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Resumo

A teoria sintética da evolugdo é uma das principais areas de estudo da biologia moderna e
tem aplicagoes em diversos campos praticos, a citar, agricultura, medicina e algoritmos de
optimizacao. A selecdo natural é um dos mecanismos centrais da evolugao, responsavel
pela selecao de caracteristicas de adaptacao em individuos e a compreensao basica de
seu funcionamento é primordial no entendimento da teoria como um tudo. Entretanto,
uma parcela significativa dos estudantes nos diferentes graus de escolaridade nao tém um
conhecimento funcional do assunto. Desta maneira, faz-se interessante a construcao de
um modelo computacional capaz de auxiliar o estudante a assimilar os conceitos chave
envolvidos no processo de evolugao das espécies. Este trabalho propoe a criagdo de uma
ferramenta para o auxilio do ensino da evolu¢ao por meio da simulacao do processo de
selecao natural utilizando algoritmos genéticos. A aplicagao proposta evolui uma populagao
através do algoritmo genético e representa os seus individuos de forma grafica como uma
colonia de bactérias, possibilitando a adi¢ao de elementos de variacao e de selecdo na
simulacdao. A metodologia empregada tem por objetivo demonstrar o funcionamento da
selecao natural por um viés pratico de tal forma que alunos do ensino basico possam
entender os preceitos e consequéncias do processo de sele¢do natural e alunos do ensino
superior se beneficiam com a interface interativa da aplicacdo para com o algoritmo
genético. A aplicagdo foi experimentada com diferentes cenarios em sala de aula para um
grupo de alunos do nono ano e os resultados demonstram que a utilizacao da ferramenta
conduz uma discussao frutifera para diagnosticar e corrigir conhecimentos mal formados

dos alunos sobre o tema.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos. Selecao Natural. Ensino. Simulagao.



Abstract

The synthetic theory of evolution is one of the main areas of study in modern biology and
has applications in several practical fields, such as agriculture, medicine and optimization
algorithms. The natural selection is one of the central mechanisms of evolution, responsible
for the selection of characteristics of adaptation in individuals and a basic comprehention
of its functioning is primordial on the understanding of the theory as a whole. However, a
significant proportion of students in the different schooling levels do not have a functional
knowledge of it. In this way, the development of a computational model capable of helping
students to assimilate the concepts involved in the process of species evolution is interesting.
This work proposes the creation of a tool to help evolution teaching by simulating the
process of natural selection using genetic algorithms. The proposed application evolves
a population through the genetic algorithm and represents its individuals in a graphical
way as a colony of bacteria, allowing the addition of elements of variation and selection
in the simulation. The objective of the applied methodology is to show natural selection
functioning in a pratical way such that elementary school students understand the precepts
and consequences of the natural selection process and the students of higher education
benefit from an interactive interface of the application to the genetic algorithm. The
application was evaluated with different scenarios in a classroom with a group of students
on the ninth grade and the results demonstrate that the use of the tool leads to a fruitful

discussion to diagnose and correct malformed knowledge of the students about the theme.

Keywords: Genetic Algorithms. Natural Selection. Teaching. Simulation.
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1 Introducao

Selecdo Natural é um dos mecanismos centrais no processo de evolugao das espécies.
No entanto, como apontam diversos estudos, os conceitos e consequéncias que permeiam
esta area sao frequentemente mal entendidos por alunos do ensino regular e superior. Em
(GREGORY, 2009), um estudo sobre os equivocos mais comuns cometidos por estudantes
¢ apresentado. Dentre eles podemos citar: o errobneo entendimento sobre o surgimento de
mudancas em uma espécie como a necessidade ou o desejo dos individuos de mudarem para
se adaptar ao meio e que apenas as mudancas benéficas sao passadas para os descendentes.
Gregory traz ainda em seu trabalho (GREGORY, 2009, pp. 164-166) um quadro-resumo
de diversos estudos mostrando o alto grau de equivocos demonstrados por estudantes em
relagao a selecao natural e evolugdo. A quantidade de estudantes que aprendem incorre¢oes

como as citadas é significativa.

A teoria da evolucao é uma disciplina complexa que requer o conhecimento de
conceitos basicos da biologia, como DNA| selecdo das espécies, especiacao, e a capacidade
de conectd-los através de diferentes escalas de tempo, espaco e organizacao biologica
(SPETH et al., 2009). Acrescido a isto, frequentemente os estudantes sao instruidos por
pessoas com baixo conhecimento cientifico do assunto, ou aprendem conceitos erréneos
passados por meios de comunicag¢ao em massa, ou mesmo sao instruidos por pessoas com
qualificacdo, como professores, mas a transmissao de tais conceitos relacionados a evolugao

apresentam algumas imprecisoes ou falta de objetividade (MOORE et al., 2002).

E importante que o aluno aprenda corretamente os conceitos intrinsecos da evolugao.
Esta é uma éarea central e unificadora na biologia, um importante tépico da grade curricular
em diversos paises. Ainda mais, Gregory argumenta que muitos dos estudantes tém
dificuldade em aceitar a teoria da evolucdo por causa do entendimento incompleto da
mesma (GREGORY, 2009, p. 163). Fornecer um aprendizado adequado de forma a fazé-los

compreender a légica bésica da teoria, ajudaria em sua difusao.

Dada a problematica encontrada, surge a oportunidade de utilizar uma ferramenta
computacional interativa de simulagdo para auxiliar o estudante em seu aprendizado e/ou
assistir o professor em suas aulas a respeito da selecao natural e evolucao das espécies. O
software Bachome (nome formado por segmentos de Bacteria’s Home, ou Lar de Bactérias,
em portugués), da qual o presente trabalho trata, expressa alguns dos conceitos chave
da sele¢do natural em ambiente grafico. O software simula o desenvolvimento de uma
populagao de micro-organismos cujo comportamento é descrito por um algoritmo genético,

uma classe de algoritmos evolucionarios.

Algoritmos evolucionérios (AEs) sao algoritmos inspirados no processo de sele¢ao
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natural e evolucao. Neste tipo de algoritmos, um determinado ambiente é preenchido
com uma populagdo e seus individuos competem por sobrevivéncia e reproducao (EIBEN;
SMITH, 2003, p. 13). Algoritmos genéticos (AGs), por sua vez, sdo a classe mais popular
de AEs e largamente conhecidos como algoritmos de optimizagao (EIBEN; SMITH, 2003,
p. 99). Em suma, AGs sdo uma representacao do processo de evolucao através da selegao
natural, onde o individuo mais apto, ao final, é tido como uma solucao a um problema
especifico. Além disso, sao amplamente utilizados na academia e, consequentemente, o
publico alvo desta aplicagdo é expandido também para alunos do ensino superior da
area de computacao que estejam interessados em aplicar para disciplinas que incluam o

aprendizado de algoritmos genéticos.

1.1 Trabalhos Relacionados

Nao é novidade que diferentes tecnologias da informacao tém sido aplicadas com
objetivos educacionais. Em (BARAB; DEDE, 2007), os autores argumentam que experién-
cias semelhantes a jogos virtuais, como jogos eletronicos e simulagoes, fornecem um forte
sentimento de engajamento e oportunidade para aprendizado. Expdem ainda que mesmo
quando estes meios sao inicialmente desenvolvidos com objetivo de entreter, apresentam um
cenario rico de discussoes e questionamentos. Aproveitando as vantagens e metodologias
de tecnologias baseadas em jogos é possivel criar uma mecanica de ensino voltada para
o aprendizado cientifico profunda e atraente. Por exemplo, em (HERRERO et al., 2014)
os autores investigam como o jogo Spore pode ser utilizado como uma ferramenta de

aprendizado em aulas de biologia.

O jogo Spore permite que os jogadores desenvolvam as suas proprias formas de
vida que evoluirao desde ceres unicelulares até espécies complexas interplanetarias. O
jogo oferece diversas fases representando o processo de evolucao da espécie ao longo de
diferentes estagios de tempo e Herrero et al. (2014, p. 28) exemplifica como o jogo pode
ser utilizado em uma aula de biologia sob a supervisao de um professor para engajar os
estudantes no ensino de evolucao natural. Os autores ressaltam que as falhas do jogo
em representar fielmente conceitos como variagao, aleatoriedade e o processo natural de
selecao podem ser supridas com o acompanhamento de um professor e virar topico de

discussio.

Vale mencionar que existem diversos trabalhos de objetivo educacional que tentam
simular o processo de selecao natural através de um ambiente interativo onde, a partir de
escolhas de cendrios e caracteristicas de individuos, o usuario pode observar as alteracoes
em uma populacao sendo representada. Yamanoi e Iwasaki (2015) descrevem um simulador
denominado Origami Bird Simulator baseado no recurso de ensino Origami Bird, na qual

os estudantes aprendem sobre sele¢ao natural criando e atirando passaros feitos de papel.



Capitulo 1. Introdugdo 14

Os péassaros que atingirem maior distancia sao considerados mais aptos a sobrevivéncia
e reproducgao. O simulador cria um ambiente virtual para este protocolo e adiciona o

conceito de especiacao.

Em (JONES; LAUGHLIN, 2010) os autores descrevem um modelo gratuito e online,
chamado PopGen Fishbowl, que simula a selecao natural e outros aspectos da evolugao
natural como migragao e mutagao. O ambiente simula o progresso de uma populacao de
peixes em um pequeno aquario e possibilita a alteragdo de parametros como tamanho da

populagao, frequéncia dos alelos, tamanho da descendéncia e mortalidade.

Os autores em (SPETH et al., 2009) expoem a criacao de uma metodologia para
o ensino da evolucao usando o Avida-ED. Avida-ED é um software educacional para o
aprendizado da evolucdo em cursos do ensino bésico. E um ambiente construido usando
como base o conhecido software Avida, um ambiente de evolucao de formas de vida digital

que competem por recursos computacionais.

As trés aplicagoes descritas, Origami Bird Simulator, PopGen FishBowl e Avida-
ED, tém variados cendrios: a primeira explora péassaros, a segunda peixes e a terceira seres
virtuais semelhantes a virus. Esses cenarios sao criados com o objetivo de contextualizacao
e para tornar o aprendizado pratico. Este trabalho propoe a criacao de uma ferramenta de
simulacao de selecao natural e evolugao que segue um molde semelhante, com a adi¢ao
de novos aspectos para a melhora da simulacao e adicao de elementos de configuracao
que serao descritos ao longo deste trabalho. O simulacao desenvolvida tem como tematica
uma populagdo de micro-organismos chamados de bactérias e sao observados sob um
microscopio. A aplicagdo aqui tratada tem o funcionamento de sua simulacao baseado
em algoritmos genéticos, um modelo mais apropriado para simular o comportamento de

populagdes ao longo do tempo.

Existem ainda algumas aplicagbes menos formais que buscam descrever o mesmo
processo e sao disponibilizadas gratuitamente na internet. Podem ser citadas as aplicagoes
Wolves and Bunnies', Who Wants to Live a Million Years??, Natural Selection por Virtual
Lab®, Natural Selection por SEPUP* e Bugging Out in Old England® em lingua inglesa e
Aves e Insetos® . A pesquisa bibliografica ajudou a revelar o quao raras as aplicacdes do
género nacionais sao. Desa forma, este trabalho contribui na ampliagao de material de

referéncia educacional de qualidade em lingua portuguesa brasileira.

Disponivel em: <https://phet.colorado.edu/en/simulation/natural-selection>

Disponivel em: <http://www.sciencechannel.com/games-and-interactives/charles-darwin-game>
Disponivel em: <www.mhhe.com/biosci/genbio/virtual labs/BL_12/BL_ 12.html>

Disponivel em: <http://sepuplhs.org/high/sgi/teachers/evolution_act1l sim.html>

Disponivel em: <http://sciencenetlinks.com/interactives/evolution.html>

Disponivel em: <http://www.ib.usp.br/evolucao/inic/aves.htm>

[ I U VN


https://phet.colorado.edu/en/simulation/natural-selection
http://www.sciencechannel.com/games-and-interactives/charles-darwin-game
www.mhhe.com/biosci/genbio/virtual_labs/BL_12/BL_12.html
http://sepuplhs.org/high/sgi/teachers/evolution_act11_sim.html
http://sciencenetlinks.com/interactives/evolution.html
http://www.ib.usp.br/evolucao/inic/aves.htm

Capitulo 1. Introdugdo 15

1.2 Motivacao

As aplicagoes de simulagao dos trabalhos citados, Origami Bird Simulator, PopGen
FishBowl e Avida-ED, possuem diferentes mecanismos para o desenvolvimento das popula-
¢oes neles representadas, porém sao todos inspirados em estratégias evolucionarias e tratam
aspectos como cruzamento e mutagoes, caracteristicas dos algoritmos evolucionarios. Algo-
ritmos genéticos sao um tipo de algoritmos evolucionarios e mostra-se como um diferencial
da aplicagao aqui desenvolvida, uma vez que algoritmos genéticos foram criados justamente
para simular o processo de evolucao através da selecao natural. Imagina-se que o mesmo
possa fornecer um modelo adequado de desenvolvimento de uma populagao e suprir os
requisitos na representacao de um processo de evoluc¢ao natural simulado por computador.
Com isto em mente, o trabalho de desenvolvimento do programa Bachome utiliza-se das
manipulagdes de populagao de um AG para modelar o processo de desenvolvimento de
uma espécie. As variagoes e microevolugoes sao repassadas aos usuarios por meio de uma
interface amigavel e de facil entendimento, ao passo que o usuario pode também alterar as

configuragoes do ambiente e assim interagir com a mesma.

Ao questionar-se sobre as alteracoes na populacao, os estudantes estarao também
refletindo sobre o processo de selecao natural e como os individuos sobrevivem de acordo
com a pressao do meio. Concomitantemente, o AG fornece alteragoes aleatorias e sele¢ao

dirigida, aspectos basicos da evolucao.

Desenvolver uma aplicagao baseada em AG torna-se também um estimulo para
uso por alunos dos cursos de graduacao em ciéncia da computacao, pois o codigo em
linguagem de programagao Java, aberto e modular, fornece a possibilidade de uso durante
todo um curso de computacao evolucionaria. A aplicacao pode ser utilizada inicialmente
para recordacao e apreensao de conceitos da biologia evolutiva e, posteriormente, para

inspecao, modificacdo e desenvolvimento de cédigo.

Biologia evolucionaria, algoritmos genéticos e a aplicagao Bachome serao tratados

em malis detalhes adiante neste trabalho.

1.3 Justificativa

Ao passo que jogos virtuais comerciais que exploram modelos cientificos podem ser
entusiasmantes e imersivos, seu foco é primordialmente entretenimento. Por isso, mesmo
quando tém um meio de suportar educacionalmente o jogador, geralmente apresentam
dificuldades em manter a fidedignidade ao tépico que se aninham, quando estao fortemente
relacionados com o ensino de tépicos mais cientificos. Como exemplo, temos o jogo Spore
que suportava em seu plano de marketing uma precisao cientifica dubia, e mostrava-se
mais interessado em oferecer uma jogabilidade divertida (BOHANNON, 2008). O jogo
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mostrava incoeréncias, tais como nao mostrar microevolugoes, mas, ao contrario, mudancgas
completas e escolhidas pelos jogadores de uma vez. O jogo falha em demonstrar as
variagoes e aleatoriedade, conceitos essenciais para a evolugao (HERRERO et al., 2014,
28). E necessario o acompanhamento de um professor para que tais problemas sejam

explicitados.

No ambito das simulagoes, que sao notadamente voltadas para o aprendizado,
temos uma redugao de interatividade, mas ganho em foco. Os trabalhos citados cumprem
seu papel, no entanto apresentam alguns problemas em comum, principalmente em relacao
a quantidade de servigos por eles oferecidos. No Origami Bird Simulator e no PopGen
FishBowl os algoritmos utilizados para controlar a simulacdo podem ser tidos como AEs,
utilizando uma espécie de dominancia de genes, mutacao e cruzamento. Porém, este
funcionamento mostra-se como uma caixa preta, e nenhuma tentativa é feita para fornecer
controle sobre estes aspectos internos. O Avida-ED é baseado no software Avida, e, ao
contrario, é uma ferramenta relativamente complexa, especialmente quando consideramos
alunos dos ensinos fundamental e médio. Seria mais adequado dividir a manipulacao
das aplicacoes em niveis, onde alunos do ensino basico acessam a parte mais basica das
configuragoes e alunos do ensino superior podem compreender o restante. Além de se
diferenciar pelo uso do AG, que simula o préprio processo de selecdo natural e evolugao de
forma abstrata, uma das propostas do Bachome é fornecer este tipo de separacio, onde a
configuracao do AG esta disponivel para manipulacdo, mas apenas os usuarios interessados

precisam entrar em contato com elas.

A pesquisa bibliografica revelou ainda que existem raras simulagoes e aplicagoes
interativas em Portugués brasileiro. Isso dificulta o entendimento dos alunos que nao
dominam o idioma inglés. A aplicagdo aqui proposta tem toda a sua interface no idioma
portugués, incluindo o documento de ajuda para os usuarios. A mesma figura como objeto

de produgao intelectual nacional e, mais especificamente, da Universidade Federal do Para.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver a ferramenta de software aqui
denominada Bachome, suas principais caracteristicas e sua utilizacdo como uma ferramenta
de ensino. O software deve ser capaz de utilizar um algoritmo genético para evoluir uma
colonia de “bactérias” e representar o processo evolutivo de forma grafica e compreensivel
para o usuario. Ao final deste trabalho, tem-se uma descri¢ao da realizacdo de experimentos

comprobatorios das qualidades da aplicacao desenvolvida.

Como objetivos especificos e consequentes contribuigoes, temos:

e Utilizar um algoritmo genético para evoluir uma populacao de “bactérias”. Bactérias
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sao a metafora utilizada como representacao da populacdo apresentada ao usuario.

A apresentacao da populagao sera atualizada a cada iteragao do AG.

e Fornecer ambientagdo grafica para imersao do usuéario. O ambiente grafico é colorido,
e visualmente interessante, fornecendo facil diferenciacao entre as classes de Bactérias-

individuo utilizadas e a configuracao populacional.

e Permitir ao usuario interagir com diversos aspectos da aplicagao por meio da aplicacao
grafica. Inclui-se como objetivo permitir ao usudrio escolher um cenario para a
populacao e os fatores de pressao do ambiente. Os usudrios mais avancados se
beneficiarao podendo escolher também aspectos relacionados ao algoritmo genético

como tipo de cruzamento, mutacao e sele¢oes de sobrevivéncia e cruzamento.

e Disponibilizar alteracao manual no cédigo da aplicagdo. Os usuarios mais avancados
podem alterar, inserir e retirar partes de interesse da aplicacao. Com codificacao em
linguagem de programacao Java, as classes podem ser alteradas facilmente seguindo

a organizacao logica da aplicacao.

e Fornecer documentacao de ajuda para que os usuarios possam entender cada parte

da aplicacao.

e Também é objetivo deste trabalho fornecer um ambiente em lingua Portuguesa
brasileira. Especialmente para alunos cuja tnica lingua de dominio é o Portugués.
Dessa forma, fornecer uma aplicagdo com este parametro possibilita entendimento

completo sobre todos os seus aspectos para alunos no territério nacional.

e Validar a ferramenta. O presente trabalho trata de criar cendarios teste, detalha-los e
aplicar em ambiente escolar sob a supervisao de um professor. Os alunos participaram
de um experimento sob a metodologia descrita adiante neste trabalho para verificar

a eficacia da ferramenta como instrumento de apoio.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 traz a fundamentagao
tedrica necessaria para o entendimento das premissas e dos conceitos bésicos da biologia
evolutiva, para o leitor nao habituado, e estes conceitos sao em seguida aplicados na
descricao de algoritmos genéticos e nos operadores de populacao empregados. O capitulo
3 traz o detalhamento da ferramenta, esboca aspectos como organizac¢ao, modelagem
e componentes utilizados. O capitulo 4 mostra os resultados de uma bateria de testes
realizados sobre a aplicacao e, logo apds, é descrita a aplicagdo de uma metodologia de
validacao em sala de aula para a ferramenta. Por fim, o trabalho se encerra com a conclusao

e trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao expostos defini¢des e conceitos a serem utilizados durante o
restante dos capitulos. Primeiramente é feita uma rapida revisao sobre a teoria da evolucao,
onde sao abordados temas que serao tteis para entendimento do contexto geral da aplicacao
e que servem como base para os algoritmos genéticos. Em seguida, sao apresentados os
principais conceitos para o entendimento geral de AGs e dos médulos implementados na

aplicacao.

2.1 Biologia Evolutiva

A ideia prevalecente na época de Darwin era a fixidez das espécies, embora naturalis-
tas e fil6sofos j4 houvessem questionado esta ideia anteriormente (RIDLEY, 2006). Um dos
estudiosos que trouxe a tona esta discussao foi Jean-Baptiste Lamarck, especialmente com
seu trabalho denominado Philosophie Zoologique de 1809. Ridley (2006) conta que neste
trabalho Lamarck argumenta que as espécies mudam lentamente com o tempo, talvez até
o ponto em que seus individuos tornem-se diferentes o suficiente para serem considerados
uma nova espécie. Ele desenvolveu um mecanismo em duas partes para explicar estas
mudancas: a primeira parte sugere uma “forca interna” desconhecida que leva o individuo
a produzir uma prole levemente diferente e a segunda diz que as caracteristicas adquiridas
em vida sao passadas para a prole, geralmente caracteristicas associadas a esforco e desejo

de mudanca.

Durante uma viajem, Charles Darwin estudava os passaros das ilhas Galapagos.
Ele supunha que os tentilhoes do arquipélago deveriam todos pertencer a uma espécie,
mas em suas observacoes constatou que cada ilha tinha sua tnica e distinta espécie. Ficava
facil imaginar entao que os tentilhoes deveriam ter um ancestral comum. Bastava criar
uma teoria que explicasse porque as espécies mudam. Ele considerou utilizar as teorias
que existiam, inclusive a de Lamarck, mas descartou-as, pois demonstrou que nenhuma

podia explicar o conceito de adaptacao.

Darwin encontrou a solucao para o processo de adaptagao e descreveu em sua

teoria da selecdo natural. Ridley (2006, p. 34) explica que

Devido a luta pela vida, formas que sdo mais bem-adaptadas & sobre-
vivéncia deixam uma progénie maior e automaticamente aumentam em
frequéncia de uma geragao para a outra. Como o ambiente muda ao
longo do tempo (por exemplo, do timido para o drido), diferentes formas
de uma espécie estarao mais bem-adaptadas a ele do que as formas do
passado. As formas mais bem-adaptadas terao sua frequéncia aumentada,
enquanto as formas mal-adaptadas terao sua frequéncia diminuida.
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Uma das criticas de cunho mais popular que era feita a teoria da evolugao, e que
prevalece ainda hoje, era taxar a evolugao como sendo um processo aleatorio. No entanto,
vé-se que apesar das alteragoes na descendéncia serem de cunho aleatorio, a selecao natural

nao o é, tornando a evolucdo um processo dirigido. Este é um dos erros mais comuns
concebidos por estudantes (GREGORY, 2009).

As ideias de Darwin foram resumidas no classico livro On the Origin of Species
(DARWIN;, 1859). Essas teorias foram, em geral, bem aceitas pela comunidade académica,
mas a teoria da selecao natural carecia de um mecanismo que explicasse a hereditariedade
satisfatoriamente. Os modelos apresentados até entao nao eram convincentes e o de Darwin,
um modelo de miscigenacao dos progenitores, também recebia fortes criticas. Tal problema
foi apenas superado quando a hereditariedade mendeliana passou a ser utilizada (RIDLEY,
2006).

A hereditariedade mendeliana, mesmo sem o conhecimento de material genético,
mostrava como e em que propor¢ao as caracteristicas dos pais eram passadas para a prole
seguindo o conceito de genes e dominancia. Dessa forma, era possivel explicar a passagem
de caracteristicas para a descendéncia. Na década de 1920 as pesquisas sobre a genética
mendeliana ampliaram-se, e alguns anos depois originou-se o que ¢ atualmente conhecido
como neodarwinismo, ou teoria sintética da evolugao, ou ainda sintese moderna (RIDLEY,
2006). A teoria da evolugdo que conhecemos hoje, surge desta unido entre os conceitos de

hereditariedade mendeliana e a evolucao de Darwin.

Com o avanco da genética, descobriu-se que a hereditariedade, passagem de carac-
teristicas entre progenitores e sua descendéncia, em quase todos os seres vivos é causada
pelas moléculas de DNA (sigla para Acido desoxirribonucleico, do inglés, Deozyribonucleic
acid). O DNA carrega as informagoes para a construgdo de novos corpos e estd presente

em quase todas as células do corpo e em todas as células reprodutivas.

O DNA é composto de uma sequéncia de unidades, chamadas de nucleotideos. A
porcao total de nucleotideos pode ser separada em genes, que contém informacoes para
codificacao de proteinas, e por¢oes nao-codificadoras. Nao necessariamente cada gene é
formado por por¢oes contiguas de nucleotideos, mas podem estar espalhados pelo codigo
genético. A caracteristica principal é que um gene, ou um grupo deles, fornece informacao
para a codificacdo de uma ou mais proteinas. As proteinas, por sua vez, em uma forma

simplificada, constroem, regulam, mantém e defendem o corpo (RIDLEY, 2006).

Quando uma célula reproduz, seu DNA é replicado. Entretanto alguns erros podem
ocorrer durante o processo fisico de copia. Estes erros sdo chamados de mutagoes e o DNA
resultante da mutacao pode codificar para uma forma de proteina diferente da original.
Quando mutacoes ocorrem na produgao de gametas, essas alteragoes sao repassadas para

os descendentes podendo ocasionar em diferencgas entre eles e os progenitores.
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O descendente em um processo de reproducao sexuado recebe parte do material
genético de cada pai, gerando individuos que podem expressar caracteristicas de ambos.
Associado a isso, a mutacao adiciona variabilidade a populagao. A variagdo entre os

individuos de uma espécie decorre, portanto, pelo surgimento espontaneo de mutagoes.

Um erro muito comum ¢ acreditar que durante o processo de evolugao, uma mutagao
é responsavel por uma alteracgao significativa ou que a criagdo de estruturas é resultado
de um avanco tnico. Por exemplo, o surgimento da primeira asa em um ancestral dos
passaros nao se deu pela alteracao causada por uma tnica muta¢ao, mas um processo
gradual de aquisi¢ao. Ocorrem transformagoes graduais de entidades primordiais, simples
o suficiente para terem surgido por acaso. As alteragoes sucessivas sdo simples o suficiente
em relacao as anteriores para acontecerem a esmo, mas ao final a acumulagao dos passos
simples forma um produto complexo. O processo cumulativo, no entanto, nao é aleatorio

uma vez que é dirigido pela sobrevivéncia na selecao natural (DAWKINS, 1991).

Muitos argumentam que em estagio inicial, a proto-asa, seria na verdade um
empecilho para o péassaro, e portanto, uma desvantagem no processo de selecao natural. No
entanto, a proto-asa poderia ter alguma utilidade em estagios iniciais como amortecimento
de quedas e, com seu desenvolvimento, ajudaria em atividades como planar e posteriormente,

voar.

A evolugao é uma tematica bem difundida, mas, ainda assim, é uma area do
conhecimento que poucos dominam (MOORE et al., 2002). Todos os conceitos rapidamente
citados nesta secao se entrelagcam em uma teoria consolidada e forte para explicar a
origem das espécies. Auxiliar o estudante no aprendizado correto deste tema representa
uma melhora nos seus conhecimentos académicos e auxilia na quebra de preconceitos
adquiridos devido a erronea compreensao dos mecanismos relacionados a evolugao e

passados culturalmente.

2.2 Algoritmos Genéticos

Em 1960 algoritmos genéticos foram inventados por John Holland, e posterior-
mente desenvolvidos por ele e seus estudantes. Ao contrario de estratégias e programagao
evolutivas, o objetivo inicial de Holland nao era criar um algoritmo para resolver proble-
mas especificos, mas estudar o fenémeno da adaptagdao, como ele acontece na natureza e
desenvolver formas pelas quais adaptacao natural poderia ser importada para dentro de
computadores (MITCHELL, 1996).

A estratégia de algoritmos genéticos consistia em, dadas uma popula¢ao de cromos-
somos, constituidos de “genes” 0’s e 1’s (representac¢ao bindria), gerar uma nova populagao

com um mecanismo baseado na sele¢ao natural para escolha de individuos para reproducao,
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juntamente com operadores de cruzamento, mutacao e inversao'.

A maioria das aplicagoes de algoritmos genéticos empregam individuos do tipo
haploide (que possuem uma tunica fita de DNA e, portanto, ndo ha dominéncia), particu-
larmente, individuos com um tnico cromossomo (MITCHELL, 1996). A configuragao do

cromossomo determina o genétipo do individuo.

Os algoritmos genéticos, assim como os algoritmos evoluciondrios, utilizam um
workflow basico para o seu funcionamento representado no digrama de atividades da
Figura 1. O loop compreendido entre as tarefas Selecao de Pais e Avaliar individuos
representa uma iteracao do modelo. Por fim, a decisao Finalizar? ¢ definida pelo critério
de parada estipulado. Um critério muito comum ¢ definir um nimero limite de iteragoes

(SRINIVAS; PATNAIK, 1994).

Iniciar Avaliar
Populacao Inidividuos

| Selecdo de |
Pais J

Cruzamento

1]
D

| Mutagéo

D

<<pNgo=>

)

Avaliar
Individuos

<<Finalizar?== w__ <<Sim==>
Fa g >@

Figura 1 — Workflow basico de uma AG.

L Inversdo é um operador inspirado por operacdes similares na campo da genética, onde inverte-se parte
de um cromossomo, como, por exemplo, a posicao de dois alelos. Este operador tem por objetivo
manter partes do cromossomo que fornegam vantagem competitiva. Entretanto, ele ndo oferecia muita
vantagem na performance do algoritmo e acabou sendo esquecido para a maior parte dos estudos
(MITCHELL, 1996).
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O algoritmo genético candnico, ou algoritmo genético simples (do inglés simple
genetic algorithm (SGA)), tem tipos de operadores bem definidos para cada etapa do
workflow: inicializacao de populagdo com representagdo binaria, cruzamento de um ponto
de corte, mutacao por inversao de gene, selecao de pais proporcional a adaptacao dos
individuos e selecdo geracional de sobreviventes. No entanto, com o passar dos anos,
diversas variacoes destes operadores foram desenvolvidas (PAVAI; GEETHA, 2016; SONT,;
KUMAR, 2014). Com o objetivo explanatdrio, as subsecoes seguintes tratam em mais
detalhes os componentes e operadores comuns de um algoritmo genético, assim como

explicitam os operadores e configuracoes implementados na aplicacdo Bachome.

2.2.1 Representacao

A populacao forma a unidade de evolucao do algoritmo. A funcao da populacao é
armazenar um conjunto de solu¢oes para um problema simultaneamente. (EIBEN; SMITH,
2003). Terminologias como “solugao candidata”, “fendtipo”; ou simplesmente “individuo”
sao todas utilizadas para designar uma solucao especifica da populagao. A soluc¢ao pode
ser obtida decodificando-se o gendtipo do individuo para o contexto do problema de
acordo com a representacao utilizada. Para tanto, a operacao Inicializar Populacao
trata de atribuir uma solucao aleatoriamente gerada em cada cromossomo de acordo com

a representacao utilizada.

AGs tém por caracteristica utilizarem como representacao de individuos palavras
(cromossomos) construidas sobre um alfabeto finito, onde cada palavra representa uma
solucao para o problema. No trabalho original de Holland, apenas genes 0’s e 1’s eram
utilizados, mas representacoes do tipo inteiras, reais ou outro tipo de alfabeto podem
ser manipuladas. Este trabalho utiliza representacao real, ou seja, cada gene é um valor
compreendido no intervalo [0,1]. Esta codificagdo foi escolhida pois cada individuo da
aplicagao possui algumas caracteristicas, chamadas niveis de resisténcia, no dominio dos

reais. O mapeamento entre uma solu¢ao e o problema torna-se direto.

2.2.2 Funcao de Avaliacao

A avaliagao forma a base para a selecdo. Do ponto de vista do problema a ser
resolvido, ela representa o contexto de evolucao. Sua funcao entao é designar uma métrica
de avaliacao para cada individuo da populac¢ao de acordo com sua qualidade como solucao
(EIBEN; SMITH, 2003). Esta métrica fornece a aptidao do individuo, ou fitness.

Por exemplo, se o problema consiste em encontrar uma solugdo que maximize a
funcgdo f(z) = 2z, entdo uma métrica de avaliagdo poderia ser assinalar a cada individuo i
da populagao o valor de fitness f;, onde f; = f(x;) e z; é o valor do cromossomo de ¢ apds

a decodificagao para o dominio do problema por uma funcao d(i). Se a populagdo tem
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quatro individuos I, Iy, I3 e I, cujos valores apds decodificacao sao, respectivamente, 4,

3,2 e 1, o valor de fitness resultante é expresso na Tabela 1.

Tabela 1 — Aptidao de quatro individuos para a funcao de avaliagdo f(x) = 2*

Individuo | d(I;) fitness
I 4 16
Iy 3 8
I 9 4
1y 1 2

A fungao de avaliagao é intrinseca ao problema a ser resolvido. No caso da aplicagao
Bachome, envolve um conjunto de fatores como o meio escolhido pelo usuario e competicao
por recursos. Os individuos melhor adaptados recebem um maior fitness. Esse tipo de

avaliacao foi denominado “Natural”.

2.2.3 Selecdo de Pais

A selecao de pais faz o sorteio dos individuos que gerarao os individuos da préxima
geracao. Este mecanismo simula o processo de selecao natural, onde pais mais aptos
tendem a gerar mais descendentes. Para tanto, a probabilidade de que um individuo ¢ da

populacao sera escolhido depende da proporc¢ao de seu fitness comparado com o restante
da populagao (LINDEM, 2008).

O SGA tem como mecanismo de selecao a proporcionalidade do fitness, ou roleta
viciada, onde o fitness de todos os n individuos é somado e cada individuo i, com fitness
fi, tem uma probabilidade P(i) = fi/ 37, f; de ser sorteado. Por exemplo, utilizando os
individuo da Tabela 1 em uma roleta, os segmentos representados na Figura 2 demonstram

a proporcionalidade da probabilidade de selecao de cada um.

Figura 2 — Probabilidade de Sele¢ao de acordo com o fitness.

Selecao por torneio é um operador que nao requer um conhecimento global da

populagao, nem uma medida confidvel de qualidade. Este operador funciona como segue:
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dados k individuos selecionados as acaso, retorna o que tem maior aptidao. Segundo Eiben
e Smith (2003, p. 86), a selegao por torneio é o método mais utilizado em AGs devido sua

simplicidade e possibilidade de controle da pressao de sele¢ao pelo parametro k.

Os dois métodos, selegao por roleta e torneio, sdo disponibilizados na aplicagao

para escolha do usuério e o método inicial é a selecao por torneio.

2.2.4 Operador de Cruzamento

Baseados no processo de cruzamento genético, ou crossover, este operador tem por
objetivo recombinar blocos de construcao de genétipos em novos genotipos. A recombinacao
dos pais acontece segundo uma probabilidade P,., chamada probabilidade de cruzamento ou
taxa de cruzamento (SRINIVAS; PATNAIK, 1994). A forma mais simples de cruzamento
é o cruzamento de um ponto utilizado no SGA. Neste método, dois pais selecionados
tém seu cromossomo dividido em uma posicao aleatoria e material “genético” é trocado
para formar dois novos individuos. A Figura 3 evidencia o processo descrito utilizando
como exemplo dois cromossomos com representacao binaria. Na figura a esquerda, dois
cromossomos pais sao escolhidos e um ponto de corte é sorteado entre os alelos trés e

quatro. A direita, dois cromossomos filhos sdo gerados pela troca dos seguimentos.

11/olol1]0]0]1[1] ! |1]o]o]o]o]o]1]1]
|0[0[1[0[0[0]1]1] lo]o[1]1]0]0[1[1]

Figura 3 — Processo de cruzamento de um ponto de corte.

O cruzamento aritmético total é utilizado para cruzamento em representacao real.
Trata de realizar uma soma ponderada dos alelos dos pais de acordo com um peso «,
gerado por distribui¢ao uniforme. O primeiro filho tem cada alelo a; = a z; + (1 — a) y; e
o segundo filho tem cada alelo b; = a y; + (1 — ) x;, onde z; e y; s@o os valores de alelos

nas posigoes ¢ do primeiro e segundo pais, respectivamente.

Os cruzamentos de um ponto de corte, padrao da aplicacao, e aritmético total foram
implementados na aplicacao. Além destes, um terceiro operador, chamado replicacgao, foi
implementado cuja tnica fun¢ao é clonar um pai selecionado pela operador de selecao
de pais para a populacao seguinte, sem sofrer cruzamento, apenas mutagao . A intencao
aqui é reproduzir o comportamento de replicacao, reproducao assexuada, que alguns

micro-organismos possuem.
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2.2.5 Operador de Mutacao

O objetivo da mutacao, assim como na evolucao, é introduzir variabilidade e
inovacao na populagao. Lindem (2008, p. 78) ressalta que a mutagiao ocorre segundo uma
probabilidade P, baixa, caso contrario o algoritmo se parecera muito com técnicas de

busca aleatéria.

O procedimento padrao de mutacao do SGA é a inversao de gene, que consiste
em trocar o valor de um gene escolhido aleatoriamente de 0 para 1, ou vice-versa. Para
representagoes reais, um sistema semelhante ¢ utilizado, chamado mutacao uniforme, que
consiste em atribuir um novo valor real, dentro do intervalo da representagao, obtido de
forma aleatéria. No caso da aplica¢ao aqui tratada, no intervalo [0,1]. Outra forma de
alterar o valor do gene ¢é atribuindo um desvio de seu valor segundo uma distribuicao
Gaussiana, com o objetivo de reduzir a discrepancia entre os valores original e mutado do

gene. Esse tipo de mutacao é geralmente referenciado como mutagao Gaussiana.

Foram implementados para o operador de mutagao na aplicagao os trés tipos de

mutagoes e, por padrao, a mutacao uniforme é o operador inicial.

2.2.6 Selecao de Sobreviventes

Selecao de sobreviventes, ou médulo de populagao, ¢ semelhante ao processo de
selecdo de sobreviventes na natureza. Considerando a populacao anterior formada pelos
pais e a populagao criada pela sua descendéncia, a selecao de sobreviventes consiste em

eliminar parte da populagao por diferentes estratégias.

A estratégia geracional, utilizada pelo SGA, apenas substitui a populacao de pais
pela populacao de filhos. Esta estratégia é simples e direta, mas nao demonstra grande
verosimilhanga com ambientes bioldgicos reais. O AG da aplicagdo Bachome acrescenta
uma forma de selegdo personaliza que soma mais de um fator para escolher os individuos a
perecerem: quantidade de individuos no meio, que simula competicdo por recursos, tempo

de vida, e pressao seletiva do ambiente escolhido pelo usuario.

Na operador de sele¢ao de sobreviventes nomeado “Natural”, o fitness é determinado
por Y gene(i) factor(i) + Aleat|0,0.1], onde gene(i) representa o valor no intervalo [0,1]
de cada gene i de um individuo, factor(i) é 0, se o fator de selegdo i esté inativo e 1, caso
contrério, e Aleat|0,0.1] representa uma distribui¢do de varidvel aleatéria no intervalo
[0,1], inserindo um pequena fator de aleatoriedade no configuracao do fitness. Dessa forma,
os genes correspondem, individualmente a um fator de sele¢do diferente e em proporgoes
variaveis. Uma vez que a quantidade de individuos na populagao corrente ultrapassa o
limiar P, apenas os P, individuos mais aptos (com maior fitness) sobrevivem. Os individuos

que alcancaram o limiar de idade I; tém seu fitness rebaixado, impreterivelmente, a zero.
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2.2.7 QOperadores Disponiveis

Com o objetivo de sumarizar as informagoes apresentadas, a Tabela 2 resume os
operadores implementados na aplicacao e as suas versoes ativadas por padrao na aplicagao.
Cada um dos itens representados por “usuario” fazem referéncia a uma classe que o usuario

pode preencher para ter seu operador proprio definido.

Tabela 2 — Operadores implementados e suas variantes.

Operador Implementagoes Padrao

Fitness Natural Natural

Usuario

Selecao de Pais Roleta Torneio
Torneio

Usuario

Selecao de Sobreviventes Geracional Natural
Natural

Usuario

Cruzamento Um ponto de corte Um ponto de corte
Replicacao
Aritmético

Usuario

Mutacao Inversao Inversao
Uniforme
Gaussiana

Usuario
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3 Descricao da Ferramenta

A ferramenta Bachome (Bacteria’s Home) tem por objetivo auxiliar no aprendizado
da evolugao natural das espécies com enfoque no processo de selecao natural. A ferramenta,
em nenhum aspecto, busca substituir a figura do professor em sala ou fornecer toda
a base tedrica do assunto, mas trazer um contexto pratico para o aprendizado. Para
tanto, a aplicagao simula uma colonia de bactérias sendo observada por intermédio de um
microscopio. Alteragoes na populagdo sdo ocasionadas por adicao de dois tipos de mutagao,
representadas por cor e formato, e a selecao dos individuos pode ser feita alterando

caracteristicas do cenario da simulacao.

As formas de selecao de individuos pelo ambiente envolvem limitacao de recursos
(precisam competir por alimento com diferenciagdo de aptidao nesta tarefa) e a presenca
de predadores (individuos precisam fugir e conter mecanismos de defesa). H4 também trés
opcoes para a selecao artificial: aplicacao de antibidtico, desregulacao de temperatura e
desregulagao de PH (potencial hidrogenionico). O antibiético é um téxico capaz de eliminar
bactérias atuando sobre etapas do seu metabolismo, eliminando a maioria dos individuos,
mas causando a selecdo das bactérias resistentes a ele. Este ¢ um assunto amplamente
divulgado, uma vez que é um dos principais fatores causadores do crescente aparecimento
de bactérias resistentes a este tipo de medicamento. Por outro lado, bactérias podem ser
sensiveis a variagoes ambientais, tais como adicao e redugao de temperatura, e aumento e
reducgao da acidez do meio. Individuos que suportam melhor estas varicoes de temperatura
e PH, nao tem o seu metabolismo grandemente afetado e, portanto, tém maiores chances
de sobrevivéncia. Cada um destes fatores favorece um tipo especifico de individuo na
populagao, ou seja, favorece a classe de individuos mais bem adaptada. A utilizacao de
formatos e cores diferentes para cada classe é um aspecto ilustrativo e didatico empregado

na aplicacao.

Exitem trés tipos de formatos que um individuo pode assumir: formato alongado
com presenca de flagelo, formato esférico e formato triangular. Apesar de os formatos serem
baseados em classes de bactérias reais, é tratado aqui de forma meramente ilustrativa e
nenhum estudo é realizado ou diferenciacao é feita em relacao a este tema. Da mesma
forma, existem trés cores que os individuos podem assumir: cinza, verde e vermelho. A
Figura 4 ilustra cada um dos nove tipos de individuos formados pela combinagao de formas
e cores. Cada uma dessas classes é adaptada para um tipo de ambiente. Por exemplo,
bactérias do formato triangular tém vantagens quando o acesso a recursos alimentares é
limitado no sistema e bactérias vermelhas sao mais resistentes a variagdo da temperatura.
A Tabela 3 resume as vantagens competitivas oferecidas pelo formato de cada individuo e

a Tabela 4 lista as vantagens dos individuos relacionados a representagao de sua cor.
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Formato

Figura 4 — Combinacgao de formatos e cores foram nove tipos diferentes de individuos.

Devido aos trés tipos de formatos e trés tipos de cores diferentes, tém-se um
total de nove possiveis tipos de individuos. Pelas defini¢oes apresentadas nas Tabelas 3
e 4 pode-se perceber também que as vantagens oferecidas nao sao auto-excludentes, ou
seja, um individuo pode ter vantagens competitivas levando em consideracao a sua cor
e o seu formato. Dois fatores de selecao que estao sempre presentes, indiferentemente a
caracterizacao de cada individuo, sao relacionados a quantidade de individuos vivos na
populagao e as suas idades. Populacoes tem potencial para crescer exponencialmente, mas
geralmente se mantém estavel depois que atingem um certo tamanho devido a limitacao
de recursos naturais (GREGORY, 2009). Quando a populacao alcanca um limiar mazPop,
os individuos menos aptos sdo impreterivelmente eliminados. Da mesma forma, existe
um limiar de idade mazAge que determina quando um individuo deve ser eliminado por

exceder seu tempo de vida.

Tabela 3 — Vantagens oferecidas pelo formato.

Formato Implicacao Favorecimento

Alongado Individuo rapido Favorecido quando hé selecao com predadores. A
bactéria é capaz de fugir com mais facilidade de
predadores (anti-corpos e outras bactérias).

Triangular Maior eficdcia para ob- Favorecido quando hd selecao por recursos. E mais

tencao de recursos eficiente na busca por recursos, garantindo sobre-
vivéncia a longo prazo.

Circular ~Nenhuma vantagem Esta é a coloragao original dos individuos (sem
aplicacdo de mutagdo) e nao representa vantagem

em qualquer cenario.
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Tabela 4 — Vantagens oferecidas pela cor.

Cor Implicacao Favorecimento

Vermelho Resistente a variagao Esse tipo de individuo tem resisténcia maior
de temperatura quanto a variacao da temperatura. A cor vermelha
¢ utiliza para dar indicios desta informacao.
Verde Resistente a Antibié- Quando a opg¢ao de adigdo de antibidtico é ati-
tico vada, este tipo de individuo é favorecido pela sua
resisténcia ao quimico.
Cinza Resistente a variagdo Este é o formato original dos individuos (sem
de PH aplicagdo de mutagao) e representa um individuo

com maior resisténcia a mudancas do PH do meio.

A aplicacao atualiza a interface grafica em intervalos de tempo ¢ e, em cada uma
dessas iteragoes, o AG é responsavel por gerar novos individuos e selecionar os sobreviventes.
O AG utiliza as informagoes colhidas na interface para configurar seus operadores e o
moédulo de avaliacao utiliza os fatores de selecao selecionados pelo usuario para calcular o
fitness dos individuos no contexto do AG em cada iteracao. A Figura 5 mostra um exemplo
de exibi¢ao de populacao na interface criada. No exemplo desta figura, a cor cinza é a cor

predominante entre os individuos e os trés formatos estao presentes.

2] Bachome - B
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Figura 5 — Exemplo de configuracao populacional representado na interface grafica.

Considerando os detalhes iniciais e objetivos da ferramenta, este capitulo tem por
objetivo detalhar a construcao e os aspectos mais relevantes da mesma por meio da analise

dos requisitos e detalhes de sua construgao.
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3.1 Lista de Requisitos

Um conjunto de requisitos foram reunidos para serem implementados. Os requisitos
cobrem as funcionalidades mais importante da aplicagao Bachome e foram considera-
dos para o levantamento dos casos de uso. Os requisitos foram pensados levando em
consideracao os aspectos positivos e negativos das aplicacoes anteriormente analisadas
neste trabalho. Também foram incluidos aspectos tinicos, como a adi¢ao da possibilidade
de configuracao do algoritmo genético para uso de estudantes interessados em AGs. Os
requisitos foram avaliados e alguns dos requisitos finais foram sugeridos pelo professor
Claudomiro, orientador deste trabalho e também professor da disciplina de computagao
evolucionaria na Universidade Federal do Parda (UFPA). A Tabela 5 lista os requisitos
funcionais do sistema e a Tabela 6 faz 0 mesmo para os requisitos nao funcionais. Cada uma

das tabelas traz o identificador (ID), uma breve descri¢ao do requisito e a sua respectiva

prioridade.
Tabela 5 — Lista de requisitos funcionais.

ID Descrigao Prioridade

RF 01 O sistema deve ser capaz de exibir graficamente os in- Alta
dividuos que estao incluidos na populagao do algoritmo
genético a cada iteracgao.

RF 02 O sistema deve oferecer a possibilidade de alterar a repre- Alta
sentacao de individuos utilizada no AG.

RF 03 O sistema deve oferecer as op¢oes de aplicar pressao de Alta
selecao por competicao por recursos e presenca de predagao
no ambiente.

RF 04 O sistema deve oferecer a escolha de aplicar pressao de Alta
selecao por adi¢ao de antibidticos, variacao de temperatura
e variagao de PH.

RF 05 O sistema deve oferecer a possibilidade de incluir mutagdes Alta
que ocasionem em mudanca de formato nos individuos.

RF 06 O sistema deve oferecer a possibilidade de incluir mutagoes Alta
que ocasionem em mudanca de cor nos individuos.

RF 07 O sistema deve oferecer a opcao de salvar o histérico da Baixa
simulacao.

RF 08 O sistema deve exibir graficamente a quantidade de indi- Baixa
viduos de cada tipo na populacao.

RF 09 O sistema deve oferecer a possibilidade de parar e retomar Baixa
a execucao da simulacao.

RF 10 O sistema deve oferecer a possibilidade de ajustar a pressao Média

em cada item de selecao ativo.
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RF 11 O sistema deve oferecer a possibilidade de escolher a sele- Alta
¢ao de pais utilizada no AG.

RF 12 O sistema deve oferecer a possibilidade de selecionar o Alta
operador de cruzamento para o AG.

RF 13 O sistema deve oferecer a possibilidade de selecionar o Alta
operador de mutagao para o AG.

RF 14 O sistema deve permitir alterar as probabilidades de cru- Média
zamento e mutacao, P, e P, em tempo de execucao.

RF 15 O sistema deve possibilitar a selecao do tipo de fitness a  Alta
ser utilizado pelo AG.

RF 16 O sistema deve permitir a escolha da sele¢cao de sobrevi- Alta
ventes para o AG.

RF 17 O sistema deve oferecer a entrada de operadores definidos Média
pelo usuario.

Tabela 6 — Lista de requisitos nao funcionais.

ID Descrigao Prioridade
RFN 01 O sistema deve manter uma interface que contenha, no Média
maximo, 30 itens sendo mostrados simultaneamente.

RFN 02 Poucos cliques devem ser necessarios para acessar as con- Alta
figuracoes da simulacao.

RFN 03 Poucos cliques devem ser necessarios para acessar as con- Alta
figuragoes do AG.

RFN 03 A interface grafica deve estar disponivel em portugués. Alta

RFN 04 O algoritmo genético deve estar fracamente acoplado e Alta
coeso dentro da aplicacao.

RFN 05 A interface grafica deve estar fracamente acoplada e coesa Alta
dentro da aplicacgao.

RFN 06 A aplicacao deve estar pronta para execuc¢ao com suas Alta
configuragoes iniciais.

RFN 07 O sistema deve ser portavel para computadores com dife- Média
rentes sistemas operacionais.

RFN 08 O sistema deve economizar recursos de hardware quando Média
executando.

RFN 09 A janela da aplicacao deve ser redimensionavel. Baixa

RFN 10 O sistema deve implementar modifica¢oes de configuracao Alta
na simulacao tao logo estejam disponiveis.

RFN 11 O vocabulario da interface do sistema deve ser acessivel Alta

para alunos do ensino bésico.
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RFN 12 A estrutura do algoritmo genético deve ser feita de modo a  Alta
facilitar a sua expansao por parte do ator Universitario.

RFN 13 O sistema nao deve permitir que o usuario selecione ope- Alta
radores de cruzamento, mutacao e avaliagao incompativeis

com a representacao utilizada.

3.2 Casos de Uso

O diagrama de casos de uso ilustrado na Figura 6 foi desenvolvido para listar
as funcionalidades principais que o sistema deveria conter. O usuario representado na
figura pode ser um aluno do ensino basico que executa a aplicacdo por vontade propria e
estaria interessado em testar a aplicacao dos diferentes operadores de sele¢ao e mutacao
da simulagao, pode ser um tutor mostrando a simula¢ao para um grupo de alunos e usar
as operagoes disponiveis para auxiliar em sua explanagao a respeito da sele¢ao natural, ou
ainda um estudante do nivel superior, interessado em investigar o funcionamento do AG e,

portanto, operar nas opgoes disponiveis para alteracao de médulos e fungoes de avaliagao.

Alterar
Salvar Histérico Representagao
AG
Parar ou Retomar
Simulagao

Acompanhar
Representagao

Grafica Selecionar
% Cruzamento gexf_eﬂcb)

s
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I
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)
'
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'
'
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Figura 6 — Diagrama de Casos de Uso para a aplicagdo Bachome.

3.3 Implementacao

Com base na série de itens listados como requisitos, foi desenvolvida uma estrutura
que pode ser segmentada em trés partes: algoritmo genético, interface grafica e classe de
controle. A Figura 7 ilustra essa divisao légica. Objetiva-se delimitar claramente a funcao

de cada item, favorecendo a reutilizagao e alteragao do coédigo, uma vez que uma das
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fungoes deste trabalho é servir de base para alteracoes e experimentagoes por parte dos

alunos do ensino superior.

1

Bachome

_I Controller _l

ul -ga:GA AG
Su U

+ Controller()

+main() : vaid

+ UpdateGAConfig() - void
+ stepGA()  void

Figura 7 — Componentes da construcao da aplicacao Bachome.

A classe de controle organiza o fluxo de execucao da aplicagdo e constréi uma
ponte entre o AG e a interface grafica. O AG tem seu funcionamento de forma quase
isolada utilizando apenas as informagcoes da interface grafica repassadas para fungao de
avaliagao através da classe de controle, responsavel também por recuperar as informacoes
de populagao do AG, organiza-las e repassar para exibicao na classe Ul. Dessa forma, a
construcao segue o padrao de projetos do tipo facade, facilitando a alteracao e substituicao

dos modulos e a comunicacao com os elementos de cada pacote.

A Figura 8 apresenta as classes que compdem o pacote do algoritmo genético na
aplicacao. A classe GA é a responsavel pela comunicacao para com a classe de controle e
fornece todo o interfaceamento de comunicacao necessario. Vale ressaltar que cada operador
do AG é representado por uma interface seguindo o padrao de projetos strategy. O objetivo
é tornar possivel alternar entre os diferentes tipos de operadores em tempo de execugao
e facilitar a implementacao de novos tipos sob a interface (GAMMA et al., 2000). Os
operadores citados na secao 2.2 estdo implementados para cada uma destas interfaces
e, acrescido a isto, também estao disponiveis classes com prefixo “user” que podem ser

preenchidas para a adicao de qualquer operacao desejada pelo usuario.

O AG possui uma populagao alvo do processo de evolugao, que por sua vez contém
individuos com um tnico cromossomo e cada cromossomo tém uma porcao de genes. Um
ID t1nico ¢ assinalado para cada individuo. Esta operagao é opcional, mas foi implementada
em ordem de facilitar a identificacdo de individuos presentes em geragoes passadas. O gene,
por fim, pode ser real ou binario, no entanto, apenas uma das representagoes pode ser
utilizada por execucao. Por padrao, a representacao real é utilizada, mas a binaria pode

ser selecionada, desde que acompanhada por implementacoes de operadores condizentes.

Algoritmos genéticos dependem fortemente da utilizagdo de niimeros aleatérios.

Portanto, é interessante utilizar um gerador de niimeros pseudo-aleatérios com maior
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Figura 8 — Diagrama das classes que compoem o AG.

qualidade do que o gerador padrao da linguagem Java. Uma versao eficiente do gerador
Mersenne Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998) foi empregada para quaisquer

operagbes com numeros aleatérios na aplicacdo. A classe MersenneTwistFast, de codigo

livre, foi anexada sob padrao de projeto Singleton.

A Figura 9 exibe as classes presentes no pacote de interfaceamento grafico criado

para a aplicacdo. A classe Inputs armazena todas as entradas obtidas da interface. Os

dados sao inseridos na classe por meio de métodos set e, quando os dados sofrem alteracao,

uma variavel de alerta é atualizada para que a classe Controller, ilustrada na figura 7,

possa descarregar as novas informagoes por meio da interface de métodos get.
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Figura 9 — Diagrama das classes que compoem o pacote UL

A classe Controller, a cada iteracao, atualiza a lista de itens para mostrar em tela
(VisualElement) com base na populagao corrente. A interface grafica se encarrega de
criar elementos visuais de acordo com o tipo explicitado por cada objeto VisualElement.
Se um individuo estava na simulagao na iteracdo passada, sua posigao na janela é mantida,

caso contrario, o novo individuo é alocado em uma posicao aleatéria do ambiente.

3.4 Interface Grafica

A Figura 10 demonstra a interface principal da aplicacao. Nela sao apresentados:
um fundo verde, com algumas ilustragdoes em verde claro, e a representacao visual da
populacao do AG. A populagao inicial da simulagao é representada apenas por bactéria
circulares de cor cinza. Na simulacao ilustrada na Figura 10, foi adicionado o fator de

mutacao que resulta no incremento de variabilidade por cor.

No canto superior esquerdo da Figura 10 é possivel notar a presenca de um menu do
tipo drop down intitulado Editar. Esta aba fornece acesso para os painéis de configuracao
de elementos da simulac¢ao e configuracao do AG. Estes painéis podem ser conferidos,

respectivamente, pelas Figuras 11 e 12.

No painel de configuragdo de elementos da simulacdo da Figura 11, as barras
deslizantes sao ativadas somente quando os seus respectivos elementos de sele¢ao e mutagao
estao ativos. Por padrao, as mutagoes e selegoes estao desativadas e o inico controle exercido

é a o tamanho limitrofe da populacao.

No painel de configuracao das propriedade do algoritmo genético, representado

na Figura 12, sao oferecidas opgoes para alterar os modulos utilizados pelo AG e as
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Figura 10 — Apresentacao dos individuos da populacao. Este caso de simulagao inclui
a configuracao da populacao varias geragoes apos insercao de mutagao que
ocasiona em representacao por diferentes cores.

Configurar Cendrio H

Arquive Execugdo
I
Velocidade da Simulagéo

Mutagdo

[Clicor [] Formato

Selecio

[_] Recursos [_] Predagdo

Ambiente

["] Antibiético [[] Temperatura [C1PH

Figura 11 — Painel de configuracao para os aspectos gerais da simulacao.

configuragoes que resultem em conflitos sdo bloqueadas (RFN 13). Por exemplo, quando
o algoritmo genético estd sendo executado sob codificagdo binaria, apenas os elementos

passiveis de aplicagao neste tipo de representagao sao selecionaveis nos menus drop down de
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Arquivo Representagio
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Fitness Qutras Configuragdes
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Tamanho da Populagio

Tamanho do Ring

Figura 12 — Painel de configuragao para as propriedades do AG.

cruzamento, mutacao e avaliacdo. O mesmo ocorre para a secao Outras Configuracoes,
onde tamanho da populac¢do, por exemplo, ndo é editavel quando a selecao dos pais
Natural é escolhida. A Figura 13 mostra a sele¢do da representacao do tipo real. Com
esta escolha, ficam disponiveis cruzamento aritmético e mutacao gaussiana, como ilustrado
na figura. Além disso, foram escolhidos, selecdo de pais por roleta, selecao de sobreviventes

do tipo geracional e fitness disponivel para criagao pelo usuario.

Configurar Cenario H

Arquivo Representagdo
| Salvar ” Carregar | ) Binario
|mnﬁguracao agvl | @ Real
Selecio de Pais Selegdo de Pais
& Roleta @ Geracional
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Cruzamento Mutagiao
Aritmético ‘v‘ |Gau55|ana |v|
[ ) {
Fitness Outras Configuragdes
Usuario ‘V‘ Max de Geragbes

Tamanho da Populagao

Tamanho do Ring

Figura 13 — Painel de configuracao para as propriedade do AG com representagao real
ativada.
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4 Resultados

Com o objetivo de avaliar as funcionalidades implementadas na ferramenta, uma
metodologia de avaliacdo em trés etapas foi desenvolvida. A primeira etapa consiste em
avaliar a desenvoltura do algoritmo em evoluir a populacao verificando o resultado da
aplicacao das op¢oes disponibilizadas ao usudrio. A segunda etapa consiste na realizacao
de uma entrevista com um professor de biologia dos ensinos fundamental e médio para
obtencao de opinioes e criticas. Por fim, a terceira etapa é a apresentagao da ferramenta
em ambiente de sala de aula para um grupo de estudantes do ensino fundamental sob a
supervisao de um professor. As secoes seguintes tratam de descrever os resultados obtidos

pela aplicagdo desta metodologia no uso da aplicacao Bachome.

4.1 Cenarios de Simulacao

Para que a aplicacao seja bem sucedida na representacao do processo de evolucao
a partir da sele¢ao natural, alguns conceitos bésicos precisam ser explorados (SPETH et
al., 2009):

1. A origem da variacao: os alunos devem ser capazes de compreender a origem da
variacao entre as espécies como um processo ocasionado por mudangas aleatorias no
cbdigo genético. A ideia de variacao surgindo pela vontade dos individuos para se
adaptar ao meio deve ser combatida para evitar, entre outros problemas, a dificuldade

na compreensao dos itens que seguem.

2. Hereditariedade: partindo da ideia de variacoes adquiridas no cédigo genético, o
aluno precisa compreender que as variagoes sao repassadas para a prole por meio
dos mecanismos de hereditariedade. E também importante entender que individuos
mais adaptados tendem a gerar uma prole maior, principalmente devido ao maior
tempo de vida e sucesso reprodutivo. Isso dara maior probabilidade de difusao de

caracteristicas benéficas em relacdo ao meio.

3. Adaptacao: dada a variabilidade encontrada na populacio, o aluno deve apreender
que os individuos sao favorecidos pela sua adaptacao ao meio, que a pressao de
selecdo e competicao intra-espécie é variavel de acordo com as condi¢des ambientais
na qual os individuos estao inseridos e aqueles que melhor adaptados estiverem,

tendem a sobreviver e continuar o ciclo evolutivo.
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4. Variagao da populacao: resume as ideias apresentadas, demostrando que essas mu-
dancas de populagao ocorrem pela progressiva variacao dos individuos, que por sua

vez, variam pela soma dos fatores genético e ambiental.

Partindo de todo o arcabouco tedrico e técnicas aplicados a ferramenta, descritos

neste trabalho, a aplicacao é capaz de enderecar cada um destes requisitos:

1. A origem da variagao: o algoritmo genético introduz variagdes aleatérias no genoma
dos individuos a serem gerados em iteracoes subsequentes. As variagoes causadas
simulam a alteracdo de alelos da prole e podem ser tanto alteragoes benéficas
quanto prejudiciais ou de carater indiferente. Essas alteracoes sdao exibidas de forma

ilustrativa para o usuario por cores e formatos especificos.

2. Hereditariedade: o algoritmo genético simula o processo de hereditariedade trocando
o material genético de individuos da populacao corrente para criar individuos que
estardo na proxima geracao. Vale ainda ressaltar que o algoritmo genético gera maior
prole para individuos considerados mais aptos. Este processo fica claro para o usuario

quando um tipo de individuo aparece repetidamente na interface.

3. Adaptacao: se da pelas funcoes de fitness e subsequente selecdo de sobreviventes,
onde os individuos com maior aptidao para o cenario corrente tém maiores chances de
sobreviver para a proxima iteracao. Individuos que se mantém estaticos na aplicacao
representam os sobreviventes, fazendo-se perceber as caracteristicas de selecao atuais.
Similarmente, é notorio o aspecto geral da populagdo quando uma caracteristica se

sobressai sobre as demais.

4. Variacao de populacao: representada graficamente na aplicagao pelas mudancas de

formato e cor.

Para comprovar experimentalmente os argumentos apresentados, um experimento
de teste dos itens da simulagao tomou lugar. Objetivando verificar o efeito de cada um
dos fatores presentes na aplicagao isoladamente, primeiramente inicializa-se a simulagao e
as opcoes de variabilidade e selecao sao sequencialmente habilitadas. As consequéncias
da adicao de cada fator sao condizentes com as premissas apresentadas, como pode ser
conferido na Figura 14. A populacao é representada de duas formas, a Figura 14a mostra
a evolucao da populagao quanto ao formato de seus individuos e a Figura 14b se refere
no tocante a cor. Primeiramente é acrescentada variabilidade na simulagao através da
adicao de mutagoes de cor e formato, em seguida selecao por recursos, nenhuma selecao
e, posteriormente, predacao. Foram também aplicadas sele¢oes por adi¢cao de antibidtico,
variacao de temperatura e variacao de PH. Cada uma destas operagoes ¢ realizada na

ordem apresentada nos instantes de tempo t;, onde ¢ varia de um a oito. Os fatores de
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mutacao aplicados sao acumulativos e as operacoes de sele¢ao sao excludentes, ou seja, a
partir do momento em que uma operagao de mutagao é adicionada como fator, ela nao é
retirada, porém para as operacoes de selecao, apenas uma ou nenhuma esta ativa em cada

intervalo de tempo.
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Figura 14 — Configuracao populacional apds a aplicacao de diversas operagoes de mutagao
e selecdo nos instantes de tempo ¢;. Em a), divisdo da populacao por formato
e em b), divisdo por cor.

Os fatores experimentados nos instantes t; na Figura 14, sdo apresentados e suas
consequéncias descritas na Tabela 7. A Figura 15 mostra a populaciao nos instantes t;

sendo representada na interface grafica.

Tabela 7 — Efeitos da adi¢ao de mutacao e selecao.

Tempo Operacao Efeito

ty Permitir mutacao Depois da adicao deste tipo de mutacao, observou-se o
representada por aparecimento de individuos com a cor verde no grafico

diferentes cores. da Figura 14b.
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bidtico.
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peratura.

Variacao do PH.

Com a adicao deste tipo de mutacao passaram a existir
individuos com os trés tipos de formatos na populagao

na Figura 14a.

Por defini¢ao, bactérias com formato triangular sdo mais
eficazes na busca por recursos para sobrevivéncia. No mo-
mento que a operacgao foi realizada nao haviam bactérias
com este formato na populacao na Figura 14a, mas depois
de algumas iteracoes, pode-se perceber o surgimento de
bactérias deste tipo. Isso implica que um individuo com
formato triangular surgiu por causa de uma mutacgao e
em poucas iteragoes a sua descendéncia se tornou a mais
numerosa na populacao devido a sua vantagem seletiva.
Sem fatores de sele¢ao, a populacao manteve-se estavel
por um periodo e, por um evento aleatério, a porcao de
bactérias com formato triangular passou a morrer.

Por defini¢ao, bactérias de formato alongado sao mais
rapidas e tem maiores chances de sobrevivéncia na pre-
senca de predadores. Isso explica o rapido crescimento
deste tipo de individuo na Figura 14a.

Por definigao, bactérias representadas pela cor verde tém
resisténcia a antibioticos e, devido este fator, pode-se ob-
servar um aumento exponencial da populacao de bactérias
verdes em relagao as demais.

Bactérias representadas pela cor vermelha sao, por defini-
¢ao, resistentes a variacao de temperatura, contribuindo
para a sobrevivéncia e, consequentemente, crescimento
populacional deste tipo de individuo observando o grafico
da Figura 14b.

Por fim, bactérias representadas pela cor cinza sofrem
consideravel aumento populacional pela sua resisténcia a
variacao de PH do meio. A maioria das bactérias cinza
na populac¢do no instante tg eram também bactérias de
formato circular, o que fez este tipo de formato sobressair-
se concomitantemente, apesar de esta caracteristica ser

considerada irrelevante para o fator de selegao atual.

A aplicacao é capaz de agregar mais de um fator de selecdo simultaneamente.

A Figura 16 mostra a configuracao populacional 20 iteracoes depois da aplicacao de
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g)

Figura 15 — Configuracdo da populacdo nos instantes de tempo a) t1, b) ta, ¢) t3, d) 4, €)
t57 f) t67 g) t77 h) t8

antibidtico e ativacao de selecao por recursos. A maioria dos individuos sobreviventes tém

as duas caracteristicas mais favoraveis para este ambiente simultaneamente.

Como apresentado pelos testes, o algoritmo genético é capaz de produzir para a
aplicagao um comportamento de grande verosimilhanca com o comportamento esperado
em populagoes reais sob o efeito de diversos fatores de sele¢ao, com as devidas diferencas
em escala de tempo e amplitude das variacdes. No entanto, a iteratividade proposta exige
uma responsividade em tempo razoavel e cabe ao tutor ressaltar que o processo de evolucao

ocorre da forma apresentada, mas com uma escala de tempo consideravelmente maior.
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Figura 16 — Configuracao populacional apos aplicacao de antibiético e sele¢do por recursos.

4.2 Validacao com Professor

Para validar a proposta em ambiente pratico, a aplicacao foi experimentada com
um grupo de sete alunos do nono ano do ensino fundamental sob a supervisao do professor
Osiris no Colégio de Ensino Icoaraciense (CEI s.d.). De antemao, uma pequena entrevista
informal foi conduzida com este professor para que fosse possivel identificar pontos positivos
e negativos da aplicacao e verificar quao profundamente o assunto poderia ser esbogado

para o grupo. O professor forneceu as seguintes opinides sobre os alunos:

O conhecimento dos estudantes é basico, mas suficiente para entender os princi-
pais conceitos passados na aplicagdo. A maior dificuldade de assimilacdo estaria

relacionado com a genética e hereditariedade.

e Os estudantes tém problemas para entender a diferenciacao entre selecao natural e

evolugao.

e Eles conhecem varios exemplos praticos no contexto, mas cometem erros ao tentar

explica-los.

e O assunto desperta-lhes bastante interesse.

O professor forneceu também algumas opinides sobre a aplicac¢ao:

e A apresentacao da aplicacao é interessante e estimulante.

e Seria possivel conduzir aulas sobre evolugdo usando a aplicagdo como base.



Capitulo 4. Resultados 44

e Achou interessante o uso de fatores de selecao relacionados a bactérias, e isso poderia

trazer uma discussao multi-tematica para a aula.

e No entanto, considerou um pouco dificil de entender o que esta acontecendo no
comego da simulacao. As informagoes sao passadas de forma rapida e sem grandes

preparativos.

Dadas as consideragoes fornecidas pelo professor, foi possivel ajustar o planejamento

da apresentacao da ferramenta para melhor atender aos alunos.

4.3 Validacdo em Sala de Aula

O teste de apresentacao da ferramenta para alunos foi feito em sala de aula no dia
21 de fevereiro de 2017, no turno da manha. A simulagao foi executada utilizando um
unico laptop de forma que todos os alunos observassem os mesmos acontecimentos. Os
alunos foram dispostos em formato de semi-circulo para observar a tela enquanto o autor
deste trabalho operava a ferramenta. Esta configuracao foi feita para gerar um clima de
conforto e aflorar discussoes provenientes de alunos. A apresentacao teve duracao de 30
minutos e consistia em realizar ciclos de periodos curtos de exposicao de alguma tarefa na
aplicagao, indagacdo aos estudantes sobre as possiveis causas do fenémeno demonstrado e
explicagao da teoria juntamente com a correcao dos erros presentes nas respostas dadas
pelos estudantes. Os comentarios eram feitos pelo autor deste trabalho e pelo professor

Osiris, que também supervisionava o experimento.

Um fluxo logico construtivo foi seguido durante a apresentacao: primeiramente foi
introduzido o conceito de mutagao, depois cada um dos fatores de sele¢ao e, por fim, um
exemplo de combinagao de fatores de selegao, tal qual a metodologia aplicada na secao 4.1.
Cada etapa era concluida quando os alunos demonstravam que estavam compreendendo a

situacao corrente. A estrutura de apresentacao empregada tinha os seguintes objetivos:

1. Construir um ensino interessante e participativo.

2. Fomentar o pensamento critico-analitico dos estudantes na tentativa de explicar um

fendmeno pelos fatos evidenciados.

3. Habituar o aluno ao crescente nivel de variabilidade da populacao no ambiente para

fazé-lo perceber a origem comum das varia¢oes na mutacao.
4. Utilizar a légica de exemplos passados para indicar a solu¢do de problemas novos.

5. Construir um ensino gradativamente mais dificil com base nos ensinamentos anterio-

res.
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6. Sanar as duvidas e corrigir pensamentos incorretos sobre a selecdo natural aplicada

a evolucao.

A principio o conceito de mutagdes foi apresentado sem mencio ao processo de
selegdo natural. Quando os estudantes haviam entendido a natureza aleatéria da sua
ocorréncia, a selegao por recursos foi colocada em pratica. Quando questionados sobre o
porque de bactérias com formato triangular estarem muito mais presentes na populacao,
tiveram diversas ideias como, por exemplo, que as outras ficaram “fracas” ou que as
triangulares “mataram” as demais. Alguns alunos sugeriram que as bactérias mudaram de
formato porque precisavam. Com esta etapa foi possivel perceber as maiores dificuldades
apresentadas em interpretar a situacao corrente. Com a aplicagdo da selegao por predacao,
as ideias dos estudantes comecaram a entrar em sintonia e relacionar a sobrevivéncia com
a adaptacao. Um dos estudantes expos: “Essas daqui (bactérias com flagelo) comegaram a

evoluir muito e as redondas comecaram a sumir”.

Durante todo o experimento os estudantes continuamente relacionavam a selecao
introduzida com a resisténcia de bactérias a antibioticos. Ficou claro que este exemplo
mais popular é o de mais facil assimilacao para eles. Quando a selecdo por antibiético foi
aplicada, os estudantes foram capazes de identificar corretamente o processo de mutacao

com o surgimento de bactérias resistentes no meio.

O experimento revelou que os alunos aprendem em sala diversos exemplos praticos
da selecao natural, mas falham em compreender o desencadeamento 16gico do processo
que leva as consequéncias conhecidas. O grupo citou exemplos como a introduc¢ao da
gripe no Brasil pela chegada dos portugueses e o desaparecimento dos ancestrais do Homo
Sapiens. Um dos estudantes chegou a perguntar se os casos relacionados a pessoas que

tem imunidade & AIDS sao um processo de evolucao ou de selecao natural.

Ao final do experimento, os estudantes conseguiram explicar razoavelmente bem
a ultima situacao apresentada, onde a populacao era submetida a selecao por predacao
simultaneamente com a aplicagdo de variacao de temperatura, relacionando os individuos

de cor vermelha com formato alongado como os mais bem adaptados ao meio.

O experimento mostra que a aplicagdo tem potencial para ser utilizada como uma
ferramenta de suporte no ensino da sele¢ao natural, podendo ser fonte para uma série
de discussoes pertinentes ao estudo da evolugao em sala de aula. O uso da ferramenta
acrescido a um ensino interativo, é uma solucgao interessante para tornar o aprendizado

mais eficaz.
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5 Conclusao

Este trabalho descreveu uma aplicagao para simular em computador o processo
de selecao natural que tem por objetivo principal o auxilio no ensino da teoria sintética
da evolucao. A aplicacao descrita simula este processo bioldgico pela utilizagao de um
algoritmo genético para evoluir uma populacao que é continuamente exibida para o usuario

com a utilizagdo de uma interface grafica.

A interface grafica construida fornece a visualizagdo da populagao a cada iteragao
do AG e é possivel acompanhar as transformagoes sofridas pela insercao de variabilidade,
hereditariedade e pressao de selecao do meio. O usuario faz uso das opgoes para configurar
elementos de selecao e mutacao para a populagao, tornando assim a experiéncia interativa
e imersiva. A interface torna possivel também a alteracao dos elementos do algoritmo

genético.

O programa criado pode ser utilizado para instrucao de alunos em todos os niveis de
escolaridade. As diferentes possibilidades de uso do ambiente da simulacao fornecem apoio
ao ensino da evolucgao para alunos do ensino bésico e o interfaceamento para configuracao
do AG fornece utilidade também para alunos que estejam interessados em aprender sobre

este tema, incluindo o acesso a codigo fonte de facil extensibilidade.

O trabalho também demonstrou a realizacao de um conjunto de testes para validar
a ferramenta. A ferramenta simulou com fidedignidade o processo de adaptacao e selecao
natural através da aplicagdo de diferentes tipos de mutagoes e variados ambientes de
selecao. Através dos trés tipos de formato, circular, alongado e triangular, e das trés
diferentes coloragoes, vermelho, verde e cinza, das bactérias, foi possivel identificar qual
era o tipo sendo momentaneamente favorecido na populagdo, ou seja, o tipo mais bem
adaptado ao meio. Dessa forma, a aplicagdo cumpriu o requisito de representacao do
processo de selecao dirigida. A aplicagao foi também instrumentada em sala de aula e
constatou-se que a aplicagdo pode ser utilizada com o acompanhamento de um professor

para gerar cadeias de discussao pertinentes e aprendizado investigativo.

O professor avaliou que a dindmica apresentada na interface nao é de simples
entendimento inicial e alguns alunos tiveram dificuldade em relacionar os acontecimentos
demonstrados com a teria da evolugao. Contudo, com o passar de algumas iteragoes, os
alunos comecaram a capturar a esséncia do que estava sendo exibido, engajando-se de
forma positiva. Despertou grande interesse nos alunos ao desafia-los a propor explicacoes
concisas para os fendmenos. Futuramente esforcos serdao aplicados ao melhoramento da
apresentacao da aplicagao para tornar a introducao dos elementos mais compassada e

eliminar a dificuldade inicial de entendimento.
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Em geral, como trabalhos futuros, objetiva-se adicionar a lingua inglesa como op¢ao
de idioma secundario, melhorar a demonstracao da relagao entre pais e sua prole, aperfeicoar
a aplicacao no quesito visual, trabalhar com mais detalhes os conceitos relacionados a
especiacao, microevolucoes e implementar avanco mais suave no desenvolvimento dos
individuos, explicitando as bactérias das populagoes anterior e corrente. A imersao pode

ainda ser melhorada com adi¢ao de animagoes e movimentacao na interface.

Com tudo que foi explicitado, conclui-se que o trabalho alcangou seus objetivos
iniciais, através de simulagoes e da validagao em sala de aula, e deixa margens para
aprimoramentos. Com as atividades previstas como trabalhos futuros, é possivel criar um
software aberto de alta qualidade técnica e cientifica, contribuindo para a academia, para
a educacao na area da biologia e para a producao cientifica nacional. Objetiva-se ainda a

escrita de um artigo cientifico sobre o assunto.
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