamente o material genético, no exemplo do Problema do Caixeiro Viajante, sdo os
caminhos completos (cromossomos) constituidos pelos elementos da base, neste caso os nomes das cidades, os caminhos e as
distancias entre elas. A ideia do uso dos Tipos Abstratos de Dados — TAD, para a montagem desse arcabouco tedrico que
embasard a teorética aqui exposta, tem como principal objetivo o adiamento da implementacdo para uma etapa posterior
quando do enfrentamento de um problema especifico, isto é, nessa etapa inicial ndo haverd compromisso com as interpretagdes
nem com a representagdo que vier a ser usada.

Def.2.1.1.(Base) - Uma base B para uma populacdo P € o conjunto nio vazio, de todos os materiais genéticos usados
para a formacao das caracteristicas que compdem seus individuos (cromossomos).

Por exemplo, no Problema do Caixeiro Viajante — PCV, (Bhagel, 2011), dependendo da variacdo adotada, o conjunto B =
CduCmuURl, onde Cd é o conjunto das cidades envolvidas, Cm € o conjunto dos caminhos que ligam duas cidades quaisquer
do problema e RI é o eventual conjunto de rétulos associados a cada caminho. Por exemplo: a distancia entre as duas cidades
extremas de cada caminho.

Os elementos de uma base se agrupam em cadeias para formar as caracteristicas (genes) dos individuos. Dependendo
dessas caracteristicas é possivel dizer, se um individuo é ou ndo do mesmo grupo taxondmico (espécie, familia) de outro
individuo. Isso decorre de que ha uma “lei de formag@o” para indicar como as bases devem ser agrupadas para formacdo de
uma caracteristica. Tal “lei” deve também garantir que o cruzamento de dois individuos, por exemplo, que compartilhem de
uma mesma caracteristica resulte em um individuo com essa caracteristica. Nesse trabalho essa “lei” serd representada por um
conjunto de axiomas de formagdo de genes (AFG), o qual deverd ser definido para cada caso de acordo com a semantica
atribuida ao gene. Por exemplo, se o gene para o PCV ¢ uma cadeia formada pelos nomes das cidades de partida e chegada,
significando a existéncia de um caminho entre essas cidades e um valor associado a esse caminho, um cromossomo ¢ um
caminho completo, isto €, um caminho que parte de uma cidade e retorna a ela mesma, passando por todas as demais. Assim, o
conjunto AFG estabeleceria, entre outras condi¢des, que o nome da cidade de partida deve ser diferente do nome da cidade de
chegada, no caso de um gene (arco).

Def.2.1.2. (Gene) - Um gene g = <b;b,..., b,> é uma cadeia (n-upla ordenada) formada pelos elementos b; da base B e que
satisfaz as regras contidas em AFG.

Por exemplo: No caso do PCV, o conjunto G de genes pode ser escrito como segue:
G= {g / HCA, CBE NU,dr,geRI A g =<CA, CB’ rAB>}

Ainda no PCV para n cidades de N, um gene poderia ser um caminho encadeado entre vérias cidades, representado da seguinte
forma: g=<C;, Ci,, r;>, tais que, C; é i-ésima cidade do PCV em pauta, C;;; é (i+1)-ésima cidade e r;, € a distancia entre C;,
Cisi. Ou gi=<b;, bj;;>, onde b=<C;, Cj,y, 1> e bj;;=<Cj,y, Cj;2, r1,1>. Aqui deve ser observado que, enquanto g; € um gene
formado por um caminho entre duas cidades vizinhas, g; pode ou ndo ser um gene formado por trés cidades, mas isso deve
estar descrito através dos axiomas. No caso, AFG= {afg,, afg,, afg;,} como abaixo:

afg;=Vge G (g =<C,, Cs, ryp>— Cy# Cp);

afg, =Vg, g’e G (g=<Cy, Cp, rap>, g’ =<Ca, Cp, I’ap>) A Lsp #1’ a8 — 2#2);

afg; =Vg e G ,3C,, C,eN, I reRl (g =<(,, C,, r>),Vg’ € G ((g’ =<Cx, C,, r>) —g=g’).

Os genes sdo agrupados em cadeias para formar os cromossomos ¢ (individuos) da populagdo. O conjunto de genes {g;, g....,
g,} que compde um dado cromossomo ¢ serve para indicar as caracteristicas do individuo representado por ¢, logo a ordem em
que os genes encontram-se dispostos no cromossomo ndo altera o individuo identificado pelas caracteristicas indicadas por
desse conjunto de genes. Nesse trabalho, um cromossomo (individuo) serd representado por um conjunto genes que obedece
s regras contidas em AFC (axiomas de formagdo de cromossomos), o qual deverd ser definido para cada situa¢do de acordo
com a semantica adotada para o cromossomo. Por exemplo, se o cromossomo para o Problema do Caixeiro Viajante é uma
cadeia formada pelos genes, ou seja, caminhos como definido anteriormente, entdo entre os axiomas de AFC poderiam figurar
um para dizer que o nome da cidade de chegada do gene i deve ser igual ao nome da cidade de partida do gene i+/ e outro para
dizer que o nome da cidade de chegada do sltimo gene deve ser igual ao nome da cidade de partida do primeiro gene.
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Def.2.1.3. (Cromossomo) - Um cromossomo ¢ = {g; g,..., g,} de P é um conjunto de genes obedecendo as condicdes
estabelecidas pelo AFC da populacao P.

Seja G o conjunto de todos os genes que sdo utilizados para a constru¢cdo dos cromossomos ¢ de P, o conjunto de
todos os ¢’s obtidos de G e que satisfazem aos axiomas de AFC serd denominado por [AFC].

Por exemplo: No caso do PCV, a solugdo aqui almejada é um caminho que passe por todas as k cidades consideradas no
problema, uma tnica vez e que seja o menor possivel. Assim, seja C= {c/ 3g1,g, ... 2.€CGAc= { 21,2, ... g} €AFC}, onde
AFC= {afg,, afg,, afg;,} como abaixo:

AfCIEVCZ {gl,gz, ...,gn} (S [AFC] /\VI,J(ISI,JSH—l) (gi=<Ci,Ci+1,ri>/\ gj=<Cj,Cj+l,rj>)—>(j=i+l —>Ci+1=Cj);
Afc,=Ve={g, 2, ...} E[AFCIA( g1=<C},Co.11>A 2,=<Cp,Cpi1.1>)—(Cri=C1);
Afci=Ve={g,2, ....2.}€[AFC] (n=k+1)

2.2 - Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo aplicados aos cromossomos da populagdo P para, usando o material genético desses
Cromossomos, construir novos cromossomos que atendam melhor aos requisitos Rq de um ambiente A. Existem dois tipos de
operadores genéticos, os de reprodugdo e os de mutacdo. Os operadores genéticos de reprodugdo caracterizam-se por combinar
os genes de vdrios cromossomos (cromossomos-pai) para formar outros cromossomos (cromossomos-filho), enquanto que os
operadores genéticos de mutagdo caracterizam-se por alterar os genes de um cromossomo para formar outros cromossomos
(cromossomo-mutante) distintos do inicial. E claro que os genes de um cromossomo ¢, a serem alterados, ndo podem ser em
nimero tal que altere as caracteristicas do cromossomo de origem de modo que os cromossomos resultantes ndo devem se
perder o vinculo evolutivo com a origem, ou seja, devem se manter ainda da mesma linhagem do da origem. Dependendo do
problema e aconselhdvel que alguma restricio seja feita a quantos ou a quais genes de um cromossomo sujeito a mutagao.

Os genes dos cromossomos-pai que fardo parte dos cromossomos-filho sdo aqueles que melhor satisfizerem aos
requisitos Rq de um ambiente A, denominados de genes-dominantes. Esses genes ndo apresentam o mesmo nivel
epistemoldgico dos genes dominantes propostos por Mendel em seu trabalho com ervilhas (Basile, 1975), ja que existe uma
grande diferenca entre dizer que um gene g satisfaz melhor os requisitos Rq de um ambiente A do que um gene g’ e dizer que
o fator hereditdrio de um gene g € superior ao fator hereditdrio de um gene g’ como em Mendel.

Aqui, essa ideia serd vista do seguinte modo: um gene g satisfaz melhor um requisito rq do conjunto de requisitos Rq
de um ambiente A do que o gene g’, com g [] g’, se o grau de adaptacdo do gene g for superior ao grau de adaptacdo do gene
g’, e tanto o gene g quanto o gene g’ satisfazendo os mesmos requisitos rq do ambiente A. Neste sentido, o grau de adaptagdo
de um gene € dado por uma fun¢do grau e serd considerado que ndo existem dois genes com o mesmo grau de adaptagdo
satisfazendo ao conjunto de requisitos Rq de um ambiente A. Entretanto, serd considerada a existéncia de um gene g- que
satisfaz ao Rq de qualquer ambiente A e satisfaz também ao conjunto de axiomas de formagdo de genes AFG e ao conjunto de
axiomas de formacdo de cromossomos AFC. Seu grau de adaptag¢do é menor que o grau de qualquer outro gene de P. Tal gene,
denotado por g, serd denominado de gene-indcuo.

Def.2.2.1. (Grau) - O grau de adaptacao do gene é uma funcio grau do seguinte tipo:
grau: G —K tal que,

a cada gene g[ /G lhe é associado um tinico nimero de K (K é um corpo ordenadol), chamado de grau(g).
Por exemplo: Para o caso do PCV, em que sdo considerados: o conjunto N de n cidades e K=3R - corpo dos nimeros reais,
000G={g=<c;, ¢;, n>/ Vi(I1<i<n) Vj(1<i,jk<n+1) Vk(1<k<m)ci,c;eNA r,e R}, onde m é o nimero de todos os caminhos
entre todos os pares de cidade do Problema em pauta. Assim, o grau poderia ser definido como sendo: grau(g)=ry.

A ideia do grau é que ela reflita, segundo o observador e as condi¢cdes do problema em pauta, uma estratificacao
comparada entre a adaptag@o dos genes de G. Um cromossomo € um conjunto de genes por defini¢do, assim, poder-se-ia dizer
que seu grau de adaptacdo € a soma dos graus de adaptacdo dos seus genes como segue:

Def.2.2.2.. (Adaptacdo) - O grau de adaptacio de um cromossomo é uma funcao adapt do seguinte tipo:

Adapt: P—-K
adapt (c)= Z grau (g)
ge(c)

Def.2.2.3. (Adaptacdo média) - A adaptacdo média de uma populacio, ou simplesmente adapt,,, ¢ um funcio do seguinte
tipo:
Adapt,,: p(P)—»K

1 . e ~ .. P .
Um corpo ordenado é uma estrutura algébrica, com duas operacdes, sem divisores préprios de zero e munido de uma ordem. Ex: <R,<,+,%,0,1>,

maiores detalhes ver em (Wint,1974), (Roman,1995)
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z adapt (c)
dapt (P)= <L
a ap m( ) Cal"d (P)

onde card(X) é cardinalidade do conjunto X, que retorna o niimero de elementos de X.

Por exemplo: No caso do PCVB que tem sido considerado, o grau de adaptagdo do cromossomo e o grau de adaptagdo médio
ficariam como segue: adapt(c={g;,2», ...,gn} )= I1+2+...+ Iy, € para qualquer Pe o (P), a adapt,,(P) é calculado como acima.

O operador genético de cruzamento, quando aplicado, pressupde que uma escolha entre os genes dos cromossomos-
pai foi feita levando-se em conta algum critério de escolha. Assim, torna-se necessdrio que antes da definicdo do operador de
cruzamento deve ser definida uma fun¢do que realize tal escolha. O gene-dominante é identificado pela fungdo domi que
recebe um par de genes dos cromossomos-pai, € retorna o gene de ‘melhor’ grau de adaptagdo, se os genes fornecidos
satisfazem um mesmo requisito rq do conjunto de requisito Rq de um ambiente A. Caso os genes fornecidos ndo satisfagam
um mesmo requisito rq do conjunto Rq de um ambiente A, entdo a fun¢do domi retornard g, isto é, a fungdo domi compara
dois cromossomos absolutamente comparaveis e quantifica isso como abaixo:

Def.2.2.4. (Dominante) - O gene-dominante, ou simplesmente domi, é uma funcio do seguinte tipo:
Domi: GxG—G tal que

domi (g, g")=
g seVrge Rq —(rq(g)Arq(g’))
g sedrge Rg rq(g)nrq(g) A (grau(g)> grau(g’))
g’ sedrge Rq rq(g)nrq(g’) A (grau(g)< grau(g'))

onde rq(g) significa que o gene g satisfaz a regra rq de Rq.

Por exemplo: ainda no caso do PCV, se for considerado uma rq como sendo um dos caminhos entre duas cidades C, e Cp
quaisquer de N, o gene dominante entre gi=<C,,Cg,r;>A gi=<C,,Cg,1;> que satisfazem rq € g; se r; < rj ou é g L1[1Aqui cabe
uma observacio sobre g-: A ideia do gene in6cuo € da uma saida para a fun¢iio domi quando dois genes, ndo comparaveis
forem requeridos para a escolha do dominante entre eles;

Corolario 2.2.1 - [1g,g’ domi(g, g’)= domi(g’, g)
Prova: Imediata da defini¢do. [

A producdo de novos cromossomos nos sistemas adaptativos complexos serve para direcionar a busca de
cromossomos mais adaptados. No algoritmo genético esse papel € desempenhado pelos operadores genéticos de reproducao.
O tnico operador genético de reproducio, que faz parte do processo de evolugdo dos cromossomos do ambiente de trabalho,
para algoritmos genéticos, é o cruzamento. O operador genético de cruzamento gera cromossomos-filho a partir dos genes
operados por uma funcio que proceda tal manejo genético. Metaforicamente essa fung¢do poderia ser chamada de fecundag@o.
A funcido de fecundacdo, por sua vez, recebe o conjunto de genes de cada um dos cromossomos-pai, e retorna um conjunto de
genes formado pelos genes dominantes dos cromossomos de origem.

Def. 2.2.5. (Fecundagdo) - A fecundacao é uma funcio fec do seguinte tipo:

fec: POIP 11(G)

fec(c={g1, gZa"-sgn}ac’:{g’la g’Zs---sg’m’})={h| m=max{n,m’}Al1<j<m(h=<h;, hy, h;, .., hy;, hp>
Ahj=domi(g;g’;)}
Obs.: Se m>n, completa-se com g; as posicoes n+1, n+2, etc., até n+k = m ou vice versa.

Corolario 2.2.2 - [l¢,¢’ fec(c,c’) = fec(c’,c).
Prova: Obvia. [

A operacdo de cruzamento recebe dois cromossomos-pai e retorna uma populagdo composta por todos os
cromossomos formados a partir dos genes-dominante dos cromossomos fornecidos e que satisfagam ao conjunto de axiomas de
formacdo de cromossomos AFC. Para os objetivos deste artigo, o cruzamento é um operador genealdgico que objetiva misturar
o material genético de dois (ou mais) individuos diferentes, para a construcdo de um novo individuo diferente dos que lhe
deram origem. No caso do exemplo que vem sendo considerado o cruzamento se faz entre dois individuos. Para isso as fun¢des
domi e fec foram preparadas com esse objetivo, eventualmente poderiam ser diferentes e envolver mais de duas entradas.

Def. 2.2.6. (Cruzamento) - O cruzamento é uma funcao cruz do seguinte tipo:

cruz: P 1P (P)
cruz(a={ay, ay,..., ay}, b={by,bs,..., bp}) = {e={c, ¢, ..., &}/Ui,j,k (1= i<n),(1<j<m),(1<I<k), k =Max{n,m}( ¢;= fec(a,, b))}
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Corolario 2.2.3 - Ua,b( cruz(a, b) = cruz(b, a)).
Prova: Decorre imediatamente dos Coroldrios le 2.[]

As alteragdes de cromossomos da populagdo atual que ndo satisfazem aos requisitos Rq do ambiente A, servem como
iniciacdo da exploracdo de pequenas variacdes desses cromossomos, que podem tornd-los eventualmente aptos a satisfazerem
Rq. No algoritmo genético esse papel € desempenhado pelos operadores genéticos de mutagdo. Os operadores genéticos de
mutagdo, que serdo aqui definidos, sdo inser¢@o, supressdo e troca. Os cromossomos-mutantes resultantes da a¢do de cada um
desses operadores auxiliares, apresentardo parte dos genes contidos nos cromossomos que lhes deram origem. A operagio de
inser¢do ins, adiciona um novo gene ao cromossomo origem; a operagdo de supressio del remove um gene do cromossomo
origem e a operagdo de troca troc remove um gene do cromossomo origem e lhe adiciona outro.

Def. 2.2.7. (Inser¢do) - A insercio é uma funcio ins do seguinte tipo:

Ins: PxG—P tal que

Ins(c,g):cu{g} se gé&c
Ins (c, g)= c sendo

Deve ser observado que ins obedece as seguintes propriedades:
1. OceP, ins(c, gy)=c;

2. [OceP, Nge G(ge cng#g.- —(ins(c,g)#c A ins(c,g)eAFC);
Prova: Decorre imediatamente das defini¢cdes correlatas.[]

Def. 2.2.8. (Supressdo) - A supressao é uma funcio del do seguinte tipo:
del: P [ G [ P tal que
del(c,g)=c-{g} se gec
del(c,g)=c sendo

Certamente del satisfaz as seguintes propriedades:
1. OceP, del(c, g)=c
2. OceP DgeG( g&cng#g)— del(c,g)#c A del(c,g)e AFC;

Prova: Decorre imediatamente das defini¢cdes correlatas.[]

Def. 2.2.9. (Troca) - A troca é uma funcio troc do seguinte tipo:
troc: PxGx G — P tal que
troc(c,g,g’)= ((c-{g}))Ag’})  segec ou
troc(c,g,g’)=c senao

Para a troca, as seguintes propriedades sdo satisfeitas:

1. [DcePll,geG(gec —troc(c,g,g)ec) — troc(c,g, 2 )€AFC;

2. UcePll,geG(gec —troc(c,g,g) €c) — troc(c,g,g) €AFC,

3. UcePl,g,gi€G (gec A gigc) — troc(c,g;,g) €c — troc(c,g;,g) €AFC;

Prova: Decorre imediatamente das defini¢cdes correlatas.[]

Proposigdo 2.2.1 - As funcoes de insercao ins, supressao del podem ser entendidas como casos particulares da funcao
troca da seguinte forma:
ins(c,g) =troc(c,g,g)  edel(c,g) =troc(c,g,g )
Prova: Obvia, imediata das defini¢des 2.10; 2.11; 2.12.
O diagrama abaixo ilustra a proposi¢@o de que ins(c,g) = troc(c,g-,g).
PxG — UL ——prGxG
ins ]jtroc

Para a fungdo del o diagrama € andlogo. [
Esta proposi¢do demonstra que a acdo da mutagdo, por inser¢do ou por supressdo, pode ser vista como casos
particulares da mutag@o através da operacdo de troca. Desta forma pode-se definir a mutagdo como sendo o seguinte predicado:

Def. 2.2.10 (Mutagdo) - A mutacio é um predicado mut cP e tal que
mut(c) = {c’/lg,g’e G ¢’= troc(c,g,g’)Ac’e AFC}
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Deve ser observado aqui, que a mutacio representa um operador genético capaz de gerar individuos novos em A, enquanto o
cruzamento ndo gera tal inovogdo; gera apenas os individuos que podem ser a partir do material genético existente até aquele
momento evolutivo. No caso do PCV, uma motiva¢do para a ideia de um operador de mutacdo pode ser encontrada nos
seguintes fatos situacionais:

a) A construgdo de uma ponde pode dar ensejo a um novo caminho entre duas cidade;

b) A osbstrugdo ou a distrui¢do de uma ponte pode suprimir estrada;

¢) A duplicag¢@o de uma estrada pode eventualmente mudar o rétulo correspondente dquele gene;

d) A eliminag@o ou a inclusdo de uma cidade num certo roteiro de distribuicdo pode provocar alguma alteracdes no

ambiente A do Problema, tanto na questdo conjunto N, como no conjunto Rq.

2.3 - Evolucao

Um algoritmo genético opera sobre populagdes de individuos que evoluem de acordo com as caracteristicas de um
ambiente A e fornece como saida, individuos de P ou de uma extensdo P' de P inserida no mesmo ambiente A. Um ambiente A
¢ uma 6-upla da seguinte forma <P, @(P), Tx(P), £, Rq, AFG, AFC, P, >, onde P é uma populacdo com no minimo um
individuo, @ (P) é o conjunto poténcia de P, Tx € a classificacdo taxondmica (espécie e familia) dos individuos da populagao
P, £ ¢ um conjunto de operadores genealdgicos que atuam sobre a populagdo P (por exemplo: cruzamento, troca), Rq é um
conjunto dos requisitos (caracteristicas expressas através de formulas numa linguagem de primeira ordem) do ambiente A que
influenciam a genealogia da populacdo P, AFG € um conjunto de axiomas de formacdo dos genes dos individuos da populacdo
P, AFC € um conjunto de axiomas de formagdo dos cromossomos da populacdo P e P, € uma subpopulacio de P, distinguida
em g (P), chamada de populag¢@o inicial.

O processo de evolugdo darwinista, segundo o qual todas as espécies desenvolveram-se a partir de outras espécies,
pela transmiss@o hereditdria de pequenas variagdes, em sucessivas geracdes, resultando na sobrevivéncia das espécies com
melhor capacidade de adaptacdo ao ambiente (Darwin,1959), € induzido pelas alteragcdes ambientais produzidas pela natureza.
Esse papel, desempenhado pela natureza, na visdo da evolugdo darwinista, aqui serd representado pelo algoritmo genético, que
€ quem submete os individuos de uma populagdo as acdes dos requisitos Rq do ambiente A, resultando assim, na geragdo de
novos individuos a partir daqueles.

No caso do PCV, as interpretagdes para a 6-upla A =<P, @ (P), Tx(P), Z, Rq, AFG, AFC, P, > poderia ser a seguinte:

P — o conjunto de todos os caminhos completos, com as respectivas distdncias, que ligam cada cidade a si mesma, passando
por todas as demais, num determinado problema;

# (P) — o conjunto de todos os subconjuntos de caminhos completos que pode ser formados com os subconjuntos de P;

Tx(P) — o conjunto de todos os caminhos completos sem pontes, unido ao conjunto dos caminhos asfaltados, etc.

Y - conjunto de operadores genéticos, no cdo do PCV aqui considerado, tem-se: [1[1Cgrau, adapt, adapt,, ins, Del, troca,
cruz, mut[1[]de acordo com as defini¢cdes acima;

Rq = {restri¢des do tipo: tem ou ndo estrada parcial ou totalmente asfaltada; percurso de baixo consumo de combustivel,
obstrucdo parcial da estrada no trecho tal, etc., etc. }

AFG ={afg,, afg,, afg; da defini¢do 2.1.2}

AFC ={afc,, afc,, afc; da definicdo 2.1.3}

P, = {(c1,c,11) (C2,C3,12) (€3,C4,13), ..., (Cy,C1,In) }, Onde 1<i<n=card(N) e N,i — conjunto de cidades e indice da cidades.

Observagdo: Se eventualmente duas cidades Cx, Cy ndo tem um caminho entre elas, o rotulo rxy =0, ou seja, o gene
(Cx,Cy,0)=gy. Desse modo, o Py acima exibido pode ser entendido como um caminho natural a ser distinguido.

2.4 - O GAADT (Genetic Algorithm based on Abstracts Data Types)

Um algoritmo genético € um processo que recebe uma populacdo P e depois de submeté-la a uma simulacido de um
processo evolutivo devolve uma populacido P’. Os individuos da populacido P’ s@o: individuos da populagdo P que satisfazem
os requisitos Rq do ambiente A com graus de adaptacdo satisfatério, juntos com os novos individuos, se for o caso, resultantes
da acdo genealdgica das operacdes de cruzamento e mutagdo, sobre os individuos da populacdo P e que satisfazem os
requisitos Rq do ambiente A e com graus de adaptacdo também satisfatérios. Diz-se entdo que a populacdo P’ evoluiu da
populacdo P através do algoritmo. Os individuos resultantes da acdo dos operadores genéticos e que ndo satisfazem aos
requisitos Rq do ambiente A ou ndo tem graus de adaptagdo satisfatério ndo participardo da constru¢cdo da populagdo P’,
podendo ser assim entendidos como fazendo parte da populacio dos individuos “mortos”, que nao figurardo entre os elementos
de P’. Os individuos dessa popula¢do nido mais fardo parte das popula¢des seguintes trabalhadas pelo algoritmo genético. Nao
obstante, tais individuos serdo ainda representados, com o objetivo manter seu registro para evitar que eles aparecam
novamente na populacido P ao longo do processo. Essa restricdo atende ao entendimento do processo de evolucdo darwinista,
que ndo contempla a possibilidade de uma espécie extinta, voltar a aparecer num outro momento futuro.

Antes de ser apresentada uma definicio para o modelo de algoritmo genético GAADT, deve-se observar a
necessidade de se estabelecer um critério de sele¢do sobre a populacido P que oriente o corte de individuos que ndo devem
figurar numa populacdo seguinte a ela. Por exemplo, o grau de adaptacdo média de P. Na defini¢do do GAADT, esse ponto de

208



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Computational Intelligence Society, Vol. 10, Iss. 4, pp. 202-215, 2012
© Brazilian Computational Intelligence Society

corte serd representado por um valor t>0 denominado de t-estagnagdo e que serve para estabelecer o quanto a adaptacdo média
esta estagnada, isto €, ndo se altera significativamente em fung@o das novas interacgdes. Isso serd refeltido na defini¢@o abaixo:

Def.2.3.1 (Algoritmo Genético) - Seja A um ambiente. O algoritmo Genético GAADT e um operador definido como
abaixo:
GAADT : A J A tal que

GAADT(P,) = Py.i =Pom s Pom={c/ c€PpiiA(| adapty(Po,) - adaptn(Py) [ )<t}#0 (1)
GAADT(P,) = P,.; sendo 2)

Onde P,,; = cruz(a,b)u(mut(c)URq(P,), Py é a populacao inicial considerada, t>0 é um valor imposto pela natureza do
problema em pauta.

No processo acima, o ramo (1) € obviamente uma condicéo de saida e de parada do algoritmo e o ramo (2) é o viés
recursivo do processo.

Considerando o exemplo que vem sendo construido desde o inicio deste trabalho, a instancia¢cdo do GAADT para o PCV aqui
imaginado é a seguinte: Da defini¢do 2.3.1 somente P, € que precisa ser esclarecido. Com efeito considere-se a seguinte
definigao:

Pom = {Ci=(CisCistsTD)  (Ciats€ i2sF is1) (€ u2€ i3l i42)s ooy (CinsCisTien)/Ci€ Py V(1 k[In)( Z adapt (Ci)
i=1
n
SZ adapt (cK ) )
i=K

3. Convergéncia de processos evolutivos

3.1 Consideracdes iniciais

O estudo da convergéncia de algoritmo genético oferece algumas dificuldades técnicas relevantes. Primeiro porque tal
estudo ndo pode ser feito com base nas teorias usuais de convergéncia, segundo porque as condig¢des topoldgicas sdo muito
especiais. O fato do ambiente A ser um ambiente evolutivo significa que, com exce¢do de P, (Populacdo Inicial) cada
populacdo P; possui individuos novos e perde alguns com respeito a populagdo anterior. Isso acarreta que a taxonomia
populacional pode ser vista como um encaixamento parcial de uma populacdo P; na populagdo P;,;, ou seja, P; estaria contido

parcialmente em Py, representado por P; L, P;,,. Ver figura Fig.3.1 abaixo.

FJi Pi+1

Figura 3.1: Encaixe das populagdes

Assim, a ideia de convergéncia deveria contemplar a seguinte situacdo: sendo Py, uma subpopulagdo de P;, para
algum i, formada por individuos que atendam a uma condic¢do de adaptacdo adapt desejada, ter-se-ia que para um i [J n,, com
n, suficientemente grande, a populacdo P;, agora, deveria ser quase Py, no sentido de que os individuos que diferenciariam P;
de P, teriam de certo modo uma presenca desprezivel. Desse modo, poderia se dizer que a populagdo P; convergiria para Py,
(Vieira&Lopes, 1999a), (Vieira&Lopes, 2000). A idéia de convergéncia introduzida acima permite a observacdo dos seguintes
casos: Primeiro, a populacio desejada Py, estaria contida em P, — assim a seqiiéncia P,, Py, ..., P,, teria uma convergéncia por
redugdo (diminuicdo) da populacdo P, até um P, quase Py,; Segundo, Py, estaria contida parcialmente em P, - desse modo, a
seqiiéncia P,, Py, ..., P, evoluiria (crescendo) para um P, que contivesse Py, e depois seria reduzida como no primeiro caso.
Finalmente, no terceiro caso, em que a interse¢do entre P, e P, seria vazia, entdo a seqiiéncia P,, Py, ..., P,, evoluiria até
produzir um P, que contivesse Py, e depois se comportaria como no primeiro caso. Esses encaixes parciais serdo aqui
chamados de encaixes taxondmicos.

Na Figura 3.1, pode-se observar que os encaixes taxondmicos das populagdes se dao parcialmente, embora tendam a
um encaixe “quase completo” no limite deste processo. Ver Fig. 3.2 abaixo.

I:’n I:>n+1

Po P, P,
@29 B Q
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Figura 3.2: Encaixe “quase completo” das popula¢des

Este comportamento se deve a constante alteracdo causada pelo surgimento (nascimento) de novos cromossomos
gerados pela acdo dos operadores genéticos de cruzamento e mutacdo, ou ao contrdrio, pela supressio (morte) dos
cromossomos considerados inadaptados ao ambiente durante o processo de evolucdo da populacdo. Logo, necessita-se de um
novo esboco tedrico para mostrar a convergéncia dentro de ambientes evolutivos E com este intuito que serd desenvolvida a
seguinte teoria.

3.2 — Elementos da Teoria dos Processos Evolutivos

Dado um ambiente evolutivo A=<P, g@(P), AFG, AFC, Rq, X, P>, onde P, g (P) representam, respectivamente, a
Populagdo P do ambiente e o conjunto de todos os subconjuntos de P, AFG - conjuntos de regras de formacao dos genes, AFC
- conjuntos de regras de formagdo dos cromossomos, Rq — conjuntos de regras do meio ambiente que atuam sobre os
individuos de P, X - conjunto das operagdes genéticas que atuam sobre P e g (P), e finalmente P, representa um subconjunto
distinguido (inicial) de P, a partir do qual € iniciado o processo de evolugdo a ser observado; e dado também duas populacdes
P,,P,e ¢ (P), devemos tentar destacar o fato dessas (sub) populacdes terem o mesmo valor de adaptagdo média. Isso porque do
ponto de vista da utilizacdo da Metafora da Teoria das Origens das Espécies de Darwin, (Darwin, 1959), para resolver
problemas, as populacdes com essa propriedade t€ém a mesma relevancia ja que a adaptagdo média € o ponto de referéncia
natural para a sele¢do dos “melhores” candidatos segundo o perfil dos resultados desejados. Essa pretensdo estd refletida na
defini¢do abaixo.

Def. 3.2.1.(Equivaléncia Evolutiva) — A equivaléncia evolutiva é uma relacao =g, do seguinte tipo: =g: p(P) x p(P), tal
que P,=gP,, se e somente se, adapt,,(P;)=adapt,,(P,).

Com o mesmo intuito, com respeito ao uso da adaptagdo média como critério de adaptacdo, se uma subpopulacdo P,
tem sua adaptagdo média inferior a de P,, podemos depreender que a subpopulagdo P, possui provavelmente individuos
(resultados) mais préximos dos desejados que a populagdo P;. Isso independentemente de P, P, possuirem ou nio individuos
em comum, ou seja, do ponto de vista da solugdo do problema, s a adaptacdo interessa como critério de sele¢do de resultados.
Desse modo para se estabelecer uma hierarquia de qualidade dos resultados obtidos devemos imaginar a definicdo que segue:

Def. 3.2.2.(Ordem Evolutiva) — A ordem evolutiva é uma relacdo Cg do seguinte tipo:
Cg: @ (P) xgp (P), tal que P,CgP,, se e somente se, adapt,,(P;) '<adapt,,(P)

Deve-se observar que “Cg” € a relagdo de ordem sobre o corpo K, referido na definicdo do grau de adaptacdo de um
gene (Vieira, 2003)), condi¢do esta que serd herdada pela relacdo de equivaléncia evolutiva, como serd mostrado abaixo.

Proposicao 3.2.1 - S(P)=<§ (P), Cg > é um sistema ordenado, isto ¢, a relacio Cg é uma relacio de ordem parcial
sobre p(P).
Prova: Com efeito, sdo verificadas as seguintes propriedades:

i. VPie 9o (P) (P,cg Py ) - A prova é direto da definicéo. [

ii. VP,P,e 9 (P) (P,cgP, A P,cgP) — Pi=gP»,). Com efeito, se PP, entdo pela defini¢do de ordem evolutiva tem-
se que adapt,,(P,)<adapt,,(P,). Por outro lado, de forma similar tem-se que adapt,,(P,)<adapt,,(P;). Como “<” € uma relagio de
ordem sobre o corpo K, entdo se obtém que adapt,(P,)=adapt,(P,). Pela definicdo de equivaléncia evolutiva, temos que
PIEEPQ.U

iii. VP,Py,P3e 9o (P) PP, A P,cgP; — PiceP; — E Imediata da definicdo de ordem evolutiva e das hipdteses que
adapt,,,(P,)<adapt,,(P,)<adapt,,(P;). E assim decorre imediatamente a transitividade, isto &, P,CgP;3.[]

Um algoritmo genético assim como qualquer outro algoritmo da computacdo evolutiva atua sobre populacdes de
cromossomos que vao se entrelacando através das relagdes de parentesco, as quais sdo geradas por procedimentos
computacionais que simulam convenientemente a Teoria das Origens das Espécies de Darwin, (Vieira&lopes, 2000),
(Goldberg, 1997), (Holland, 1975). A conveniéncia antes referida é no sentido de que os algoritmos genéticos t€m como
objetivo a solugdo de problema, (Lopes, 1981) e ndo necessariamente reproduzir a evoluc¢do das espécies como na natureza,
com em (Dannet, 1995). A ideia é que os algoritmos genéticos facam parte do que serd chamado, de agora em diante, de
familia dos processos evolutivos.
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Def. 3.2.3.(Processo Evolutivo) — Um processo evolutivo é uma funcio PE do seguinte tipo:
PE: o(P) — p(P), tal que VP;e o (P) (P,cgPE(Py)).

Deve ser observado que, o que caracteriza um processo evolutivo é fundamentalmente a estratégia de melhoramento
da adaptacdo média dos individuos. Isso, dentro da concep¢do de que os individuos sdo metaforicamente candidatos a
resultados de problemas e os suficientemente adaptados, sdo os resultados desejados. O que se pretende como qualidade do
processo evolutivo PE € que exista uma populacido P’e g (Populagdo), denominada de populagdo de estagnagdo (Ponto Fixo),
tal que a variagdo da adaptacdo média da populagdo P’, obtida em decorréncia de aplicagdes sucessivas do processo PE a partir
da populagdo inicial P, € tdo pequena, que o valor da adaptacio média desta populacdo praticamente nio se altera a partir de
determinadas interacdes. Isso é compativel com a ideia intuida no comego desta secio.

Def. 3.2.4.(Populacdo Estagnada) — Uma populacio P’e o (P) é dita estagnada (ponto fixo) com respeito a um processo
evolutivo PE, se e somente se,

VP’e p(P) (P’cg PE(P’) — adapt,,(P’) = adapt,,(PE(P?)).
Proposicao 3.2.2 — Se P’ é uma populacio estagnada e PE é um processo evolutivo sobre g (P), entdo PE(P’)=gP’.
Prova: Imediata das Def. 3.2.1, 3.2.3 ¢ 2.4[].

Esta proposicao expressa que a populag@o estagnada € invariante com respeito a aplicagdo do processo evolutivo, isto
¢, nos termos da Proposi¢do 3.2.2, P’ é dito um ponto de estagnagdo (fixo) do processo evolutivo PE. Essa invariancia significa
que os individuos da populagdo estagnada alcangaram a melhor adaptacdo, do ponto de vista de se ter o algoritmo genético
como solugdo de seu problema associado e dessa forma, os individuos mais adaptados sido os candidatos aos resultados que se
deseja.

Def. 3.2.5.(Monotonicidade) — — Um processo evolutivo é dito monotdnico, se e somente se,
VP],Pze p(Popula(;ﬁo) (PIQEPZ b d PE(P]);EPE(Pz))

Def. 3.2.6.(Relacdes Evolutivas) — As relacdes intersecao evolutiva (Ng), unido evolutiva (Ug) e diferenca evolutiva(-g)
sobre @ (P), sdo definidas do seguinte modo:

i. Pi,ngP={x / xe P1NP, A adapt(x) <min[adapt,(P,), adapt,(P,)]}

ii. PyUgP,={x/ xe P;UP, A adapt(x)>max[adapt,,(P,), adapt,(P,)]}

iii. P;-gP,= P;-{x / xe P, A adapt(x)<adapt,(P,)}

Proposicao 3.2.2. As quais relacdes da Def. 3.2.6 obedecem as seguintes propriedades:
Propriedade 3.2.1 - P,ngP, i Py; Prova: adapt,,(P,ngP;)<adapt,(P))

Propriedade 3.2.2 — P,nzP, ci P,; Prova: adapt,(P,ngP;)<adapt,,(P,)

Propriedade 3.2.3 - P,cgP,UgP,; Prova: adapt,,(P,)<adapt,,(P;NgP>)

Propriedade 3.2.4 - P,cgP,UrP,; Prova: adapt,,(P,)<adapt,,(P;NgP>)

Propriedade 3.2.5 - P,cgP;-gP,; Prova: adapt,,(P)<adapt,,(P-gP,).

Lema 3.2.1 — Se Pl;EPZ - PlnEPZEEPI

Prova: Deve-se observar que, se P,cgP,, entdo min[adapt,,(P;),adapt,,(P,)]=adapt,,(P,), logo P,cgP,NgP,. Pelas propriedades
(i) e (ii) da relagdo de ordem tem-se finalmente P;NgP,=gP;[]

Lema 3.2.2 — Se PIQEPZ - PIUEPZEEPZ

Prova: Dual da prova do Lema 1

Proposicio 3.2.3 — Um processo evolutivo PE é dito ‘“monoténico”, se e somente se, VP;P,e g(Populacio)
PE(P;NgP>)cpPE(P)NPE(P;)

Prova: Considere que VP,,P,e o (P), PingP,crP, e PingP,cEPs, pelas propriedades i e ii da Def.2.6. Como por hipétese, PE é
um processo evolutivo monotdnico, entdo PE(P;NgP,)cgPE(P;) e PE(P;NgPy)cEPE(P,). Assim, tem-se que
PE(P,ngP,)cePE(P))NgPE(P,). Inversamente: vamos entdo considerar como hipdtese que VP,,P,e po(P),
PE(P,ngP,)cgPE(P)NEPE(P,). Assim, tem-se pela propriedade ii da Def.2.2 que (P,ngP,)cgPE(P;). Como P,cgP, tem-se que
PE(P,gP,)cgPE(P)NPE(P,)cEPE(P,), pelo Prop. 2.1, temos que P;ngP,=cP; e em decorréncia PE(P,NgP,) = PE(P))
cePE(P,) U

Proposicio 3.2.4 — Se PE é um processo evolutivo, entdo Vje X, vale que

PE(N P)c (N PE(P)

ieX ieX
Prova: Por indugdo finita[l

Teorema 3.2.1.(Teorema do Ponto Fixo) — Se um processo PE ¢é evolutivo e monotonico, entdo ele evolui para uma
populacio de estagnacio, isto ¢, todo processo evolutivo monotonico tem ponto fixo.
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Prova: Seja g _ 'mN{Pj /PE (Pj)gE Pj}. Como PE ¢ evolutivo, tem-se que, VXe o (P) XcgPE(X), em particular se
Jje

X=S, entio SCEPE(S). Por outro lado, tem-se que pelo fato de PE ser monotdnico entio PE ( 'enNP i) c ( 'enN PE (Pi) |
1 1

Assim a propriedade acima também € satisfeita para S, logo PE(S)CEgS e deste modo PE(S)=S[]

Com o teorema acima, serd possivel predicar sobre a convergéncia de um processo evolutivo. Esta qualidade serve para
garantir que a evolugdo de uma populacido conduzida por um processo evolutivo monotdnico, para quando uma populacio
estagnada € atingida, isto €, num problema, interpretados os elementos desse problema segundo a Metafora de Darwin, a
populagdo estagnada é constituida dos resultados finais do problema, fazendo assim com que a condicdo de solugcdo do
problema desempenhada pelo algoritmo genético, seja realmente exercida.

3.3 — Convergéncia do GAADT

Nesta secdo serd feito o estudo da convergéncia do algoritmo genético GAADT como estd definido em Def. 2.4.1
(Vieira 2003). Basicamente o que se pretende mostrar aqui é que o GAADT € um processo evolutivo monotdnico, isto &,
possui uma populagdo de estagnag@o.

Lema 3.3.1 — O GAADT é um processo evolutivo.

Prova: Seja P, e ¢ (Populacdo) logo, pela defini¢do do GAADT tem-se que:

Caso 1 — Se P,=P, entdo a conclusdo € imediata; P,=gGAADT(P,). Logo, processo evolutivo[’

Caso 2a — Se P, #Pyum € Pom LIE P, entdio GAADT(P,) = Py, € tem-se pela definicdo de Py, que adapty,(Pyum)>t enquanto em P,
hd pelo menos um elemento ¢ cuja adapt(c)<t Assim adapt,(P,)<adapt,(P,m) € desse modo P, /g GAADT(P,). Logo
processo evolutivol]

Caso 2b — Se P,#P,n, € PyNeP,# [ LJentdo GAADT(P,) = P.,. Assim cai-se no caso 2a e desse modo GAADT € um
processo evolutivol]

Caso 2¢ — Se P,#P,m, € PymMeP,=3 entdo GAADT(P,)=P,,, onde P, = cruz(a,b)u(mut(c)URq(P,) e Rq(P,) #J. Verificar
se adapt,(P,)< adapt,(P,;;). Com efeito, deve-se considerar a adaptagdio média de P,,;, ou seja, adapty,(P,. )=
adapt,,(cruz(a,b)u(mut(c)URq(P,)). E ficil verificar pelas definicdes que: adapty,({a,b})< adapt,(cruz(a,b)), adapt(c)<
adapt,,(mut(c)), bem como adapt,,(P,)< adapt,,,(Rq(P,)). Desse modo, temos que adapt,,(P,)< adapt,,(P,.;) € em consequéncia
P.ceGAADT(P,). Logo GAADT ¢ um processo evolutivo[’

Lema 3.3.2 — O GAADT € um processo evolutivo monotonico.

Prova: Pelo Lema 3.3.1 o GAADT € um processo evolutivo e desse modo resta mostrar que o0 GAADT é monotdnico. Com
efeito tem-se GAADT(P,NgP,)cgGAADT(P;NgP>,) pela condigdo i da prova da Proposicdo 3.2.3. Como por hipétese PcgPs,
entdo P;MgP,=¢P; e assim teremos GAADT(P,)cgGAADT(P,NgP,). Por outro lado GAADT(P,NgP,)cgGAADT(P,) porque
pela propriedade 3.2.2 temos adapt,,,(P1NgP,)< adapt,,(P,). Assim GAADT(P,)cgGAADT(P,), ou seja VP,,P,e 9 (P) (P,cgP»)
entdo GAADT(P,)cgGAADT(P,) e portanto GAADT € monotdnico. [

Teorema 3.3.3 — O algoritmo genético GAADT possui ponto de estagnacio, ou seja, é um processo evolutivo
convergente.
Prova: Lema 3.3.1 associado ao lema 3.3.2. []

Deve ser observado que a convergéncia do GAADT, estabelecida pelo teorema acima, ndo estd subordinada a
qualquer exigéncia especial. A sua convergéncia lhe € intrinseca, fazendo parte da sua defini¢do. O significado desse teorema é
de grande importincia para o estudo dos algoritmos genético e em particular para o estudo do GAADT, como est4 proposto em
(Vieira&Lopes, 1999), (Vieira&Lopes, 2000) e (Vieira, 2003).

Teorema 3.3.4 — Seja 0o GAADT munido de uma funcio de adaptacio “melhor que adaptacio média, isto é, V Pe o (P)
adapt,,(P)< adapt(P)” entdao, o GAADT é convergente.
Prova: Decorre imediato da aplicagdo dos: lema 3.3.1, Lema 3.3.2, Teorema 3.3.3,

Duas observacdes relevantes se fazem necessarias a partir dos Lemas 3.3.1., 3.3.2 e do Teorema 3.3.4.:

A primeira: Em decorréncia desses resultados o GAADT € um algoritmo convergente, isto €, possui uma populacdo de
estagnacdo na qual podem ser escolhidos, a partir de certo n, de interacdes, qualquer das populagdes resultantes imagens do
GAADT,;

A segunda: nio foram requeridas quaisquer exigé€ncias sobre as populacdes iniciais ou

4. Metodologia do GAADT

4.1. — Consideracoes gerais
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A ideia de problema, como estd na TGP - Teoria Geral de Problemas (Lopes, 1981), estabelece que um problema é

uma estrutura do seguinte tipo: 2= <D,R,d,r,A>, onde D e R sdo conjuntos ndo vazios, d é um predicado sobre D, r é um
predicado sobre o produto cartesiano de D por R e A é um predicado de segunda ordem sobre o conjunto das fungdes de D em
R. O significados dessas componentes sdo os seguintes: D é o dominio dos dados do problema, R o dominio dos resultados, d é
o subconjunto de D interessante para o problema P, r € a relacdo intencional entre os dados e os correspondentes resultados
desejados, isto €, o problema propriamente dito e A é a condi¢do de admissibilidade sobre os mecanismos possiveis de
mapeamento de dados em resultados, ou seja, as condi¢des de admissibilidade de solucionaticas. Desse modo, uma solug¢do
para g € uma fungdo sol: D—R, que satisfaz as seguintes condigdes: i) [1[fed (f, sol(f))er; ii) sol de D em R satisfaz a
propriedade A, isto é, sol resolve ge denota-se por sol | p.

Na estrutura de % podem ser observadas duas naturezas distintas de componentes: a estrutural, formada pelos
conjuntos D e R e a intencional, formada pelas componentes predicativas d, r e A. O significado dessa distingdo de natureza
das componentes é de muita importancia para o estudo da TGP (Lopes, 1981) no que diz respeito a solubilidade de problemas
e seus aspectos metodoldgicos e taxondmicos. Neste sentido, para uma caracterizacdo de uma familia de problemas deve-se
primeiramente estabelecer a especificidades das componentes estruturais e intencionais. Por exemplo, a familia dos problemas
soldveis por algoritmos genéticos, entre outras caracteristicas, deve ter as seguintes caracteristicas necessdrias:

a) Os conjuntos de dados e resultados devem ser da mesma natureza e, por conseguinte sua representacdo em § é a mesma,
isto é, D=R. Isso se deve primordialmente ao fato de que esses problemas, cujas soluciondticas requeridas sdo algoritmos
genéticos, tratam sobre populagdes e os resultados também sdo populagoes;

b) Para que D possa ser metaforicamente visto como uma populagdo é necessdrio que seus elementos sejam particiondveis em
partes ndo necessariamente da mesma natureza dos elementos de D. Ou seja, os individuos de uma populagdo, quando
denotados metaforicamente por cromossomos, devem permitir, quando for o caso, uma representacdo em partes
elementares (genes ou bases, por exemplo);

¢) Deve existir uma relacdo 0 sobre D tal que o sistema <D, 0 > seja dirigido, isto significa que [ Va,bel1D (afb v
bBa)—1] FceD (abc A bOc)]. Esta condi¢do abre a possibilidade de que no conjunto D possam ser exibidos individuos que
antes ndo o eram, ou seja, o conjunto D cres¢a ao longo do processo no sentido de adquirir (exibir) novos individuos;

O GAADT que foi acima descrito se presta para ser aplicado a diferentes problemas. A qualidade dos resultados
encontrados depende da especificacdo dos tipos abstratos manipulado por este algoritmo, da adequacdo dos operadores
genéticos e das restrigdes impostas pelo ambiente. Portanto, 0 GAADT, quando instanciado para um problema particular, deve
preservar todas as suas propriedades fundamentais. Em (Vieira&Lopes, 2000), (Vieira, 2003) é apresentada uma metodologia
(heuristica), baseada em 7 passos, para modelar os requisitos do problema g a ser resolvido pelo GAADT, como abaixo:

1 Examinar o problema, com o objetivo de determinar qual a natureza da solugdo requerida no sentido de orientar a
escolha metaférica dos tipos bdsicos: base, gene e cromossomo;

Identificar a representagdo oo gene indcuo g, e a populagdo inicial Py,

Definir as fungdes grau de adaptagcdo do gene grau e peso do gene no cromossomo 0, e a relagdo atributo-Relevante;
Definir os elementos de Rq (F, M e r) usados pela fungdo cruz de acordo com o problema;

Definir os elementos de Rq (pcorte, t e k) utilizados pela funcdo GAADT;

Construir o algoritmo;

Verificar os eventuais ajustes relativos a verificagdo dos tipos manipulados pelas fungées, relacoes e operacdes
manipuladas pela funcdo GAADT, e a modelagem do problema através da definicdo dos componentes do ambiente.

NV AN W

Em (Vieira, 2003) alguns modelos de algoritmos genéticos foram sedimentados sobre os seguintes principios:

® para uma dada classe de problemas existe uma funcdo de codificacdo que mapeia os possiveis resultados do problema
na representagio adotada para o cromossomo;

® existe uma fungdo de adaptacdo que pode ser aplicada em cada cromossomo, a qual informa o qudo adaptado ao
ambiente este cromossomo esta;

® os cromossomos mais adaptados geram descendentes, os quais tendem a herdar as caracteristicas adaptadas do
cromossomo ancestral;

® 0s cromossomos menos adaptados tendem a desaparecer.
Debaixo da reflexdo sobre algoritmos evoluciondrios, a respeito do primeiro principio (Vieira, 2003), o GAADT foi
proposto seguindo a ideia de que para cada classe de problema, dependendo da solucdo adotada, uma dada representagdo

parece ser mais adequada do que a outra. Assim preferiu-se adotar o conceito de tipo abstrato de dados e uma representagdo do
cromossomo estratificada em trés niveis de percep¢do (cromossomo, gene e base) para modelar uma representagdo do
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cromossomo independente da solu¢do adotada e do problema a ser tratado. Dependendo da interpretagdo dada aos tipos
(cromossomo, gene e base) € possivel reproduzir qualquer uma das representacdes de cromossomos existentes.

O segundo principio estabelece que a fungdo de adaptacdo de um cromossomo deve ser compativel com o ambiente
no qual este esta inserido, sugerindo que, se o ambiente mudar, tal fun¢do deveria em principio ser capaz de redirecionar a sua
busca a procura do cromossomo mais adaptado para a nova configuracdo do ambiente. O GAADT trabalha sobre um ambiente
definido como uma estrutura na qual um dos componentes é a populacdo. Segundo este modelo, as mudangas ambientais sdo
vistas como o marco do inicio de um novo periodo de evolucdo durante o qual os cromossomos da populagdo atual, no
processo de funcionamento do GAADT, irdo sofrer a a¢do dos operadores genéticos com o intuito de construir uma nova
populacdo formada somente por cromossomos que satisfacam aos requisitos do ambiente em questdo. Apds o periodo de
evolugdo, se o ambiente permanecer estdvel, vem o periodo de estagnagdo, durante o qual a populagdo nao evolui. O periodo
de estagnagdo € finalizado quando uma nova alteragdo ambiental, ocorre, dando inicio a um novo ciclo de um periodo de
evolug@o seguido por um periodo de estagnacdo (Vieira, 2003). O resultado do problema para o ambiente atual, dentro do
processo, ¢ o cromossomo mais adaptado na populacio de estagnacdo atingida, se esta for compativel com uma condicdo de
parada, a qual deverd ser definida durante o periodo de concep¢do do GAADT. A cada periodo de evolucdo do algoritmo
existe uma populacdo de cromossomos mortos associada, os quais sio provenientes de uma das populacgdes ja trabalhadas pelo
algoritmo genético e que ja foram avaliadas e descartadas devido ao seu baixo grau de adaptacdo em comparagdo as
configuracdes do ambiente mais evoluido.

O terceiro principio fala sobre a hereditariedade das caracteristicas adaptadas ao ambiente dos cromossomos-pais que
devem ser passadas para os cromossomos-filhos. Neste ponto, temos uma diferenca entre o GAADT e os demais algoritmos
encontrados na literatura, onde no GAADT o operador de cruzamento constréi novos cromossomos somente com as
caracteristicas responsdveis pela adaptacdo dos cromossomos-pais ao ambiente, as quais serdo denominadas de genes
dominantes. J4 nos demais algoritmos os operadores de cruzamento s6 se preocupam com o fato de que as caracteristicas
apresentadas nos cromossomos-filhos estejam presentes nos cromossomos pais. O ultimo principio descarta a possibilidade dos
cromossomos ndo adaptados ao ambiente evoluirem e até conduzirem a geracdo de cromossomos mais adaptados do que os
cromossomos mais adaptados da populagdo atual. No GAADT os cromossomos ndo adaptados, antes de desaparecerem, serao
todos submetidos a acdo do operador genético de mutacdo, como uma forma de garantir a presenca das caracteristicas
adaptadas ao ambiente destes organismos nas proximas geracdes. No GAADT hd uma histéria genealdgica (tdxon) dos
cromossomos da populac@o atual, para que uma explicagdo sobre o resultado encontrado para um dado problema possa ser
gerada sempre que necessario.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado um esboco de uma introducio a uma teoria para os algoritmos genéticos independente
das interpretagdes dos seus tipos. Isso permitiu que através de representacdes adequadas dos seus tipos, se possa reproduzir
alguns dos algoritmos genéticos conhecidos ou seus equivalentes. Desse modo serd possivel estabelecer comparagdes entre os
vérios algoritmos independentemente de testes e resultados efémeros e particulares.

Deixando para depois, uma avaliagdo mais profunda do significado do algoritmo GAADT, comparativamente aos
demais algoritmos genéticos, é possivel observar, desde ji, que o GAADT responde de imediato as indaga¢des quanto ao
tamanho fixo ou varidvel da populacdo e a questdo da representagdo. No GAADT, o tamanho da populagdo € varidvel e desta
forma, apresenta a vantagem de ndo estar submetido a tdo importante restri¢do, como é o caso de outros algoritmos inspirados
pelo algoritmo de Holland (Holland, 1975). Deve ser observado também, que a adogdo de TAD para o desenvolvimento do
modelo GAADT o torna independente da implementacdo que posteriormente serd adotada.

A adog@o dessa teoria, como ambiente tedrico para a descricdo de algoritmos genéticos, ainda requer resultados mais
relevantes sobre a sua abrangéncia, o que serd feito em trabalhos futuros. O modelo GAADT tem sido aplicado em vérios
campos de conhecimento a exemplo de (Ferreira, 2011) e (De Melo, 2011)

Neste trabalho ficou mostrado de forma sucinta que a ideia de tratar algoritmos genéticos através de um ambiente
formal apropriado para a sua concepgdo, independentemente de representacdo, deixando esta para o momento de uma
aplicacdo especifica simplifica, em muito, a abordagem do problema e torna mais sistemdtica a sua especificagdo. Outra
vantagem € que o algoritmo genético especifico resultante dessa forma de abordagem é correto por construcao.
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