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Resumo

O tema desta dissertacao é a previsao da conformacao tridimensional de proteinas,
através da utilizacao de um modelo simples, bidimensional, como forma de validagao

de uma abordagem evolucionaria com algoritmos genéticos.

A previsao da conformacao de proteinas é um problema bem definido dentro da
area da biologia computacional, tendo sido estudado nas iltimas duas décadas, devido
a relagao existente entre a forma de uma proteina e a funcao que esta desempenha.
HA& especial interesse nesta area, em particular, por parte da industria farmacéutica
(tanto para um melhor conhecimento de determinadas doengas, como para a produgao
de farmacos que combatam essas mesmas doengas) e, de um modo mais geral, por

parte das ciéncias da vida.

As solucoes informaticas para este problema recorrem a algoritmos de procura.
O problema é, contudo, bastante complexo, devido a dimensao e caracteristicas do
espaco de procura envolvido, obrigando a utilizagao de solucoes heuristicas e a neces-
sidade de uma aproximacao a solucao optima. Tal acontece porque, muitas vezes, €

virtualmente impossivel determinar a solugao éptima.

Das vérias abordagens possiveis para este problema, a escolhida foi a computagao
evoluciondaria, por recurso a algoritmos genéticos. Os algoritmos genéticos sao das
técnicas actuais com maior sucesso para problemas em que existe um espago imenso
de solucgoes candidatas e é necessario fazer uma escolha em funcao da qualidade dessas

solugoes, através de um processo de avaliacao individual.

Sendo, no entanto, o problema real da previsao da conformagao de proteinas bas-
tante complexo, optou-se pela utilizacao de um modelo inicial simples e ja bem docu-
mentado que, mesmo assim, nao retira a caracteristica NP-dificil do problema: o Mo-
delo HP. Este modelo apenas toma em conta uma das propriedades dos aminoacidos
que compoem as proteinas: serem hidrofébicos ou polares, diminuindo assim parcial-

mente a complexidade do problema em questao.
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A aplicacao de algoritmos genéticos a este tipo de problemas mostrou ja resultados
promissores, havendo no entanto ainda espaco para a utilizacao de técnicas especificas
para o problema em questao. Assim, neste trabalho, propoe-se o recurso a reparacao
de individuos, nao se descartando solugoes que, embora invalidas, possam encontrar-
se perto de uma solucao com boas caracteristicas. No algoritmo genético usado pela
abordagem proposta foram ainda incorporados diversos mecanismos, entre os quais
merecem especial destaque a utilizacao de varios operadores de macromutacao e a uti-
lizacao de taxas dinamicas de variacao. Todos estes mecanismos provaram ser capazes
de fornecer bons resultados, embora justifiquem ainda melhoramentos a efectuar em
trabalhos futuros, incluindo a sua aplicacao mesmo fora do dominio dos algoritmos

genéticos.



Abstract

The subject of this dissertation is the protein three-dimensional structure prediction
by means of a simple two-dimensional model, as a way of validating an evolutionary

approach with genetic algorithms.

Protein structure prediction is a well-defined problem within the domain of com-
putational biology, or bioinformatics, being an object of study in the last two decades,
due to the existing relation between the shape of a protein and the functions perfor-
med by it. Pharmaceutical industries, in particular, and life sciences, in general, have
special interest in this area, as a way to enhance the knowledge about some diseases,

as to make pharmaceutical products to fight those same diseases.

The computational solutions to this problem make use of search algorithms. Howe-
ver, the problem is too complex due to the dimension of the search space, obliging to
the use of heuristic techniques and the necessity of an approximation to an optimal
solution. Many times, that is due to being virtually impossible to find an optimal

solution.

Of the possible approaches to this problem, the chosen one was evolutionary com-
putation with the specific use of genetic algorithms. Genetic algorithms have been
one of the current techniques with greater success in problems with a vast space of
candidate solutions and where there is a need to find out which one is the best, in

function of their quality, through an individual evaluation process.

But, as protein structure prediction is too complex, a well-documented simple
model that still retains the NP-hard characteristic of the problem has been used: the
HP model. This specific model only works with the hydrophobic-polar properties of

the amino acids that compose proteins, decreasing the complexity of the problem.

The use of genetic algorithms in this kind of problems has already shown a good
outcome, but there is still an improvement margin with the use of problem specific
techniques such as the individual’s repair mechanism here shown, which doesn’t dis-

card invalid solutions but, instead, tries to correct them. In the genetic algorithm

XX



XX

used in the proposed approach there have been incorporated also mechanisms such
as the use of dynamic variation probabilities and macromutation operators. These
mechanisms have proven being capable of providing good results in the studied pro-
blem, although still justifying improvements to be made in future works, or even its

application outside the domain of genetic algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

Este documento surge no ambito do Mestrado em Informatica e Sistemas da Univer-
sidade de Coimbra, centrado especificamente na area da Computacao Evolucionéria,

e descreve o trabalho realizado durante o mesmo e as conclusoes obtidas.

1.1 Motivacao

Uma das razoes de ser da investigagao subjacente a biologia computacional, especial-
mente no tema abordado nesta dissertagao, pode ser definida pela seguinte frase de

Francis Crick,! que traduz o chamado Dogma Central da Biologia:

“DNA makes RNA, RNA makes protein, and proteins make us.”

Esta dissertacao centra-se concretamente nas proteinas e nas sequéncias de ami-
noacidos que as constituem — o ADN é transcrito para ARN, e este é traduzido nos
vérios aminodcidos que constituem uma proteina (ver Fig. 1.1). Em especifico, uma
proteina ¢é definida pela sequéncia de aminoacidos que a constitui, sendo a sequéncia

de aminoécidos, assim, um importante objecto de estudo.

ADN — ARN — Proteinas
Figura 1.1: Dogma central da biologia

Sabe-se que as proteinas sao importantes. Por exemplo, é-nos dito quotidiana-

mente em campanhas publicitarias de varios produtos alimentares que estes sao ricos

!Francis Crick, juntamente com James Watson, foi o cientista responsivel pela descoberta da
forma de dupla hélice da molécula de ADN, em 1953.



2 Introducao

em proteinas que fortalecem o organismo humano no dia-a-dia. Ha esta nocao de que
as proteinas sao importantes pelas fungoes que desempenham. De facto, as proteinas
desempenham um papel crucial em virtualmente todos os processos biologicos, deter-
minando o padrao das transformacoes quimicas nas células. Note-se, por exemplo, que
quase todos os catalisadores em sistemas bioldgicos sao proteinas, chamadas enzimas.

As proteinas sdo responsaveis por uma vasta gama de fungdes, nomeadamente [Str95]:

e catalise enzimatica — assisténcia a realizacao das reacgoes quimicas em sis-

temas bioldgicos;

e transporte e armazenamento de moléculas — e.g., o transporte de oxigé-

nio no sangue pela mioglobina;

e movimentagao coordenada — e.g., as contraccoes musculares do coracao,

que necessitam da sincronizagao das células do musculo cardiaco;

e sustentacao mecanica — e.g., a queratina das unhas, pele e cabelo, que tem

como funcao fornecer resisténcia aos mesmos;

e protecg¢ao imunitaria — e.g., a imunoglobulina, gerada pelos linfocitos, que

tem como fungao reconhecer e neutralizar corpos estranhos ao organismo;

e geracao e transmissao de impulsos nervosos — a resposta de células ner-
vosas a impulsos ¢ feita por intermédio de proteinas receptoras especificas; e.g.,

a rodopsina é a proteina receptora nos bastonetes da retina;

e controlo do metabolismo, do crescimento e da diferenciagao celular —
algumas proteinas ajudam a regular a actividade celular ou fisioldgica; e.g., a
insulina, que regula o metabolismo dos agicares, ou a hormona de crescimento

da hipdfise.

Sabe-se que a funcao das proteinas esta profundamente dependente da sua es-
trutura tridimensional — i.e., a forma espacial que a macromolécula adopta num
determinado ambiente —, tendo todas as proteinas uma forma tridimensional nativa.
As proteinas adoptam intrinsecamente determinada forma em funcao dos aminoacidos

que as constituem, da ordem pela qual estes se encontram e das relagoes entre estes.

Assim, conhecendo-se a priori a estrutura tridimensional de uma proteina, sera
permitido determinar qual a sua funcao especifica. Isto reveste-se de especial im-

portancia no (re)conhecimento de doencas, na medida em que conhecendo as proteinas
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envolvidas nas doencas sera possivel apontar possiveis medidas para combater as mes-
mas — é um caso de especial interesse o estudo das doencas do foro genético. O
problema também pode assumir outra forma: sabendo-se que é necessaria a sintese
de uma proteina com determinadas caracteristicas (e fungdes), como descobrir qual a
proteina que assumira a estrutura tridimensional pretendida, e depois criar um novo
farmaco baseado nessa informagao? Esta questao pode ser bem justificada se se tiver
em conta que, segundo relatérios de industrias farmaceéuticas, por cada novo farmaco
lancado no mercado existem cerca de 10.000 candidatos para testes pré-clinicos, po-
dendo custar todo este processo de €750 a €800 milhoes, onde 75% deste valor pode

ser atribuido a falhas ao longo do processo de desenvolvimento.

As proteinas sao de tal forma importantes na regulacao das fungoes das células, que
muitos acreditam que o proteoma — o conjunto de proteinas que pode ser encontrado
numa dada célula — passard a ser, se nao for ja, um dos principais objectos de estudo

da bioinformadtica [Sea00].

1.2 Problema

Para responder a questao de qual é a estrutura tridimensional de uma proteina,
existem duas abordagens bem distintas: através de métodos laboratoriais (in vitro)
e/ou através de métodos informadticos (in silico). Os métodos laboratoriais mais
conhecidos sao a Ressonancia Magnética Nuclear e a Cristalografia de Raios X. Estes
métodos sao, no entanto, bastante dispendiosos, seja em termos monetarios, seja em
termos de tempo; além de que, para algumas proteinas, é virtualmente impossivel
obter desta forma a sua estrutura tridimensional, devido a sua complexidade. Estas

limitagoes levaram a criagao de técnicas informaticas.

Com técnicas informéticas entra-se no dominio da previsao — i.e., procura-se en-
contrar um bom modelo, mas nao existem garantias que este seja o mais correcto —,
mas, por outro lado, podem-se obter modelos de uma forma mais rapida e menos dis-
pendiosa, nomeadamente no dominio da simulagao. A conformacao pode ser definida
livremente como o processo de uma proteina adquirir a sua forma. A previsao da
conformacao de proteinas ¢ definida como a tentativa de descobrir a forma que uma

dada proteina vai adoptar em condi¢oes ambientais ideais.

Existem trés abordagens possiveis a Previsao da Conformacao de Proteinas: Mo-

delagao Comparativa, Reconhecimento de Dobras,? e Previsao ab initio [SL02], as

2Reconhecimento de dobras, a partir da expressdao inglesa fold recognition. Outra traducao
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quais se descrevem sumariamente de seguida:

e na Modelagao Comparativa é utilizado o facto de que proteinas relacionadas
evolutivamente terao também, dependendo da percentagem de aminoacidos em

comum e da ordem em que estes se encontram, estruturas similares;

e no Reconhecimento de Dobras — i.e., reconhecimento de padroes estrutu-
rais que as proteinas assumem — usa-se uma funcao de avaliacao que compara
padroes ja conhecidos (e as suas sequéncias de aminodcidos) com as sequéncias
das proteinas a explorar. Neste método da-se maior relevancia a comparagao
de excertos do que ao todo, permitindo a construgao do modelo final com varios

padroes, correspondente aos varios excertos da proteina;

e na Previsao ab wnitio, ao contrario das outras duas abordagens, nao sao
utilizadas outras proteinas para obter a conformacao da proteina em estudo. E
apenas utilizada a sequéncia de aminoacidos da proteina para esse efeito, bem
como propriedades ja conhecidas que contribuem para o conformar de proteinas
— e.g., propriedades hidrofébicas e polares dos aminoécidos, ligagdes quimicas

covalentes, e forcas de van der Waals.

Os trées métodos s6 podem ser validados comparando-se os resultados obtidos
com resultados experimentais, mas é o terceiro método aquele que oferece maiores
possibilidades na obtengao de provaveis solugoes, uma vez que funciona de forma
auténoma — i.e., nao é necessario o acesso a outras proteinas para obter resultados. A
unidade de medida para verificacao da aproximacao dos modelos previstos ao modelo
real é o Angstrém (A), que é equivalente a 0,1 nanémetros e é utilizado para medir
a distancia média entre esqueletos ou carbonos alfa (C,) de proteinas sobrepostas
(utilizando-se a raiz quadrada do desvio médio quadrético entre varios pontos dos
modelos em comparagao). Quanto menor for o desvio, melhor a solugao encontrada.

Regra geral, numa boa solugao, o desvio deve-se encontrar na casa das unidades.

Em qualquer dos casos, nenhum deles é totalmente fidvel, e a Previsao ab initio
ainda é objecto de muito estudo, uma vez que ainda nao se conhecem todos os detalhes

dos factores que influenciam a conformacao das proteinas.

Dentro das previsoes ab initio, devido a grande complexidade de conjugacao de

todos os factores envolvidos [Dil90], surgiram modelos simples, tais como o proposto

possivel, mas com menos expressao, é “reconhecimento de enrolamentos”.
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por K. Dill e K. Lau no seu artigo seminal sobre o Modelo HP [LD89], que foca ape-
nas as propriedades hidrofébicas e polares dos aminoacidos. Neste modelo ficam de
fora as ligagoes electro-estaticas presentes nas proteinas, ligagoes de hidrogénio e in-
teracgoes van der Waals, interacgoes locais (dependentes das propriedades intrinsecas
aos aminodcidos em questdo) e o efeito hidrofébico sobre alguns dos aminoacidos, para
nao mencionar a importancia do substracto onde se encontra a proteina estudo. Ape-
sar desta simplificagao, é sabido que o efeito hidrofébico é o parametro mais relevante

na conformacao de proteinas.

O Modelo HP, seja ele bidimensional ou tridimensional, é um modelo computaci-
onal simplificado para investigacao da conformacao de proteinas, devido a complexi-
dade dos aspectos a ter em conta (e ja mencionados). Neste modelo, os aminodcidos
sao representados como contas num reticulado plano (ou ciibico, se for utilizado o
modelo tridimensional), com distancias predefinidas entre elas, e caracterizadas como
hidrofébicas (H) ou polares (P). Os aminodcidos hidrofébicos procuram afastar-se
do contacto com solugoes aquosas, procurando o centro da proteina, ao passo que
os aminoacidos polares procuram estar em contacto com a solugao aquosa onde se
encontra a proteina. Assim, neste modelo é procurada uma conformagao com um
minimo de energia, onde os aminoacidos hidrofébicos se encontrem juntos no interior

da proteina, e os aminoacidos polares no exterior da proteina.

As varias solugoes para os modelos propostos para determinada proteina sao ava-
liadas por uma funcao de energia, que atribui pontos negativos por cada interaccao
entre (ou por cada par de) aminoécidos hidrofébicos nao adjacentes. Quanto menor
o numero devolvido pela funcao de avaliacao sobre um modelo, melhor a qualidade

do mesmo.

1.3 Objectivo do Trabalho

Nesta dissertagao ¢ abordado o método da previsao ab initio, utilizando o Modelo
HP 2D. O trabalho é elaborado dentro da area da Computacao Evolucionaria, mais
especificamente com recurso a Algoritmos Genéticos. A escolha por este método

prendeu-se com diversos factores, entre os quais se destacam:

e ser uma técnica relativamente recente, nomeadamente na sua aplicacao a pre-

visao da conformacao de proteinas;

e apresentar solucoes bastante proximas do éptimo no dominio da previsao;
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e o0 modelo HP, apesar de simples, ser uma boa base de testes para a utilizacao de
algoritmos genéticos no dominio da previsao da estrutura de proteinas, podendo

estes depois serem aplicados em modelos mais proximos da realidade.

De um modo mais concreto, pretende-se demonstrar a adequagao de uma nova
abordagem evoluciondria a conformacao de proteinas. Para concretizar este objec-
tivo, foi desenvolvido um novo algoritmo genético, cujo desempenho foi testado ex-
perimentalmente com recurso a varias sequéncias de teste padrao. Assim, os varios

objectivos deste trabalho passaram por:

e validar a possibilidade de uma nova abordagem evolucionaria onde possam ser
acrescentados/usados mecanismos que melhorem a abordagem cléssica com al-

goritmos genéticos, mas sem a desvirtuar grandemente;

e transpor, para o problema em estudo, técnicas como a utilizacao de taxas
dindmicas de variacao, que ainda nao tinham sido (tanto quanto se sabe) usadas

neste problema;

e utilizar operadores de macromutagao (alguns ja existentes e outros novos), pro-

curando observar o seu efeito sofre os individuos e sobre a populagao em geral;

e propor um mecanismo que procure aproveitar parte dos individuos invalidos
gerados (que constituem a esmagadora maioria da descendéncia) através da
sua reparacao, permitindo a recuperacao de parte do seu gendétipo ao mesmo
tempo que se reduz o tempo de espera para a constituicao de uma populagao

(ou descendéncia) de individuos (todos) validos.

1.4 Contributos Originais

Para além da experimentacao com operadores genéticos ao nivel da variagao — alguns
ja conhecidos e outros novos — e da aplicacao de taxas variaveis de utilizacao a aplicar
a cada um deles, no ambito da definicao do algoritmo genético que se encontra no
coragao do programa de suporte ao estudo subjacente a esta dissertacao, um aspecto
digno de nota especial é a utilizacao de um mecanismo para reparacao de individuos
(solugoes candidatas para o problema em questao), que representam conformagoes

possiveis para uma dada proteina.
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Devido a natureza do problema em estudo, e também devido a elevada geragao
de individuos invalidos, um dos aspectos a evitar é a convergéncia prematura dos
individuos da populacao para um minimo local. A estratégia adoptada para evitar
esta convergéncia, apesar de ja ser conhecida, nao é habitual neste tipo de proble-
mas de previsao da conformacao de proteinas num modelo bidimensional: os valores
adoptados para as probabilidades de mutagao e recombinagao sao ajustaveis, de forma
predefinida, durante a execucao do programa. Adapta-se assim, de forma incremental
ou decremental, a probabilidade de recombinacao e as probabilidades de mutacao e
macromutacao, com o intuito de gerar maior diversidade quando a populacao tende
a estagnar. As taxas de variagao voltam a assumir o seu valor inicial mais tarde,
quando houver evolu¢ao dos melhores individuos da populagao. Quando tal acontece,

regra geral, também a diversidade dessa populacao aumenta.

Através da observacao e andlise de resultados, foi possivel notar que, por ve-
zes, individuos promissores eram descartados devido a pequenas falhas — e.g., dois
aminodacidos a ocupar a mesma posi¢ao numa ponta exterior. Observou-se também
que, muitas das vezes, corrigir estas pequenas falhas seria relativamente simples e pro-
porcionaria avancos na procura do melhor individuo que solucionasse o problema em
estudo, ou se aproximasse da solugao 6ptima. Com isso em mente, foi desenvolvido
um mecanismo de reparagao que, dado um individuo invdlido, procura iterativamente
as falhas existentes na estrutura desse individuo e tenta depois repara-las. E utili-
zado o termo “tenta” porque se optou por limitar o nimero de iteragoes para reparar
determinado individuo, uma vez que, se existirem demasiadas reparacoes, a probabi-
lidade do individuo reparado ser melhor que o individuo nao reparado nao aumenta
de forma notoéria. E também tem de ser tomado em conta o tempo que demora a
reparar o individuo, que aumenta com o nimero de iteragoes necessarias. Na forma
actual do mecanismo de reparacao, nao é de todo improvavel a ocorréncia de ciclos
durante a reparagao — a reparagao num determinado local poder dar origem a uma
falha noutro local e vice-versa — sem que progressos sejam verificaveis, sendo este

facto minorado se existir um numero de tentativas limitado.

O mecanismo de reparacao adoptado comeca, de forma aleatéria, por umas das
pontas da sequéncia em estudo; procura um ponto de interseccao entre dois amino-
acidos dessa cadeia; e antes da intersec¢ao (dependendo a posi¢ao onde é aplicada a
reparacao do tipo de falha apresentada), altera a direcgao codificada no genétipo do
individuo, criando um novo e testando-o. Assim acontece sucessivamente até o novo

individuo gerado ser valido ou o nimero méaximo de iteragoes permitidos para uma
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reparacao tiver sido atingido.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao encontra-se dividida por varios capitulos, e inicia-se com esta in-

trodugao (Capitulo 1).

De seguida, no Capitulo 2, fornece-se a uma introdugao aos conceitos bioldgicos

e informéaticos indispensédveis para uma abordagem ao problema aqui estudado.

O Capitulo 3 apresenta em detalhe o modelo HP e o estado da arte, focando
os trabalhos que revelaram melhores resultados, desde os que surgiram logo apds a

proposta do modelo até aos mais recentes.

E depois apresentada, no Capitulo 4, a estrutura do algoritmo genético utilizado
no programa que serviu de base aos testes e forneceu os resultados discutidos nesta
dissertacao. Sao descritos aspectos chave como a estrutura base do algoritmo, a
caracterizacao dos individuos e da populacao, a funcao de avaliacao, a seleccao de
progenitores e os operadores genéticos utilizados, para além da parametrizagao do

programa.

No Capitulo 5 apresentam-se os resultados e efectua-se uma analise dos mesmos,
comparado-os com outras abordagens conhecidas e procurando justificar a razao de

ser dos mesmos.

Finalmente, no Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes, onde sao evidenciados

os resultados obtidos, e o possivel rumo a tomar num trabalho futuro.

Para além destes capitulos, a dissertacao inclui ainda em anexo, num CD, graficos
e tabelas sumarias decorrentes da analise dos dados obtidos apés a aplicacao do pro-
grama as sequéncias de teste padrao, e o proprio programa, em codigo exposto de

forma comentada.



Capitulo 2

Conceitos Bioldgicos e
Computacionais

Antes de avancar, é necessario apresentar e esclarecer alguns dos conceitos de Biologia

e de Biologia Computacional, que se encontram na base do trabalho realizado.

A biologia computacional é uma area de trabalho recente que compreende a uti-
lizacao de técnicas computacionais e matematicas para a resolucao de problemas no
dominio da Biologia, usualmente através da criacao de programas de computador,
modelos matematicos ou ambos. O alinhamento de sequéncias, a previsao da estru-
tura tridimensional de proteinas, e as interacgoes proteina-proteina, sao exemplos de

problemas da biologia computacional.

A biologia computacional é também considerada a terceira e mais recente maneira
de fazer experiéncias sobre organismos bioldgicos (ou baseadas em comportamentos
biol6gicos). As duas maneiras anteriores sao as experiéncias in vivo (efectuadas em
organismos vivos) e as experiéncias in vitro (realizadas num ambiente artificial, em
laboratério). A biologia computacional corresponde a maneira in silico, cuja deno-

minacao € baseada no nome dado aos processadores feitos em pastilhas de silicio.

Envolvendo a biologia e a computacao, interessa tornar claros os conceitos de cada

uma das areas presentes nesta dissertagao.

2.1 Biologia Molecular

Toda a vida baseada no carbono depende da informagao guardada no ADN (&cido

desoxirribonucleico),! uma molécula de 4cidos nucleicos que contém o conjunto de

IMuitas vezes, o ADN é conhecido pela sigla inglesa DNA, Deozyribonucleic Acid.

9
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instrugoes utilizadas para o desenvolvimento e funcionamento dos organismos vivos.
Através de um processo complexo, o material constante no ADN de uma célula, o
gendtipo, vai dar origem a um individuo, cujos tragos exteriormente observaveis sao

designados por fenétipo.

Em 1953, Watson e Crick decifraram o mistério da molécula de ADN, propondo
o modelo de dupla hélice (ver Fig. 2.1), o que permitiu compreender melhor o meca-

nismo da expressao genética, que determina o que nds somos.

Esqueleto
Acicar-Fosfato

Figura 2.1: Molécula de ADN

A molécula de ADN tem codificada em si toda a informacao hereditaria de um
organismo, o genoma. O genoma divide-se em segmentos denominados genes — o

conjunto dos quais recebe o nome de genétipo — e ADN-lixo? (porgoes do genoma

2Referido, em inglés, por “junk” DNA.
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para as quais nao foi ainda identificada qualquer funcdo). Os genes, eles préprios,
sao sequencias de nucledtidos. Um nucledtido é formado por um fosfato, um acgtcar
e uma base. Existem quatro tipos de bases: Adenina (4), Timina (7), Guanina (G)
e Citosina (C). As bases ligam-se aos pares, sendo que A liga-se sempre com T e
G sempre com (), verificando-se o emparelhamento de bases complementares. Estas

ligagoes sao de tipo covalente, através de dtomos de hidrogénio (ver Fig. 2.2).

agucar-
-fosfato

Figura 2.2: Esquema quimico base da molécula de ADN com os nucledtidos

A titulo de exemplo, um ser humano, o Homo Sapiens Sapiens, possui cerca
de 42.000 genes, divididos em 46 cromossomas (agrupamentos de genes, elementos

reguladores e outras sequéncias de nucledtidos),® para definir todos os seus processos

3Sendo mais especifico, as células somdticas (as células do corpo) possuem 46 cromossomas, ao
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e caracteristicas biolégicas. As células humanas possuem 22 pares de cromossomas
comuns a ambos os sexos (autossomas), mais dois cromossomas X para as mulheres
ou um cromossoma X e outro Y para os homens (cromossomas sexuais), onde estao
definidas as caracteristicas sexuais. Também a titulo de exemplo, podem ser obser-

vados na Fig. 2.3 os nucleétidos do gene que codifica a proteina elastase pancreatica

humana (ELA1).*
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Figura 2.3: Gene que codifica a proteina elastase pancredtica humana (ELA1)

As vérias fungoes do ADN englobam o controlo da actividade celular (produzindo
as caracteristicas individuais e das espécies), a replicagao (passando material genético
de célula para célula e, por extensao, de geragao para geracao) e a permeabilidade a

mutacoes (sofrendo alteragdes permanentes que serdo passadas a descendéncia).

No entanto, nao sao os genes per se que permitem a realizacao dos processos
biolégicos necessarios a vida. Os processos sao despoletados (e processados) através
das proteinas codificadas pelos genes. Assim, é de extrema importancia conhecer
em profundidade as proteinas que sao responsaveis por todos os processos biolégicos.
Interessa assim, de inicio, conhecer a sequéncia de aminoacidos de uma proteina. Os
aminodcidos sao obtidos através da sequéncia de nucledtidos de um dado gene, sendo

que cada conjunto de trés nucleétidos, um codao, corresponde a um aminoacido.

passo que as células gaméticas (as células sexuais) possuem apenas metade, 23 cromossomas.
4Retirado do “National Center for Biotechnology Information”, em http://www.ncbi.nlm.nih.
gov/entrez/viewer.fcgi?db=nuccore&val=58331208.
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ADN

Proteina @ Phe Gly A

Aminoéacido

Figura 2.4: Sintetizacao dos aminoacidos de uma proteina

Na Fig. 2.4 pode ser observada esquematicamente o processo de expressao genética.
Num primeiro passo, denominado transcricao, a molécula de ADN d4 origem ao ARN
(4cido ribonucleico).” O ARN é obtido transcrevendo uma das duas cadeias de nu-
cleétidos de uma molécula de ADN — sendo a maior alteracao a substituicao do
nucleétido Timina pelo o Uracil (U). Num segundo passo, conhecido por tradugao,
cada codao d4a origem a um aminoédcido que compora a proteina em causa. Diferentes
codoes podem codificar o mesmo aminodacido, ja que os aminoacidos existentes sao
apenas 20 e as combinacoes possiveis de bases sao 64.5 A lista dos aminoécidos pode
ser consultada nas Tabs. 2.1 e 2.2,7 e na Fig. 2.8 pode ser observada a estrutura base
de um aminodcido. Existem também codoes que nao codificam qualquer aminodacido

mas, sim, pontos de quebra® nas proteinas.

Interessa referir que a relagao entre os codoes e os aminoacidos por eles codificados,
mostrada na Tab. 2.1, é o chamado cddigo genético. Dois aspectos chave do cédigo

genético sao este ser redundante, ja que varios codoes podem codificar o mesmo

50 ARN é conhecido muitas vezes pela sigla inglesa RNA, Ribonucleic Acid. Existem varios
subtipos, entre os quais, o ARN mensageiro (mRNA), o ARN transportador (tRNA) e o ARN
ribossémico (TRNA).

5Dos quatro nucledtidos distintos existentes elevados as trés posicdes disponiveis num codéo,
tem-se 43 = 64.

"As denominacdes duplas, no formato de trés letras, correspondem as variantes inglesa e por-
tuguesa. Refira-se também que a ultima fila na Tab. 2.2 corresponde a casos em que nao existe
informacao, ou esta é ambigua, quanto ao aminodcido em questdo. “Xaa” corresponde a qualquer
aminoacido, e “-” e “—" correspondem a falhas.
8Referidos como stops, em inglés.
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Tabela 2.1: Lista dos aminodcidos e dos nucledtidos que os determinam
U C A G

UUU | (F) Fenilalanina | UCU | (S) Serina UAU | (Y) Tirosina UGU | (C) Cisteina

U UUC | (F) Fenilalanina | UCC | (S) Serina UAC | (Y) Tirosina UGC | (C) Cisteina
UUA | (L) Leucina UCA | (S) Serina UAA | Stop UGA | (C) Cisteina
UUG | (L) Leucina UCG | (S) Serina UAG | Stop UGG | (W) Triptofano
CUU | (L) Leucina CCU | (P) Prolina CAU | (H) Histidina CGU | (R) Arginina

c CUC | (L) Leucina CCC | (P) Prolina CAC | (H) Histidina CGC | (R) Arginina
CUA | (L) Leucina CCA | (P) Prolina CAA | (H) Glutamina | CGA | (R) Arginina
CUG | (L) Leucina CCG | (P) Prolina CAG | (Q) Glutamina | CGG | (R) Arginina
AUU | (I) Isoleucina ACU | (T) Treonina | AAU | (N) Asparagina | AGU | (S) Serina

A AUC | (I) Isoleucina ACC | (T) Treonina | AAC | (N) Asparagina | AGC | (S) Serina
AUA | (I) Tsoleucina ACA | (T) Treonina | AAA | (K) Lisina AGA | (R) Arginina
AUG | (M) Metionina ACG | (T) Treonina | AAG | (K) Lisina AGG | (R) Arginina
GUU | (V) Valina GCU | (A) Alanina | GAU | (D) Aspartato GGU | (G) Glicina

a GUC | (V) Valina GCC | (A) Alanina | GAC | (D) Aspartato GGC | (G) Glicina
GUA | (V) Valina GCA | (A) Alanina | GAA | (E) Glutamato | GGA | (G) Glicina
GUG | (V) Valina GCG | (A) Alanina | GAG | (E) Glutamato | GGG | (G) Glicina

aminoacido, e nao ser ambiguo, uma vez que um codao codifica apenas um e sé um

aminoacido.

Tabela 2.2: Lista dos aminodcidos no formato de uma e trés letras

1L 3 Letras 1L 3 Letras 1L | 3 Letras | 1 L | 3 Letras
A Ala R Arg N Asn D Asp
(@] Cys, Cis Q Gln E Glu G Gly, Gli
H His 1 Ile L Leu K Lys, Lis
M Met F Phe, Fen P Pro S Ser
T Thr, The w Trp, Tri Y Tyr, Tir Vv Val
B Gln ou Glu Z Asn ou Asp X Xaa - —

Ainda sobre os codoes, interessa referir que existe um sentido de leitura dos nu-
cledtidos, que permite determinar quais os codoes existentes e, assim, os aminoacidos
por eles codificados. Observando a Fig. 2.2, é possivel ver as trés partes constituintes
de um nucleétido: a base (que define cada um dos nucléotidos e onde se faz a ligagao

entre as duas cadeias), a pentose (elemento comum a cada um dos nucledtidos) e o



2.1. Biologia Molecular 15

fosfato (que permite a ligacao entre nucleétidos adjacentes na mesma cadeia, ligando-
se & pentose, e também elemento comum aos aminodcidos). A pentose (um agicar)
tem 5 pontas (ver Fig. 2.5), das quais duas, a 3’ e a 5’, permitem as ligagoes entre
os nucleétidos. Cada uma das pontas 3’ de um nucleétido liga-se com uma ponta 5’
de outro nucleétido, por intermédio de um fosfato; isto em cada uma das cadeias
da dupla hélice de ADN (uma num sentido e outra noutro), sendo este o sentido de

leitura estabelecido.

[0)
O= /
N
0 (0]
5 0 Base
3 2’
OH

Figura 2.5: Pontas de um nucleétido

Regressando ao exemplo da proteina elastase pancreatica humana, observe-se

agora a sequéncia de aminoacidos dessa proteina, apds a sua sintetizacao, na Fig. 2.6.

31
61
91
121
151
181
211
241

Figura 2.6: Aminodcidos da proteina elastase pancreatica humana (ELA1)

MLVLYGHSTQ
PSQISLQYRS
AAHCVDYQKT
SVQKIVVHPY
VTLNSYVQLG
GKTKTNGQLA
YWGSTVKNTM
HCLVNGKYSV
FTQVSAYISW

Estruturas das Proteinas

As proteinas sao estudadas em quatro niveis estruturais: a estrutura primaria, de-

finida apenas pela sequéncia de aminodcidos; a estrutura secundéaria, definida pelas

DLPETNARVV
GGSRYHTCGG
FRVVAGDHNL
WNSDNVAAGY
VLPQEGAILA
QTLQQAYLPS
VCAGGDGVRS
HGVTSFVSSR
INNVIASN

GGTEAGRNSW
TLIRQNWVMT
SQONDGTEQYV
DIALLRLAQS
NNSPCYITGW
VDYAICSSSS
GCQGDSGGPL
GCNVSRKPTV



16 Conceitos Biologicos e Computacionais

trés formas béasicas em que se agrupam os aminodcidos; a estrutura terciaria, defi-
nida pela disposigao espacial dos aminodcidos dentro de uma proteina (e que engloba
as estruturas secundarias);? e a estrutura quaterndria, que representa a agregacao
de varias cadeias de aminoacidos, como ¢ o caso de algumas proteinas. Podem ser

observados exemplos das varias estruturas na Fig. 2.7.

Folha-3

Hélice-a

(b) Estrutura Secunddria

(c) Estrutura Tercidria (d) Estrutura Quaternéria

Figura 2.7: Diversas estruturas de uma proteina

A estrutura primaria de uma proteina nao é mais que a identificacao da cadeia
de aminodcidos da proteina. O conhecimento da estrutura primaria de uma proteina
¢ de extrema importancia, tanto mais que é a partir desta que se pode chegar as
restantes estruturas. Mas a estrutura primaria também pode dar ideia da funcao
da proteina, através da sua comparagao com outras estruturas de proteinas ja bem
conhecidas. Assume-se que duas sequéncias com um grau de similaridade até a casa

dos 50% terao uma func¢ao semelhante (e uma estrutura tridimensional semelhante) e

9Para uma primeira descricdo das estruturas primarias, secundérias e tercidrias, consulte-se, por
exemplo, [Anf59], da autoria de Christian Anfinsen, um dos pioneiros da drea da biologia molecular.
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que descendem de um antecessor comum. Percentagens na casa dos 25 a 50% ainda
apresentam um elevado grau de semelhanga, com estruturas terciarias divergindo
apenas em voltas na superficie da proteina. Esta percentagem relativamente baixa
deve-se ao facto de haver nas proteinas pontos-chave que, se forem homélogos, indi-
cam que a funcao das proteinas sera, com uma probabilidade elevada, semelhante.
E contudo necessario que esses pontos-chave sejam mantidos e bem conhecidos —
i.e., que permitam uma conformacao similar. Com valores acima dos 20% ainda é
possivel propor um modelo decente, se as proteinas pertencerem a mesma familia.
Percentagens inferiores a 20% ja nao oferecem certezas, podendo os resultados pen-
der para ambos os lados. Tudo isto é possivel devido a j& ter sido provado que as
estruturas terciarias de proteinas homoélogas sao mais invariantes que a sua estrutura

priméria [CNO3]. E este o fundamento da Modelacao Comparativa.

A estrutura secundaria de uma proteina fornece informacao quanto a forma que
determinados segmentos de aminoacidos assumem quando se encontram em conjunto,
através de ligacoes peptidicas — ligacoes de hidrogénio entre dois aminoacidos. Estas
estruturas podem assumir uma de trés formas: hélices-o, folhas-3 e wvoltas.® Sao
utilizadas também na representacao tridimensional das proteinas, depois de conhecido

o posicionamento espacial dos aminoacidos.

A estrutura terciaria disponibiliza informacao quanto a distribuicao espacial dos
aminodacidos de uma proteina — i.e., a forma que esta assume na sua conformacgao ou
estrutura tridimensional. A estrutura tridimensional de uma proteina é de extrema
importancia, ja que a sua funcao é influenciada em grande medida pela sua estrutura.
Cre-se que, apesar de duas proteinas poderem ter estruturas primarias bastantes
distintas, se a estrutura tercidria for semelhante, possuem fungoes idénticas [CNO3].
H&a modelos de previsao da estrutura terciaria que, de uma forma simples, tentam
encaixar as formas definidas nas estruturas secundérias das proteinas, sendo que a
estrutura terciaria é também influenciada pela estrutura secundaria de grupos de
aminodcidos [SK03].

A estrutura quaternaria estd relacionada com a representacao de proteinas
que combinam mais que uma cadeia de aminodcidos, existindo também problemas na
previsao da sua conformacgao. No entanto, é actualmente de importancia inferior a
da estrutura terciaria, visto serem poucas as proteinas que possuem estruturas qua-
terndrias. A relacao existente entre as estruturas quaternaria e terciaria é, contudo,

semelhante a relacao existente entre as estruturas terciaria e secundaria.

Do inglés a-helices, B-sheets e loops, respectivamente.
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Conformacgao de Proteinas

De volta a estrutura tercidria, a grande questao é conhecer de que maneira a proteina
adquire a sua forma final, o que pode acontecer num espago de tempo de poucos segun-
dos — por vezes, apenas alguns milissegundos. Tém sido aventadas varias hipoteses
sobre o processo de conformagao de uma proteina (sendo a “hipétese termodinamica”,
posposta por Anfinsen [Anf73], uma das mais conhecidas), mas nenhuma delas é isenta
de falhas. Sabe-se ja que a cadeia de aminoécidos define intrinsecamente a estrutura
tridimensional da proteina que, por sua vez, define as fungoes dessa mesma proteina.
Também ja se conhecem varios tipos de factores que influenciam a conformagcao, nome-
adamente forcas electroestdticas, ligagoes de hidrogénio e interacgoes van der Waals,
propensoes intrinsecas e interaccoes hidrofébicas, que influenciam a forma como os
mesmos aminoacidos interagem [Dil90]. Actualmente o grande problema ¢é descobrir
uma fungao de avaliagdo (ou um algoritmo, dependendo da abordagem) que tenha
em conta todos estes factores, de forma a fazer previsdes mais precisas. Por outro
lado, ainda ha afinagoes que se podem fazer e, julga-se, descobrir mais alguns factores
(ou melhorar os actuais) que influenciem a conformagao da proteina no seu estado
nativo. O estado nativo de uma proteina é a estrutura tridimensional que esta as-
sume em func¢ao de interac¢oes nao-covalentes, tais como as interacgoes hidrofébicas,
interaccoes electro-estaticas e pontes de hidrogénio, a temperatura ambiente natural

para essa proteina.

Apesar do acima exposto, é também sugerido que, em teoria, as forcas responsaveis
pela correcta conformacao de uma proteina devem depender de principios bésicos de
quimica e fisica, pensando-se que o conhecimento da sequéncia de aminoacidos deveria
ser suficiente para especificar a estrutura tridimensional da proteina. Isto, em parte,
porque a conformacao in wvivo é bastante mais célere que a conformacao in wvitro.
Com todas estas condicionantes e contradigoes, este problema continua a revelar-se
bastante dificil, contando ja com perto de 50 anos de investigacao, e continua a ser

ainda referido como o “problema da conformagcao de proteinas” [Ric91].

Assim, a previsao da conformagcao de proteinas envolve a descoberta da relacao en-
tre os genes, através dos quais se obtém a sequéncia de aminoacidos de uma proteina,

e 0 que as proteinas fazem (a sua funcao), baseadas na sua estrutura.

Na Fig. 2.8 podem ser observadas as ligagoes entre os varios elementos de um
aminodacido, bem como a estrutura base cada um dos aminoacidos: NHy+R +COOH
— i.e., um grupo amino, um grupo R e um grupo carboxil. Note-se que é o grupo

R, o elemento variavel entre aminoacidos, que define qual o aminoacido em questao.
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Grupo R é um nome genérico, em aminoacidos, para uma cadeia lateral — parte
de uma molécula que esta ligada a uma estrutura principal —, cujo nome deriva de
“radical”.

As ligagoes entre aminodcidos sao feitas entre as pontas (as moléculas) NHy e
COOH (os grupos amino e carboxil), gerando ligagoes peptidicas CO—NH, como pode
ser observado nas Figs. 2.9(a) e 2.9(b). A leitura de uma sequéncia de uma proteina
faz-se da ponta NHy, 5’, para a ponta COOH, 3’, como j& foi referido anteriormente
(ver Fig. 2.2).

ﬁIth
C“\C”
o

Figura 2.8: Estrutura de um aminoéacido

A sucessao linear dos aminodcidos define determinada proteina. No entanto, as
propriedades biolégicas de uma proteina nao resultam da cadeia de aminoacidos como
um objecto linear, mas da forma tridimensional bastante compacta que esta fita
de aminodcidos assume no seu ambiente natural. A forma tridimensional de uma
molécula da proteina é definida pelos tipos dos aminoacidos, se estes tem proprie-
dades hidrofébicas ou hidrofilicas que os afastam ou aproximam, respectivamente,
da superficie da proteina. A estrutura da proteina também é afectada por cargas
eléctricas dos aminoacidos e pela capacidade que aqueles tém de interagir com os
seus vizinhos [CNO3].

Nas proteinas, bem como nas outras moléculas, existe uma série dtomos liga-
dos de forma covalente, de modo a permitir a cadeia continua da molécula, a que

1 Este esqueleto é muitas vezes utilizado para uma

¢ dado o nome de esqueleto.!
representacao simplificada da proteina, denotando apenas a estruturas bésicas das
proteinas, nomeadamente as formas representadas na estrutura secundaria, ja ante-

riormente mencionada. A partida, conhecendo o esqueleto, é depois tudo “apenas”

1Em inglés, o termo usado é backbone.
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uma questao de adicionar as cadeias laterais (os grupos R) para se obter a estrutura

completa da proteina.

R
0 A
° o

(a) Ligacao entre aminodcidos

(b) Angulos diedros na ligacio

Figura 2.9: Ligacoes entre aminoacidos

Note-se, também, na Fig. 2.9(b) a existéncia dos angulos diedros w, ¢ e 1 e
também do carbono a (C,). Nas ligacoes peptidicas, o C, define o centro de rotagao
dos aminoacidos relativamente aos outros a que se ligam, sendo as rotagoes que, pos-
teriormente, darao origem as estruturas secundarias e terciarias de uma proteina,
posicionando espacialmente cada um dos aminoacidos relativamente aos outros. Os
modelos mais complexos de previsao da conformacao de proteinas trabalham com es-
tes angulos para a determinacao do esqueleto de uma proteina, preenchendo-o depois
com as cadeias laterais dos aminoacidos para obtengao do modelo completo, como

pode ser observado na Fig. 2.10, onde se encontram trés representacoes possiveis para
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uma hélice-a. Ainda sobre as ligacoes peptidicas entre aminoacidos, note-se que dois
atomos de hidrogénio e um de oxigénio sao afastados, dando origem a uma molécula
de dgua (H20). Aos aminodcidos, depois da ligagao e da libertagao da molécula de
agua, da-se o nome de residuos.'? Quando dois aminoécidos se ligam, um deles sofre
uma rotacao préxima dos 180°, representada pelo angulo w. Os outros dois angulos
tém mais graus de liberdade, sendo eles essencialmente os responsaveis pela estrutura

da proteina, ao posicionarem os residuos e também, dessa forma, as cadeias laterais.'?

(a) Esferas (b) Esqueleto (c) Fita

Figura 2.10: Diversas formas de representar uma hélice-o

2.2 Computacao Evolucionaria

A inspiracao bioldgica da computacao evolucionaria surge da observacao da evolugao
dos seres vivos, que favorece a sobrevivéncia dos mais aptos, tal como foi afirmado

por Charles Darwin. A teoria proposta por Darwin resultou de muitas observacoes

12 Apesar de aminoacidos e residuos ndo serem estritamente a mesma coisa, utilizar-se-a, deste
ponto em diante, indistintamente o termo aminoacido, no contexto das proteinas, por uma questao
de facilidade de interpretacao do texto.

13 A titulo informativo, também as cadeias laterais tém conformacdes precisas, mas este tema estd
fora do ambito desta dissertagdo. Para mais informagao consulte-se, por exemplo, [Sil99].
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feitas ao longo da viagem que fez no navio Beagle, em particular observando que
no Arquipélago das Galapagos havia espécies de tentilhoes, com origens comuns a
espécies do continente sul-americano, que tinham sobrevivido por se terem conseguido
adaptar ao meio ambiente (distinto do seu habitat original) existente nas ilhas, tendo
maiores hipdteses de passarem as suas caracteristicas a geragao seguinte [Dar05].
Note-se que este processo de adaptagao acontece por acaso e nao intencionalmente
— dai que em cada geracao, para além dos individuos considerados normais, surjam
esporadicamente alguns individuos que estao condenados ao fracasso e outros com
maiores probabilidades de sucesso. Esta diferenciacao, muitas vezes, s6 é notada com
a acumulacao destas novas caracteristicas, que eventualmente acabam por dar origem

a uma nova espécie.

Outro trabalho que também deu um grande contributo para as teorias evoluti-
vas foi o de Gregor Mendel. Foi Mendel que constatou, através de experiéncias com
ervilhas, que os individuos de uma nova populagao resultam do cruzamento das carac-
teristicas dos seus progenitores [Men96]. Mendel, para além do cruzamento (também
conhecido por recombinagiao), também se apercebeu de como as caracteristicas pre-
sentes nos individuos sao afectadas por mutacgoes aleatérias. Ao conjunto das teorias
de Darwin e Mendel, da-se o nome de neodarwinismo, onde se conjuga o processo de

selec¢@o natural com os diversos mecanismos de variacao (mutagao e recombinagao).

A area da computacao evolucionaria baseia-se nos principios neodarwinistas, apli-
cando-os computacionalmente a modelacao de um problema complexo. Existem di-
ferentes variantes, nomeadamente os Algoritmos Genéticos que fazem uso de meca-
nismos de seleccao e dos operadores genéticos. Também fazem uso da terminolo-
gia bioldgica, utilizando, por exemplo, termos como cromossomas, genes e alelos (os
diversos valores que um gene pode assumir) para representarem, respectivamente,

individuos, variaveis e valores.

A titulo de curiosidade, o Homem tem tido um papel activo na seleccao de in-
dividuos e na utilizagao dos operadores genéticos. O exemplo maximo desse facto é
a domesticagao, quer de animais, quer de plantas. Por exemplo, no caso dos caes, o
Homem preferiria sempre como animal de companhia, ou de caga, aquele que fosse
mais afdvel, ou melhor cacador, favorecendo a seleccao natural nesse sentido. O Ho-
mem procuraria também cruzar individuos de racas diferentes de maneira a obter um

novo individuo com caracteristicas de ambos os progenitores — e.g., um melhor faro

4 Apesar de ndo cobrir todos os casos possiveis, uma definicio comum de espécie é um grupo de
organismos capazes de se cruzarem entre si e gerarem uma descendéncia fértil.
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combinado com uma maior resisténcia fisica. Alguns dos animais e plantas domesti-
cados (especialmente os de quinta) estao de tal forma dependentes do Homem — i.e.,
adaptados as condicoes de sobrevivéncia proporcionadas pelo Homem —, que se cré

que se o Homem desaparecesse, muitas dessas espécies desapareceriam também.

Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sao métodos de procura estocéstica inspirados no principio
neodarwinista da seleccao natural e de variagao. Foram inicialmente propostos por
John Holland [Hol92], e tém vindo a ser aplicados com sucesso a diferentes tipos de

problemas, para os quais os métodos exactos se revelam ineficazes.

A sua escolha, para o trabalho desenvolvido para a dissertacao, prendeu-se com,
para além de aspectos intrinsecos ao problema em estudo (um tipico caso de opti-
mizagao), a inspiracao que foram beber a evolugao natural dos seres vivos, usando-se,
assim, uma técnica inspirada no mundo natural para resolver um problema também

do mundo natural.

Os algoritmos genéticos sao tipicamente implementados como uma simulagao de
computador na qual uma populacao de representacoes abstractas de solugoes candida-
tas (chamadas de cromossomas ou individuos) sao evoluidas para resolver problemas
complexos. Tradicionalmente, as solugoes sao representadas como uma cadeia de ze-
ros e uns, mas também é possivel usar outras representacoes, melhor adaptadas ao
problema em questao. A evolugao comega com uma populacao de individuos gerados
aleatoriamente. Em cada geragao, varios individuos sao escolhidos estocasticamente
da populacdo actual, modificados — i.e, mutados e/ou recombinados —, avaliados
e, de entre os modificados, alguns formam uma nova populagao, que se torna a po-
pulacao actual na préxima iteracao do algoritmo. Pode ser observado na Fig. 2.11

(adaptada de [HYTY05]) o esquema bésico de um algoritmo genético.

2.3 Biologia Molecular e Computacao Evoluciona-
ria

O recurso a algoritmos genéticos para resolver o problema da Previsao da Con-
formacao de Proteinas — e mais especificamente na Previsao ab initio — permite
“fechar o circulo”, com a utilizacao de algoritmos de inspiracao biolégica para resol-

ver problemas relacionadas com biologia molecular.
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Figura 2.11: Esquema de um algoritmo genético classico

A computagao evoluciondria (e em especial, os algoritmos genéticos) é também, até
ao momento, uma das melhores abordagens ao problema da previsao da conformacao
de proteinas. Isto é, os algoritmos genéticos sao alvo da preferéncia da investigagao

nesta area devido a véarios factores, tais como:
e a previsao da conformacao de proteinas ser um problema NP-dificil [BLIS|;
e o facto de nao se conhecera priori, com exactidao, a melhor solucgao;

e o facto de esta ser das poucas técnicas computacionalmente comportaveis para
espacos de solucoes tao vastos, como é o caso das conformacgoes de proteinas,

ao mesmo tempo que apresentam resultados suficientemente expressivos.
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A titulo de exemplo, uma proteina com 100 aminoacidos tem cerca de 10'3° possi-
bilidades de conformacao [WD83]. Uma outra ideia da complexidade envolvida neste
problema pode ser obtida através da observacao da Fig. 2.12, onde sao apresentadas
as varias condicionantes a ter em linha de conta no conhecimento da funcao de uma
proteina, desde a sequéncia (a férmula quimica) até a sua funcionalidade complexa

(devido a sua estrutura nativa).

sequéncia — superficie potencial — formas dinamicas —
— formacao da estrutura — complexidade

Figura 2.12: Complexidade na descoberta da funcao de uma proteina

No capitulo seguinte passa-se a descrever o estado da arte da aplicacao da com-

putacao evoluciondria a biologia molecular, no dominio da conformacao de proteinas.






Capitulo 3

Estado da Arte

Neste capitulo é apresentado o Modelo HP, o modelo escolhido e estudado no ambito
desta dissertacao, bem como as abordagens mais conhecidas a este modelo. Sendo
uma representacao de um problema bastante mais complexo, o Modelo HP é estudado
essencialmente como base de experiéncias e em provas de conceito da aplicagao de
técnicas informéaticas ab initio a previsao de conformacao de proteinas, que depois

poderao ser aplicadas a modelos mais precisos.

3.1 Modelos para a Conformacao de Proteinas

Dentro do dominio da previsao da conformacao de proteinas com recurso a técnicas
evolucionarias, existem varios modelos simplificados, entre os quais se destacam o
“Protein Structure Prediction” (PSP),! o “Lattice Polymer Embedding’ (LPE), o
“Charged Graph Embedding” (CGE) e o seleccionado Modelo Hidof6bico-Polar (Mo-
delo HP).

De uma forma ou de outra, qualquer um destes modelos faz simplificacoes a re-
alidade da conformagao de proteinas, focando essencialmente o posicionamento dos
aminodcidos e prestando posteriormente apenas atencao a algumas das caracteristi-
cas dos aminoacidos que influenciam a conformacao das proteinas, como é o caso da
hidrofobicidade ou da carga. A excepcao é o modelo PSP, que é mais fiel a realidade

ou, pelo menos, capta mais factores envolvidos na conformacao.

Todos estes, a excepcao do modelo PSP, sao modelos discretos que podem ser con-

siderados interessantes para a area da computacao, mas que, por outro lado, podem

'Houve a opcao de se usarem aqui as denominacoes originais em inglés, para este modelo e para
os dois seguintes, devido a serem aquelas pelas quais eles sao habitualmente referidos. Uma tradugao
possivel para os nomes dos trés modelos é: PSP — Previsao da Estrutura de Proteinas; LPE —
Malha com Embutimento de Polimeros; CGE — Embutimento de Grafos de Cargas.

27
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também ser considerados menos satisfatorios para bidlogos. Contudo, representam
uma boa solugao de compromisso, uma vez que, como foi ja referido anteriormente, é
bastante mais barata a realizacao de experiéncias com recurso a modelos informaticos
do que a realizagdo de experiéncias laboratoriais in vitro. Em [CDKO03] podem ser
encontradas varias vantagens e desvantagens da utilizacao destes modelos, as quais

passam a ser enunciadas de seguida, comegando-se pelas desvantagens:

e perde-se a granularidade do problema original, principalmente ao nivel das
ligagoes entre aminoécidos (quer em termos de distancias entre os aminoacidos,

quer em termos de angulos das ligagoes entre os aminodcidos);

e pormenores da estrutura da proteina, tais como as energias de ligacao entre
aminodacidos ou as cargas desses mesmos aminoacidos, nao sao representados

nestes modelos, ou sao-no de forma nao muito precisa.

J& no campo das vantagens, destacam-se as seguintes, que justificam a utilizagao

destes modelos, principalmente do ponto de vista da engenharia:

e 0s modelos em malha permitem a simulacao de um numero bastante vasto de
mudancas ao nivel da conformacao — o que nao aconteceria com modelos mais
minuciosos, que precisariam de muito mais tempo para explorar um numero

idéntico de mudangas;

e a simulacdo de modelos atémicos (em vez da simulacao a escala molecular dos
aminodcidos) envolvem tantos parametros e aproximagoes, que a sua validade

seria tao duvidosa quanto a de modelos mais simples;

e 0s modelos em malha podem ser utilizados para a pesquisa exaustiva de deter-
minadas conformagoes, ou outros aspectos em estudo (ao contrario de modelos
mais pormenorizados), que depois podem ser utilizados para a dedugao de pro-

priedades estatisticas de conformacgoes.

Seguem-se breves descri¢coes dos modelos mencionados, a excepgao do modelo HP,
que, devido ao seu papel nesta dissertacao, sera estudado em detalhe mais adiante na
Seccao 3.2.
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Protein Structure Prediction

O modelo PSP é um modelo generalista, nao discreto, em que uma proteina é definida:

e pela lista de todos os atomos das moléculas que a constituem (entre essa molé-

culas, os aminoécidos);

e pelas ligacoes entre moléculas, pelos comprimentos e angulos das ligacoes entre

as moléculas;

e pelas forgas existentes entre aminodcidos (local e globalmente), que se encon-

tram dispostos num espago tridimensional.

Neste modelo, a funcao de avaliacao toma em conta a soma de todos estes elemen-
tos (nao se limitando as relagoes locais entre dtomos, mas também tendo em conta as

relagoes globais), procurando encontrar o minimo global da energia de conformagao.

Este foi um modelo proposto por Ngo e Marks [NM92], com o intuito, entre outros,
de provar que o problema da previsao da conformacao de proteinas é um problema
NP-dificil. Apesar de ser um modelo mais proximo do real que os modelos discretos
(onde se inclui o modelo HP), acabou por ser preterido, devido & sua complexidade.
Contudo, ha abordagens complexas que o utilizam, como ¢é o caso do projecto coorde-
nado por M. Karplus na Universidade de Harvard, que da pelo nome de CHARMM,
de “Chemistry at HA Rvard Macromolecular Mechanics’, e que inclui fungoes de mini-
mizacao de energia, campos de forcas, dinamica de moléculas e simulacoes de Monte
Carlo [GS03]. Este projecto tem apresentado alguns resultados interessantes, mas
a sua utilizagdo (desde a configuragao a interpretacao dos resultados obtidos) é, em
muito, dependente da experiéncia de quem o esta a utilizar, podendo levar a resulta-
dos ambiguos [Sch06].

Lattice Polymer Embedding

O modelo LPE faz uso de um reticulado (ou malha) tridimensional finito, onde cada
aminodacido ocupa uma posicao. A cadeia de aminoacidos tem de ser continua e nao
pode existir uma posicao que seja ocupada por mais que um aminoacido. O objectivo
deste modelo é apresentar uma conformacao que minimize a energia necessaria para
dispor os aminoacidos numa fita continua que seja o mais compacta possivel. Contudo,
este modelo nao adopta quaisquer das propriedades dos aminoacidos, dando apenas

importancia a disposicao de cada um deles e a forma que adoptam no conjunto, o que
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nao torna este modelo, de forma alguma, realista. Mesmo assim, é uma base possivel
para outros modelos discretos que usem a mesma forma de dispor os aminodcidos e

acrescentem as respectivas propriedades (ou parte delas).

Charged Graph Embedding

O modelo CGE, tal como o modelo LPE, também dispde os aminoacidos como se
tratassem de contas numa malha tridimensional. Contudo, permite que os caminhos
entre aminoacidos se cruzem, e toma em conta a carga dos aminoacidos. A funcao
de avaliacao toma em conta a distancia entre cada par de aminodcidos adjacentes e
também as suas cargas: positivas, neutras ou negativas. Apesar de captar uma das
propriedades dos aminoacidos que, de facto, tem uma quota parte de importancia
na conformacao das proteinas, o facto de permitir o cruzamento de caminhos entre

aminodcidos leva a que o modelo seja considerado pouco realista.

3.2 Modelo HP

O Modelo Hidrofébico-Polar (Modelo HP), proposto por K. Lau e K. Dill [LD89],
pretende modelar, de uma forma simples, a conformacao de proteinas. Neste mo-
delo sao postas de parte algumas das propriedades dos aminoécidos e das ligacoes
entre estes e, assim, os 20 aminodcidos existentes sao divididos em apenas dois ti-
pos: hidrofébicos (H) e polares (P), de acordo com esta propriedade existente nos
aminodcidos (ver Tab. 3.1, baseada em [HYTYO05]). De resto, este modelo partilha
caracteristicas com os modelos LPE e CGD, dispondo os aminoacidos como fossem
contas numa malha (reticulado) bidimensional ou tridimensional — no Modelo HP

2D ou 3D, respectivamente.

Como foi ja referido no Capitulo 1, os aminoacidos hidrofébicos procuram estar no
interior das proteinas, afastando-se das solucoes aquosas onde estas se encontram; os
polares encontram-se no exterior das proteinas, em contacto com as solugoes aquosas.
Ao serem respeitadas estas duas propriedades, as proteinas tendem a ser moléculas
bastante densas, com um nicleo fortemente hidrofébico (devido a sua constitui¢ao
por aminodcidos hidrofébicos) rodeado de aminodcidos polares. Note-se que nao é

permitida a sobreposicao de aminoéacidos.

O modelo HP, com base nas propriedades hidrofébicas e polares dos aminoacidos,

engloba apenas as interacgoes atractivas entre os aminodacidos, ficando de fora, por
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Tabela 3.1: Propriedades hidrofébicas e polares dos aminoacidos

Aminoacido | Hidrofobicidade

Alanina H

Cisteina

Aspartato

Glutamato

T |T|T|T

Fenilalanina

Glicina H

Q
IS
]

Histidina

Isoleucina

Lisina

Leucina

Metionina

Asparagina

Prolina

Glutamina

Arginina

Serina

Treonina

Valina

Triptofano

Ug|lm|D|9|(v|Y|T|E|T| D |E|T|E|T

Tirosina

exemplo, as interaccoes repulsivas, que ¢é necessario representar em modelos mais
proximos do real. Contudo, sabe-se que as interacgoes atractivas entre aminoacidos
sao aquelas que mais afectam a conformacao das proteinas. Um exemplo deste modelo
pode ser observado na Fig. 3.1,% onde os aminoécidos hidrofébicos sao representados

pelos quadrados escuros, e os aminoacidos polares pelos quadrados claros.

Este modelo, na sua vertente bidimensional, acabou por ser o objecto de estudo
da dissertacao por varias razoes, das quais se destacam o facto de ser um modelo bas-
tante documentado e referido na literatura da area — bastante mais que os restantes
modelos considerados — e também o facto de, apesar de ser um modelo simples,
captar alguns dos aspectos chaves na conformacao de proteinas, nomeadamente a

hidrofobicidade ou polaridade dos aminoacidos.

No modelo HP 2D, é norma que a sequéncia de aminodcidos de uma proteina seja

2A leitura da sequéncia deve ser iniciada seguindo-se as setas apresentadas na figura, apostas ao
enrolamento.
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Figura 3.1: Modelo HP para a sequéncia HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH

representada por um vector s = (s, ... s™), com s € {H, P}, sendo n o nimero

de aminodacidos da proteina. No caso do exemplo apresentado na Fig. 3.1, tem-se
s=(H,P,H,P,PH H,PHPPHPHHPPHRPH).

J& a representacao da localizacao de cada aminoacido pode variar consoante a

abordagem, como se podera observar em seccoes posteriores, sendo uma de trés
possiveis [KHSP99:

1. Matriz de distancias, onde a posicao de cada aminoacido é obtida através de

uma matriz de distancias;

2. Coordenadas cartesianas, onde cada aminoacido é posicionado usando o sistema

de eixos cartesianos, nao dependendo da posicao de outros aminoacidos;

3. Coordenadas internas, dependendo a posicao de um aminoacido da posicao do

aminoacido que o precede na sequéncia. Este método tem duas variantes:

(a) direcgoes absolutas, onde as direcgoes que definem a posi¢ao do aminoécido

sao imutaveis e com origem no aminoacido precedente;

(b) direcgoes relativas, onde as direcgoes sao obtidas em fungao da direcgao

que posicionou o aminoacido anterior.

A representacao mais comum é a feita com coordenadas internas relativas, a qual
pode ser observada na Fig. 3.2. Esta escolha prende-se com o facto de a codificagao do
posicionamento dos aminoacidos com coordenadas internas ter um tamanho menor e

ser mais simples que a codificagao das restantes representacoes; e também pelo facto
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de, quando comparada com a representacao com coordenadas internas absolutas,
esta representacao evitar um dos casos mais 6bvios de sobreposi¢ao de aminoacidos,
quando, ao posicionar um aminoacido, se “recua” e posiciona-se este em cima do

anterior.

Assim, regra geral, cada conformacao de uma proteina é representada por um vec-
torc = (¢, ...,c" ) com ¢ € {L,F,R} e sendo n o niimero de aminodcidos, onde
cada valor designa um angulo de tor¢ao (esquerda, frente ou direita, respectivamente)
do aminodcido actual relativamente ao anterior.® Habitualmente, o vector para re-
presentacao da conformacao é menor em uma unidade que o vector da sequéncia.
Tal deve-se ao facto de uma dada direccao estar compreendida entre quaisquer dois

aminoacidos, logo havendo mais um aminoacido que as direcgoes entre eles.

o
N
| N |
HE|
|
I
I
I
|
|
|
|
|
I
I

(a) Esquerda (b) Frente (¢) Direita

Figura 3.2: Representacao das vérias direccoes numa conformacao

Interessa também ressalvar que em algumas abordagens, o vector ¢ é menor em
duas unidades que o vector s — i.e., tem-se ¢ = (c(V), ... ,c("_z)), com ¢ € {L,F\R}.
Esta diferenca de representacao deve-se a ser também comum assumir-se que a pri-
meira direccao é constante, nao sendo, assim, necessario representa-la, dado que con-
formagoes que apenas difiram por rotacao relativamente a origem sao, para todos os

efeitos, idénticas.

Portanto, tendo-se em conta o exposto acima, relativamente ao posicionamento
dos aminoécidos, tem-se que para se obter conformacao apresentada na Fig. 3.1 é
necessédria sequéncia de direcgoes ¢ = (F,R,F,R,R,L,L,R,F.R.R.L,R,L,L,R,R,F,R).*

No modelo HP, as vérias solucoes sao avaliadas em funcao da energia despendida

para obter a conformacao em questao. As proteinas procuram uma energia minima

3Refere-se aqui a notagao inglesa mais comum com L, F e R (left, forward e right) para esquerda,
frente e direita.

4Note-se que a primeira direccio, F, se for considerada fixa, poderd nio ser representada na
sequéncia necessaria para obter a conformagao.
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de conformagao para assumirem o seu estado nativo, enrolando-se no reticulado qua-
drangular, posicionando cada aminodcido 90° a esquerda, 90° a direita ou a frente
do aminodacido precedente, e procurando juntar os aminodcidos com propriedades
hidrofébicas, como foi ja referido anteriormente. A conformacao do estado nativo
procura maximizar os contactos H-H entre aminoacidos nao adjacentes e, em caso
algum, pode ter aminoacidos em posicoes sobrepostas. Os contactos H-H podem ser
identificados na Fig. 3.1 pelas linhas a tracejado, que sao nove, podendo-se observar,
entao, que a energia minima de conformacao é de —9 unidades, tendo-se assumido

que cada contacto H-H vale —1 ponto e os outros 0 pontos.

Dito de outra forma, para dois aminoacidos nao adjacentes, tem-se que Egg = —1
e Eyp = Epp = 0, e também que, sendo [ o nimero de ligagbes (contactos) H-H
nao adjacentes, a energia minima é dada por E(l) = —[. Assim, quanto menor for a
pontuacao obtida (energia despendida) em determinada conformacgao, melhor serd a

qualidade da solucao.

Para além desta forma de avaliagao das solucoes, o modelo HP originalmente pro-
punha também um outro mecanismo para comparar solugoes (com a mesma energia).
A distancia entre duas conformagoes era dada por d(cy,c2) = min[S(c;—c2),S(c1+c2)],
sendo ¢ o vector com as direccoes e S a soma dos valores absolutos de cada uma das
direcgdes (—1, 0 ou 1 — L, F e R, respectivamente). Contudo, esse mecanismo nao
procura determinar se uma é melhor que a outra, mas sim verificar a distancia en-
tre solugoes. No entanto, na pratica, este mecanismo ¢é ignorado ou substituido por
outros — mas continua a ser utilizado (este ou uma variagao), por exemplo, em abor-
dagens com fundos de progenitores,® para a seleccao de individuos para recombinacao,

baseados na semelhanca ou dissemelhan¢a dos mesmos.

Resumindo, o problema do modelo HP pode ser formulado como: dada uma se-
quéncia s de aminoécidos, procura-se obter uma conformagao ¢* de s —i.e., ¢* € C(s)
— tal que E(c*) = min{E(c) | c € C(s)}, onde C(s) é o conjunto de todas as con-

formacoes validas para s.

Opcao pelo Modelo HP 2D

Nesta dissertagao, o modelo HP estudado foi o bidimensional (2D). Esta opgao pelo

modelo 2D deveu-se a duas importantes vantagens do modelo bidimensional sobre o

|4 . ’ ~ ’ ~ .

°Fundo de progenitores é uma tradugao possivel para a expressao inglesa “parents’ pool”, que
quer significar um subconjunto de individuos (& partida, mais qualificados) que serdo a base para a
seleccao dos progenitores.
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modelo tridimensional [LD89]:

e 0o ratio superficie/volume (um dos principais determinantes do comportamento
fisico de proteinas) de longas cadeias tridimensionais é semelhante ao ratio su-

perficie/volume de cadeias bidimensionais mais pequenas;

e para um dado tamanho de uma cadeia, o esforgo computacional é menos exigente

no modelo bidimensional — sendo este, dos dois factores, o mais preponderante.

Por outro lado, a principal simplificagao de um modelo bidimensional relativa-
mente a um tridimensional consiste em ignorar a profundidade, o que leva a que haja
menos conformacoes entre pares de aminoacidos (quatro em vez de seis possiveis) e,
consequentemente, menos vizinhos para ligagoes. Também, por outro lado, a falta
da terceira dimensao torna as conformagoes possiveis no modelo bidimensional mais

restritas.

Contudo, e apesar destas diferengas, tal como é indicado em [LD89], o compor-
tamento qualitativo é semelhante em ambas as abordagens. Por outro lado, a trans-
posicao para o modelo tridimensional, apesar de nao ser linear, é um passo relativa-
mente simples, havendo apenas mais um grau de liberdade nos movimentos (o que
corresponde a mais posigoes relativas) dos aminodcidos. Finalmente, estd também
provado que os resultados obtidos no modelo 2D podem ser extrapolados para o
modelo 3D [LD89.

Dado que o trabalho seminal de Lau e Dill centrou-se essencialmente na apre-
sentacao do Modelo HP, das suas vantagens e desvantagens e informagcao que poderia
ser adquirida através da sua utilizagao, eles usaram apenas a sequéncias pequenas
(com um maximo de 20 aminodcidos) sobre as quais exploraram todas as confor-
magoes possiveis. Exposto o modelo e as suas potencialidades na determinacao de
caracteristicas de sequéncias de aminodcidos, surgiram entao (e ainda surgem) outras
abordagens que evitam fazer uma busca exaustiva de todas as conformacoes possiveis
para encontrar uma solugao éptima (ou quase éptima), permitindo estudar sequéncias

mais longas — havendo mesmo sequéncias com 100 aminoacidos nos testes padrao.

Resta também dizer que a opcao pela utilizacao do modelo HP se deveu a sua
relativa simplicidade (mesmo quando comparado com os modelos LPE e CGE). Ainda
assim, capta a propriedade dos aminodcidos que, acredita-se, tem maior peso na
conformacao das proteinas; isto para além de ser o mais utilizado para validacao de

abordagens evolucionarias.
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Seguem-se, nas proximas seccoes, as sequéncias de teste padrao mais utilizadas

para testar abordagens ao modelo HP, destacando-se as mais significativas.

3.3 Sequéncias de Teste Padrao

Os resultados sobre o desempenho do algoritmo proposto para aplicagao ao modelo
HP foram encontrados aplicando-o as “sequéncias Tortilla”.5 Estas sequéncias de
teste padrao sdo um conjunto de cadeias de caracteres sobre o alfabeto {H,P}. Este
conjunto de sequéncias pode ser observado na Tab. 3.2, onde é também apresentado
o tamanho das sequéncias e a menor energia de conformacao conhecida para cada
uma delas. Estas sequéncias sao as mais utilizadas para efeitos de teste sobre o mo-
delo HP — se bem que haja trabalhos que usam sequéncias préprias, principalmente
antes da generalizacao das “Tortilla Benchmarks” — e foram sendo apuradas através
da popularidade de alguns artigos iniciais sobre abordagens ao modelo HP. Algumas
sequéncias de teste padrao remontam ao trabalho de R. Unger e J. Moult [UM93],
e outras podem ser encontradas em [SH03] e [KBBHO02]. Finalmente, hd mais trés

sequéncias que podem ser encontradas em [Pel02].

As sequéncias na Tab. 3.2, por limitacoes de espaco, encontram-se em forma com-
pacta. Assim, por exemplo, em forma extensa, a primeira sequéncia seria apresentada
como HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH.

Apresenta-se, de seguida, uma descricao do estado actual da arte, sendo menciona-
dos os trabalhos que mais contribuiram para a evolucao da previsao da conformacgao
de proteinas, através da utilizacao de técnicas evolucionérias. Este conjunto de tra-
balhos nao tem ambicoes de ser exaustivo — pesquisas on-line podem revelar que
existe ja um vasto nimero de trabalhos nesta area, divididos por cada uma das abor-
dagens dentro da computacao evolucionaria. Procurou-se, contudo, apresentar os
que mostram melhores resultados e encabecam cada uma das respectivas abordagens

evolucionarias.

6Este conjunto de sequéncias de teste padrdo deve o seu nome ao site onde foram lista-
das inicialmente de uma forma agrupada, http://www.cs.sandia.gov/tech_reports/compbio/
tortilla-hp-benchmarks.html. Apesar de esse conjunto ter sido actualizado ao longo do tempo
(com a adigdo de novas sequéncias e a actualizagdo dos melhores resultados), as suas sequéncias
foram utilizadas em muitos dos artigos produzidos nesta drea e eram muitas vezes referidas pelo
epiteto “Tortilla Benchmarks”.
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Tabela 3.2: Sequéncias de teste padrao utilizadas no Modelo HP 2D

N.° | Sequéncia Tam. | Ein
1 | (HP);PH(HP)(PH),HP(PH)y 20 | -9
2 | HyPy(HP3)gHa 24 | -9
3 | PoHP2(HyP4)sHs 25 -8
4 | P(PyHz)2PsHs(HaP2)2PoH(HP,), 36 | —14
5 | PoH(PyHy)oP5H1oPg(HoP2)oHPoHs 48 | —23
6 | Ha(PH3)PH4PH(P3H)2P4(HP3)2HPH,(PH)3PHa 50 | —21
7 | P(PHs)2H5PsH10PHP3H12P4HgPHoPHP 60 —36
8 | Hi2(PH)2((P2H2)2P2H)3(PH)2H11 64 | —42
9 | HsP(PH)3P(PH)3PyH 20 | —10

10 | HyP4H12P6(Hy2P3)3HPo(HoP2)o HPH 85 | —53
11 | P(P2Hz)2HoPoHs(PHy)sHoPs(HeP2)2P7H(PHy )2 HoPoH(HoP)o HP (PH) o Ho P Hs 100 | —48
12 | P5(PH)oHPsHsPH5PH, P2 (PoHz)s (PHs)oHs (PHz)oHs P11 H7 P(PH)oHoPs (PH)oH 100 | —50
13 | PHP(PH)2H>PHsPH; 18 -9
14 | (HP)yH3P3H,PoH,y 18| -8
15 | HoPsHoP3HP3HP 18 —4

3.4 Algoritmo de Monte Carlo

Uma das primeiras abordagens ao modelo HP foi o algoritmo de Monte Carlo, base-
ado no trabalho realizado por Metropolis et al. [MRRT53]. De uma forma bastante
simples, este algoritmo funciona avaliando as probabilidades de distribuicao de um
conjunto finito de particulas sobre um espaco bem definido, usando-as, posterior-

mente, para propor uma determinada solugao.

Observando-se o exemplo constante na Fig. 3.3, tem-se uma superficie A de area 1
e, inserida nesta, uma forma S da qual se quer determinar a drea. Comeca-se por
distribuir aleatoriamente na superficie A um conjunto finito de pontos. De seguida,
calcula-se o ratio entre os pontos que se encontram dentro da forma S e todos os
pontos que se encontram na superficie A (S incluido). Esse ratio dd4 a proporgao
entre as areas de S e A; logo, conhecendo-se a area de A, passa-se a conhecer a area
de S. Obviamente, quanto maior for o conjunto de pontos gerados, mais rigorosa sera

a estimativa da medida.

Passando-se ao modelo HP, umas das primeiras aplicacoes do algoritmo de Monte

Carlo foi apresentada por Unger e Moult [UM93] (onde era comparada a sua aplicac¢ao
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v

Figura 3.3: Exemplo da utilizagao do algoritmo de Monte Carlo para determinagao da area
de uma superficie

com a de algoritmos genéticos). Apesar de o exemplo antes apresentado ser bas-
tante mais simples que a aplicacao do algoritmo de Monte Carlo na previsao da con-
formagcao de proteinas, o principio mantém-se, avaliando-se cada uma das possiveis
conformacoes com base em probabilidades, estatistica e com recurso a valores obti-
dos de forma aleatéria. No Alg. 1 podem ser observados os passos da aplicacao do

algoritmo de Monte Carlo. Este algoritmo descreve-se da seguinte forma [UM93]:
1. comeca-se com uma conformacao aleatoria C';

2. a essa conformacao (', com energia F, aplica-se uma alteracao aleatdria tnica

e obtém-se a conformagao C’, com energia E’;

3. se £’ < E, aceitar a nova conformacao; se nao, decidir de forma nao-determinis-
tica se a alteragao deve ser aceite ou nao, de acordo com o aumento de energia
resultante da alteracao; o critério de aceitacao é usualmente este: aceitar se
Valor Aleatorio < exp [E;—ICE/}, onde ValorAleatério é uma variavel aleatéria
com uma distribuicao uniforme entre 0 e 1, e onde ¢ é gradualmente reduzido
durante a simulagao para obter convergéncia; se a alteracao nao for aceite,

mantém-se a conformagao inicial C

4. se o critério de paragem nao tiver sido alcancado, repetem-se os passos 2 a 4.

Nesta abordagem nao sao aceites conformacoes invalidas. De qualquer das formas,

esta é uma abordagem possivel e satisfatoria apenas para sequéncias pequenas.
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Procedimento Algoritmo de Monte Carlo
Entrada: conformacao aleatéria valida C'
Saida: conformacao C’

enquanto critério de paragem nao for satisfeito fazer
a partir da conformacgao C' com energia F, criar uma tUnica alteracao

aleatdria nessa conformagao, obtendo a conformacao C’ e obter a sua
energia E;
se ' < F entao
| aceitar a conformagao C’;
senao

se ValorAleatorio < exp [Eg—kEl] entao

| aceitar a conformacao C';
senao
| manter a conformagao anterior
fim
fim
fim
retornar conformacao C’

Algoritmo 1: Algoritmo de Monte Carlo

Para além desta abordagem inicial, interessa referir outra proposta por F. Liang
e W. Wong [LWO01], onde voltou a ser utilizado o algoritmo de Monte Carlo com o
auxilio de técnicas evolucionarias. Ao contrario da abordagem de Unger e Moult,
nesta, em vez de se trabalhar com uma conformacao de cada vez, fazendo-a evoluir
ao longo das iteracoes, trabalha-se com uma populagao de conformacoes e, recorrendo
a técnicas evolucionarias, sao utilizados operadores de mutagao e recombinacgao, bem
como trés operadores de macromutacao para alteracao de trés padroes predefinidos
pelos autores, a cada um dos elementos da populagao. Posteriormente, a semelhanca
da abordagem anterior, se a qualidade da nova populagao for superior a da anterior,
esta é substituida; senao, tem ainda uma pequena probabilidade de ser aceite ou, com
maior probabilidade, ser rejeitada. Quando proposta, esta abordagem apresentava
resultados superiores ou semelhantes aos ja existentes, pelo que continuou a ser um

bom ponto de referéncia.

3.5 Algoritmo Genético

Um algoritmo genético, como foi ja referido no Capitulo 2, é um método de pes-
quisa global aleatoria, onde se imita o processo de evolugao existente na natureza.

O algoritmo genético determina, durante a sua execugdo, quais os individuos (as
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solugbes candidatas) que devem sobreviver, reproduzir-se ou ser afastados da po-
pulacao. Aplica-se o principio da “sobrevivéncia dos mais aptos” para gerar solugoes
melhor adaptadas ao ambiente onde estao inseridas. Pode ser observada no Alg. 2 a
estrutura bésica de um algoritmo genético [CS04], que é partilhada em grande medida

pelas implementacoes mais convencionais.

Funcgao Algoritmo Genético Classico
Entrada: problema
Saida: solucao
gerar populagao inicial;
enquanto nao terminar fazer
avaliar populacao;
seleccionar progenitores;
gerar descendéncia, aplicando operadores de variagao;

substituir populacao actual pela descendéncia gerada;
fim

Algoritmo 2: Algoritmo genético classico

Uma das primeiras abordagens com algoritmos genéticos ao modelo HP foi também
realizada, tal como foi ja referido, por Unger e Moult [UM93]. Nesta abordagem existe
uma populacao de conformagoes vélidas, criadas no inicio da execucao do algoritmo.
Depois, em cada geragao, ¢ aplicado um conjunto de mutagoes, a semelhanca do mé-
todo de Monte Carlo. Contudo, depois é aplicado um operador de recombinacao,

aplicado a dois progenitores seleccionados em funcao da qualidade relativa das suas
E;

. ~ . . ‘7:1 E] ’ . .
ordenar os progenitores em funcao da sua qualidade. De seguida, os novos individuos

conformagoes, das suas energias F;, segundo a férmula p(C;) = utilizada para

sao testados para verificar a sua validade, repetindo-se o processo enquanto tal nao

acontecer. Quando tal acontece, os individuos sao avaliados, podendo ser aceites para

incorporar a nova populagao, se a sua energia, Ej, for inferior a média das energias

Ei+E;
2 -
. U . , . E,i—E

ainda a possibilidade de serem escolhidos se Valor Aleatorio < exp [”T’“] , NOS mes-

dos seus progenitores, F;; = , B, < Ejj. Se esta condigao nao se verificar, existe
mos contornos da abordagem com o algoritmo de Monte Carlo, onde Valor Aleatério

¢ uma variavel aleatéria com uma distribui¢do uniforme no intervalo (0,1).

Apos esta primeira abordagem com algoritmos genéticos, foram surgindo outras.
A que apresentou melhores resultados até a data foi a de T. Bui e G. Sundarraj [BS05].
Essa abordagem difere da classica de Unger e Moult em varios aspectos, nomeada-
mente: a representagao dos individuos é feita com quadro direcgoes relativas (es-

querda, direita, cima e baixo), ao invés de apenas trés para codificar o posicionamento
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de cada aminoécido relativamente ao anterior; é feita uma selecgao de individuos para
dois subgrupos da populagao que posteriormente serao utilizados para o emparelha-
mento dos progenitores para a recombinacao; e, factor mais distinto, sao utilizadas

estruturas secundérias para auxiliar na obtencao das estruturas terciarias.

Sempre que é gerado um novo individuo, este é analisado para se verificar se
pode ou nao ter algumas estruturas secundarias que possam ser aplicadas — i.e., se
existe na sequencia alguma subseccao com algum padrao ja conhecido correspondente
a alguma estrutura secundaria, aplicando-se essa “subconformacao” a subseccao da

sequéncia de aminodcidos. Este mecanismo ¢é descrito no Alg. 3.

Procedimento PFGA
Entrada: instancia do problema
Saida: solucao candidata
gerar populagao inicial P;
enquanto os critérios de paragem nao forem satisfeitos fazer
seleccionar dois progenitores py,ps;
dy,dy +— recombinar(py,ps);
mutar descendéncia dy,ds;
ajustar descendéncia dy,ds;
optimizar localmente descendéncia dy,ds;
substituir(P,p;,pe,di,dz);
fim
retornar o melhor membro de P
Algoritmo 3: Algoritmo PFGA

3.6 Algoritmo Genético com Procura Tabu

Outra abordagem possivel com algoritmos genéticos é a aplicacao de técnicas de
Procura Tabu durante a execucao do algoritmo genético para a obtengao de novas

solugoes antes da aplicacao do mecanismo de selecgao e dos operadores de variacao.

A procura tabu foi proposta inicialmente por Glover et al. ([Glo90]), sendo uma
meta-heuristica que pode ser aplicada a outras abordagens, para evitar que as solugoes
candidatas fiquem presas em minimos locais. O método pode ser aplicado em pro-
cessos que utilizem conjuntos de pequenas alteragoes para transformar uma solucao
numa outra solucao, que posteriormente serd avaliada.

7

A procura tabu descreve-se sumariamente da seguinte forma [JCSMO03]: é um

algoritmo meta-heuristico que mantém apenas uma solugao durante o processo de



42 Estado da Arte

pesquisa. Primeiramente, uma solugao inicial é especificada (por qualquer outro pro-
cesso) ou gerada aleatoriamente no inicio das iteragdes; de seguida, sao geradas al-
gumas solucoes vizinhas a partir da solucao actual. Cada uma desta novas solucoes
¢ avaliada e ordenada em funcao dessa mesma avaliacao — as melhores solugoes no
topo da lista e as piores no fundo —, criando-se a lista tabu. As solucoes vizinhas
sao consideradas tabu se nao forem suficientemente diferentes das constantes na lista
tabu. A melhor solu¢ao vizinha sera aceite se nao constar da lista tabu. Contudo,
se estiver na lista tabu, mas ainda assim respeitar o critério de aspiracao,” é também
aceite. A solucao actual substitui uma das solugoes na lista tabu. Quando uma nova
solucao actual é identificada e guardada, sao feitas novas pesquisas de solugoes vizi-
nhas a partir dessa e é dado inicio a uma nova iteracao. Se, apds um determinado
nimero de iteragoes, a melhor solucao nao puder ser alterada, da-se um caso de con-
vergéncia. Nesse caso, a pesquisa termina e é devolvida a melhor solugao encontrada
até esse momento. O papel da memodria neste algoritmo — uma vez que as solugoes
vao sendo guardadas — ¢é evitar que a pesquisa de solugoes entre em ciclo, caindo-
se num minimo local, e continuar a pesquisar para devolver solucoes préximas da
optima.

Procedimento Algoritmo Genético com Pesquisa Tabu

Entrada: instancia do problema

Saida: solucao candidata

definir parametros do algoritmo;

criar populacao inicial;

enquanto a condi¢cao de paragem nao for satisfeita fazer
aplicar procura tabu a populacao e obter a nova populacao valida;

aplicar o operador de selecgao e seleccionar os individuos (cromossomas)
para a préxima geragao;
aplicar o operador de recombinacao a populacao actual;

aplicar o operador de mutacao a populacao actual;
fim

retornar a populacao actual
Algoritmo 4: Algoritmo genético com pesquisa tabu

A abordagem com maior visibilidade da aplicagao de algoritmos genéticos com
procura tabu a este problema foi feita por Jiang et al. [JCSMO3], sendo esta descrita
no Alg. 4.

"Critérios de aspiracio sdo um conjunto de regras que podem estipular que uma solucio, sem
prejuizo de se encontrar na lista tabu, possa, mesmo assim, ser aceite. Por exemplo, se uma solugao,
mesmo que pertenca & lista tabu, for melhor que as encontradas até ao momento, pode incorporada
na populagao.
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O método de procura tabu, nesta abordagem, é assim descrita: as solucoes vizinhas
de uma solucao sao obtidas através da mutagao aleatéria de k genes, onde £ é um
valor aleatério entre 1 e o tamanho da sequéncia. Os k genes sao também escolhidos
aleatoriamente. Depois, o operador de procura tabu ¢ aplicado a cada uma das solu-

¢oes actuais. Apds uma iteracao, as melhores solugoes actuais sao apresentadas.

Pode ser observada na Fig. 3.4 uma esquematizacao do algoritmo genético e do

passo em especifico onde é aplicada a procura tabu.

Criar aleatoriamente N solugoes iniciais

Criar as solugoes vizinhas para cada

solugao
N —_— ¥----oooommmmmoo -
' Aplicar a pesquisa tabu a cada uma das solugdes P '
' e obter as novas N solugoes - ' v
! |
e T | Avaliar as solugoes vizinhas |<—

Avaliar cada uma das solugoes e seleccionar N
solugbes para a préxima geragao |

v

Aplicar os operadores de variagao a estas |

\4

Actualizar as listas tabu |

\4

solugoes

l l

A condigao de paragem é
satisfeita?

Actualizar as solugoes actuais |

A condigao de paragem é
satisfeita?

Nao -

Nao -

Sim Sim
Apresentar os resultados | Apresentar as solugoes actuais
(a) Fluxograma de um algoritmo genético hibrido (b) Fluxograma de uma procura tabu

Figura 3.4: Fluxograma de um algoritmo genético com procura tabu

3.7 Algoritmo Memético

Outra abordagem, que pode ser considerada também uma variante dos algoritmos
genéticos (especialmente daqueles com pesquisa local), é a utilizacdo de algoritmos
meméticos. Enquanto que os algoritmos genéticos foram inspirados na evolucao bio-

légica, os algoritmos meméticos procuram imitar a evolugao cultural [Mos89).
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De acordo com [KS05], num algoritmo memético cada elemento da populagao
realiza uma pesquisa local, apds a qual interage com os outros individuos, trocando
informacao. E desta partilha informagao (ndo genética), que surge o termo meme, em
analogia com o termo gene, onde um contém informagao cultural e o outro contém
informagao genética [Daw06]. Desta interacgao entre individuos vai resultar a criacao
de um novo individuo, regra geral através do mecanismo de recombinagao. A pesquisa
local e troca de informacao entre individuos vai acontecendo em cada iteragao até que

o critério de paragem seja atingido.

Nos Algs. 5 e 6, retirados de [KS05], podem ser observados o método de pesquisa
local e 0 esquema de um algoritmo memético, respectivamente. A utilizacao do me-
canismo de pesquisa local é partilhado por varias abordagens distintas; no entanto,
a partilha de memes s6 acontece nos algoritmos meméticos, sendo este o elemento

diferenciador.

Procedimento Pesquisa Local Padrao

Entrada: instancia do problema

Saida: solucao candidata

criar uma solucao inicial s para instancia  do problema;

enquanto nao for encontrado um optimo local fazer
gerar o proximo vizinho n, ¢, utilizando s e x;

se ns, for melhor que s entao
| S = MNsz;

fim
fim
retornar s
Algoritmo 5: Pesquisa local padrao

Procedimento Algoritmo Memético

Entrada: instancia do problema

Saida: solucao candidata

iniciar aleatoriamente a populacao de Progenitores;

enquanto a condicao de paragem nao for satisfeita fazer
aplicar pesquisa local aos Progenitores;

seleccionar Progenitores para uma “pool” de acasalamento;
obter a descendéncia através da recombinacao da “pool” de acasalamento;
criar os novos Progenitores através de uma selec¢cao no conjunto dos
Progenitores e descendéncia;

fim

retornar a populacao actual
Algoritmo 6: Algoritmo memético
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Apesar de nao ter sido encontrada uma abordagem com algoritmos meméticos
aplicada ao modelo HP com resultados considerados relevantes, ha uma abordagem
com uma variante, com multimemes, que apresenta resultados interessantes. Segundo
os autores (Krasnogor et al. [KBBH02]), um algoritmo multimeme diferencia-se de
um algoritmo memético na medida em que, em vez de possuir apenas um método
heuristico de pesquisa local, possui um conjunto deles, do qual ¢ seleccionado um de
forma autoadaptativa durante a execucao do algoritmo, de acordo com a instancia do

problema utilizada, com o estadio da procura, ou com os individuos na populacao.

Parafraseando ainda Krasnogor et al. [ KBBH02], segue-se a descri¢ao de um algo-
ritmo multimeme. Neste algoritmo, um individuo é composto por material genético e
material memético. Quanto ao material genético, este é transmitido usando os tradici-
onais mecanismos de recombinacao e mutacao. Relativamente ao material memético,
a transmissao é feita através de memes (operadores de busca local) transportados
por um dos progenitores. Se o meme for comum aos progenitores, este é passado
ao descendente; senao, ¢ passado o meme do progenitor melhor adaptado ou, se os
progenitores tiverem a mesma avaliacao, ¢ feita uma seleccao aleatéria de um dos de-
les. A intencao é favorecer os memes associados aos individuos mais aptos. Também,
para gerar diversidade, o meme de um individuo pode ser substituido por um outro

seleccionado de um conjunto predefinido de memes, durante o processo de mutagao.

3.8 Optimizacao por Colénia de Formigas

A Optimizacao por Colénia de Formigas® baseia-se no comportamento de colénias
de formigas reais, tendo sido inicialmente proposto por Dorigo et al. [DMC96]. A
ideia por detréds deste algoritmo é a de que as formigas (agentes, neste caso) trocam
informacao entre si sob a forma de rastos de feromona. Cada formiga cria um trilho
desde o seu ninho até a fonte de alimento ou, neste caso, cada agente explora cada
uma das solugoes, atribuindo-lhe um determinado peso (o rasto de feromona). Esse
trilho é também avaliado em funcao da rapidez com que é percorrido e do niimero de
vezes que é percorrido. Assim, sempre que um agente volta a explorar essa solucao,
reforca o seu rasto, o que levara a que outros agentes facam o mesmo até todos os

agentes percorrerem o mesmo caminho.

Observe-se a Fig. 3.5 onde é descrita a situacao em que um obstaculo surge no

meio de um caminho de formigas entre o ninho e a fonte de alimento. Inicialmente

8Em inglés, Ant Colony Optimization (ACO).
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Ninhoey ek % 2 Alimento  Ninho ‘%/% * ’ Alimento
I T I ’
Obstaculo
(a) Caminho desobstruido (b) Caminho obstruido
o o o
Ninho ek .\;(.9&/'%.% e % Alimento  Njnho .. /.’% B Sy =% Alimento
- % e z
= o T L= = B
%Ob;t?:ulo 9{’ Obstaculo

(¢) Dois novos caminhos (d) Um tnico caminho

Figura 3.5: Caminhos de formigas

(Fig. 3.5(a)), as formigas percorrem todas o mesmo caminho. Num segundo momento
(Fig. 3.5(b)) surge um obstaculo no meio do caminho e as formigas terao de decidir
aleatoriamente por onde seguir, por um ou por outro lado do obstéculo, sendo que
probabilisticamente, a partida, metade das formigas tomara um dos caminhos e a
outra metade o outro. Contudo, como um dos caminhos é mais curto que o outro, mais
formigas passarao por esse caminho no mesmo espaco de tempo que levam a percorrer
o outro caminho, deixando um rasto de feromona mais intenso (Fig. 3.5(c)), levando a
que as formigas, quando tém decidir novamente qual dos caminhos devem percorrer,
escolham aquele com o rasto mais intenso — o que se traduz em ser o caminho mais
curto. Finalmente (Fig. 3.5(d)), todas as formigas acabam por adoptar o caminho
mais curto. Existe também um factor de evaporagao do rasto de feromona, o que leva

a que o caminho menos utilizada seja eventualmente completamente esquecido.

Procedimento Optimizagao por Colénia de Formigas para optimizagao
estatica
Entrada: instancia do problema
Saida: solucao candidata
inicializar os rastos de feromonas;
enquanto os critérios de paragem nao forem satisfeitos fazer
construir as solugoes candidatas;

realizar pesquisa local;

actualizar os rastos de feromonas;
fim

retornar a melhor solucao encontrada
Algoritmo 7: Algoritmo genérico de uma optimizagao por colénia de formigas
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A abordagem com maior visibilidade sobre a aplicacao do método de optimizagao
por colonia de formigas ao problema em estudo foi a proposta por A. Shmygelska e H.
Hoos [SH03|. Esta abordagem segue o esquema genérico de um algoritmo para opti-
mizagao por colonia de formigas, que pode ser observado no Alg. 7, mas acrescenta-lhe
dois métodos probabilisticos de pesquisa local iterativa, um com melhoramento ite-
rativo e outro com melhoramento iterativo probabilistico, que podem ser observado

nos Alg.s 8 e 9, respectivamente.

Procedimento Pesquisa Local com melhoramento iterativo
Entrada: conformagao c
Saida: conformacao ¢

enquanto os critérios de paragem nao forem satisfeitos fazer
escolher aleatoriamente o indice ¢ uniformemente de um valor entre 1 e n;

¢’ = movimentoDeAlcanceLongo(i);
se E(d) < E(c) entao
| retornar ¢

senao
| retornar c

fim
fim

Algoritmo 8: Procedimento de pesquisa local com melhoramento iterativo

Procedimento Pesquisa Local com melhoramento probabilistico iterativo
Entrada: conformagao c
Saida: conformacao ¢

enquanto os critérios de paragem nao forem satisfeitos fazer
escolher aleatoriamente o indice ¢ uniformemente de um valor entre 1 e n;

¢’ = movimentoDeAlcanceLongo(i);
se E(c) < E(c) entao
| retornar ¢
senao
se Aleatorio(0,1) < %
| retornar ¢

senao
| retornar c

fim
fim

fim

Algoritmo 9: Procedimento de pesquisa local com melhoramento probabilistico
iterativo
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3.9 Resultados conhecidos das abordagens apre-
sentadas

Na Tab. 3.3, adaptada de [BS05], pode observar-se a comparacao entre os melhores
resultados obtidos pelas abordagens descritas aplicadas as sequéncias de teste padrao
(as Tortilla Benchmarks),” nomeadamente com as aqui retratadas: a PFGA (Protein
Folding Genetic Algorithm) [BS05], a ACO (Ant Colony Optimization) [SHO3], a EMC
(Evolutionary Monte Carlo) [LWO1], a GTS (Genetic algorithm combined with Tabu
Search) [JCSMO03], a MMA (Multimeme Algorithm) [KBBHO02], a MMC (Metropolis
Monte Carlo) [UM93] e a GA (Genetic Algorithm) [UM93].

Tabela 3.3: Melhores resultados obtidos pelas diferentes abordagens constantes no estado
da arte as sequéncias de teste padrao estudadas

Seq. | Emin | PFGA | ACO | EMC | GTS | MMA | MMC | GA
1| -9 -9 -9 -9 -9 -9 -9 | -9
2| -9 -9 -9 -9 -9 - -9 | -9
3| -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 | -8
4| -14 ~14 | -14| -14| -14 -14 -13 | —12
5| —23 —23 | -—23| -—23| -23 —22 —20 | —22
6| —21 —21 | -—21| -21| -21 —21 —21 | —21
7| —36 -36 | —36 -35 | —35 -36 —33 | —34
8 | —42 —42 | —42 -39 | -39 —38 —-35 | —37
9| —10 - - - - - - -

10 | -53 -53 | —51 - - - - -
11 | —48 —48 | —47 - - - - -
12 | —50 —49 | —47 - - - - -
13 -9 - - - - - - -
14| -8 - - - - - - -
5] -4 - - - - - - -

Pode ser observado, na Tab. 3.3, que a abordagem que apresenta melhores re-
sultados nas sequéncias de teste padrao é a PFGA. As abordagens GA e MMC (as
aplicagoes mais simples com utilizagao de um algoritmo genético e de um algoritmo de
Monte Carlo) apresentam os resultados mais baixos — o que nao é de estranhar, dadas

as caracteristicas especificas do problema. A medida que as abordagens comecam a

9Nas sequéncias de teste padrdio para as quais ndo siao conhecidos os melhores resultados de
determinada abordagem, foi colocado um trago (“-7).
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ser mais complexas, como é o caso da EMC (que aplica técnicas evoluciondrias ao al-
goritmo de Monte Carlo), da GTS (que aplica a pesquisa tabu ao algoritmo genético)
e da MMA (com um algoritmo multimeme), os resultados passam a ser melhores.
Pode-se constatar assim que, de facto, o problema nao ¢ trivial, levando a adopgao
de abordagens mais complexas. Finalmente, as melhores abordagens sao a PFGA e
a ACO, onde, entre outras técnicas, se faz uso de técnicas de pesquisa e optimizagao

local para auxiliar a evolucao da populacao.

3.10 QOwutras Abordagens

H& ainda abordagens que interessa mencionar porque, por algum motivo, influencia-
ram parcialmente o trabalho desenvolvido. Algumas nao foram aplicadas as sequéncias
de teste padrao, nao fornecendo assim pontos de comparacao; outras tém algumas
especificidades que levam a que nao sejam consideradas, também, como bons pontos

de comparacao. Passam a ser descritas de seguida essas abordagens.

3.10.1 PERM

Uma das abordagens mencionadas em véarios artigos pelos seus resultados (por exem-
plo, em [BSO05]), é a “Pruned-Enriched Rosenbluth Method’,'° proposta por Bastolla
et al. [BFG198]. Esta abordagem ¢ baseada no algoritmo de Monte Carlo e no método
Rosenbluth-Rosenbluth e descreve-se, sucintamente, desta forma: os aminodcidos vao
sendo colocados sequencialmente em posicoes vagas, com uma distribuicao proba-
bilistica; a cada conformagao é atribuido um determinado peso P; a medida que os
pesos vao aumentando a par com o tamanho das cadeias, é dado inicio ao processo
de poda, removendo-se as conformagoes com pouco peso e substituindo-as por con-
formacgoes com um peso maior. A poda é feita de forma estocéstica: se o peso de uma
determinada conformacao desce abaixo de um determinado patamar P<, é eliminada
com uma probabilidade de %, ao passo que € mantida e o seu peso duplicado na outra
metade dos casos. O “enriquecimento” é feito de forma independente: se P subir
acima de um outro patamar P~, a configuracdo ¢é substituida por n copias, cada com

P
um peso -

10Este método pode ser traduzido livremente, para portugués, como “Método Rosenbluth Enri-
quecido por Poda”.



50 Estado da Arte

Contudo, esta abordagem, apesar de mostrar resultados bastante bons para algu-
mas das sequéncias de teste padrao — das sequéncias utilizadas, podem ser compara-
dasa7,a 1l ea 12, tendo obtido resultados de —35, —47 e —49, respectivamente —,
nunca teve grande expressao. Tal é devido a sua inferior adaptacao de uma sequén-
cia para outra sequéncia — i.e., a medida que se vao escolhendo sequéncias de teste
padrao para analise, o programa tem um comportamento dispar e, assume-se, pouco
escaldvel. Assim, é por vezes necessaria a adopcao de pequenos truques — “special
tricks”, utilizando a expressao dos préprios autores [BFGT98] — para adaptacao do
algoritmo, conforme as sequéncias em estudo, de forma a obter os resultados espera-
dos. Ora, na melhor das hipoteses, espera-se que a parametrizacao possa ser ajustada,
nunca a estrutura interna do programa (ou algoritmo), conforme a sequéncia em es-
tudo.

3.10.2 Macromutagoes

Sobre a utilizacao de macromutadores, ha a dizer que estes nao sdao um mecanismo
apenas aplicavel a este problema em especifico, nem é este mecanismo que distinguira
uma determinada abordagem — serd apenas um dos aspectos envolvidos (até algumas
das abordagens ja mencionadas tém alguma espécie de macromutador ou operador de
mutagao especifico). Contudo, hé a convicgao, expressa, por exemplo, por Krasnogor
et al. em [KHSP99], de que os operadores de macromutagao podem agir como um
poderoso método de pesquisa local — especialmente aqueles que funcionam com busca

e substituicao de padroes.

Conforme a abordagem, por vezes surgem diferentes propostas de operadores de
macromutacao. No entanto, alguns dos mais comuns sao a “manivela”, a “dobragem”,

¢

a “serpenteacao” ou a “vincagem”, que podem ser encontrados descritos num poster

por Rylance et al., em [RCMJJO04].

3.10.3 Individuos Invalidos e Penalizacoes

Apesar de nenhuma das abordagens ja apresentadas aceitarem individuos invalidos,
continuando, regra geral, a gerar individuos até que todos sejam validos, nao é inédita

uma abordagem onde sejam aceites individuos invalidos.

A ideia por detras da aceitacao de individuos é o principio de que o préprio algo-

ritmo tratara de favorecer os melhores individuos (validos) em detrimento dos piores
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individuos (invélidos), mantendo a diversidade dos individuos e diminuindo o tempo
de execugao do algoritmo (j4 que nao é necessario aguardar que todos os individuos

vélidos sejam gerados, quer na populagao inicial, quer na geragao da descendéncia).

Contudo, é necessario contrabalancar a aceitacao de individuos invéalidos com um
mecanismo que os permita diferenciar dos individuos validos. Tal é conseguido com
a adopcao de penalidades a conformacoes que tenham aminoacidos sobrepostos —
i.e., a ocupar a mesma posicao — sendo assim, portanto, conformagoes invalidas. Em
geral, estas penalidades sao proporcionais ao numero de aminodcidos sobrepostos.
Desta forma, o algoritmo é “forcado” a afastar as conformacoes piores, favorecendo
as melhores e, a0 mesmo tempo, validas. Exemplos deste mecanismo podem ser en-
contrados em [HYTY05] e [PPG95] (abordagens ao modelo HP tridimensional) ou

em [Rat04] (no modelo bidimensional).

A abordagem apresentada em [Rat04], por V. Ratakonda, apenas apresenta resul-
tados para as sequéncias de teste padrao 1, 3, 4, 5, 6 e 8, tendo igualado os melhores
resultados, a excepcao da sequéncia 5, onde fica a um ponto do melhor resultado
conhecido (—23). Para além da adopcao de individuos invialidos, esta abordagem
também faz uso do sistema de fundo de progenitores e da execugao em paralelo com

varias populagoes em simultaneo.






Capitulo 4

Método Proposto

O algoritmo genético utilizado para a resolucao do problema estudado nesta dis-
sertacao segue algumas das linhas comuns no algoritmo genético cléssico, possuindo
como caracteristicas diferenciadoras o facto de utilizar um mecanismo de reparacao de
individuos invalidos, taxas de variacao dinamicas, bem como a utilizacao de técnicas

de mutacao especificas ao problema.

Por diversos motivos, entre os quais a sua identificacao para efeitos de comparacgao
com outras abordagens, foi necessario dar um nome a esta abordagem e, por varias
razoes de ordem pratica, optou-se por um nome em inglés para a abordagem proposta:
GARMM (Genetic Algorithm with a Repair Mechanism and Macromutations).

Nas seccoes seguintes deste capitulo sao abordados o algoritmo genético proposto,

bem como as suas especificidades na aplicacao ao Modelo HP.

4.1 Abordagem ao Modelo HP

Nesta dissertagao optou-se por um modelo bidimensional (o Modelo HP 2D) para tes-
tar a abordagem evolucionaria ao problema da previsao da conformagao de proteinas.
Apesar de ja existirem abordagens evoluciondrias a este problema, procurou-se uma
variante na qual, ao invés de se descartar os individuos invélidos gerados (que, a
medida que as sequéncias de teste aumentam o seu tamanho, passam a constituir a
grande maioria descendéncia gerada) ou de os penalizar severamente (levando a que

a sua expressao seja minima), se procura reparar os individuos invalidos.

Apesar de na maior parte das abordagens os individuos invalidos serem descarta-
dos, como acaba por ser o caso da maioria das expostas no Capitulo 3, existem ja ou-

tras onde se toma em conta os individuos invalidos — veja-se, por exemplo, [PPG95].

93
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No entanto, nestas abordagens, os individuos sao apenas mantidos com o intuito de
manter diversidade na populagao. Tanto quanto se sabe, neste tipo de aplicagoes

nunca se aplicou aos individuos invéalidos um mecanismo de reparacao.

A semelhanca das abordagens mais comuns, os individuos foram definidos com di-
recgoes relativas definidas no alfabeto {L,F,R}, assumindo-se também que a primeira
direccao se encontra predefinida. Deste modo, o tamanho do gendtipo é menor em

duas unidades que a sequéncia HP.

4.2 Algoritmo Genético

O algoritmo genético utilizado como base do programa segue, em grande medida, o
método tradicional dos algoritmos genéticos cldssicos (ver Alg. 2). No entanto, dado
o problema em estudo, varias alteracoes foram necessérias devido a factores como a

representacao dos individuos, a funcao de avaliacao e as condigoes de paragem.

As varias alteragoes ao algoritmo genético classico, propostas neste trabalho,

prendem-se com:

1. nao substituicao integral da populacao pela descendéncia gerada, havendo com-
petigdo entre os novos individuos (a descendéncia) e os seus progenitores pelos

lugares na nova populacao;

2. utilizagao de operadores de macromutacdo (mutagoes especificas ao problema

em estudo, aplicadas a conjuntos de genes);

3. alteracao dinamica das taxas de variacao a aplicar aos individuos, ora aumen-
tando-se a taxa de recombinagao e diminuindo as taxas de mutacao e macro-
mutacao, ora diminuindo a taxa de recombinacao e aumentando as taxas de
mutagao e macromutacdo (de forma a evitar convergéncia prematura da popu-

lagao e a gerar diversidade em momentos especificos da execugao do algoritmo);

4. utilizagao de elite (salvaguardando-se os melhores individuos de cada geragao);
neste programa, quando héa varios individuos, distintos, com a mesma pon-
tuacao, estes sao escolhidos de forma aleatéria, de acordo com a ordenacao dos

individuos nesse instante;

5. utilizagdo de um mecanismo de reparacgao de individuos (ver Alg. 10).
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Sao também, no final da execucao do algoritmo, devolvidos os melhores individuos,
e nao apenas o melhor individuo, visto poder haver mais do que uma solugao com a

mesma energia minima de conformacao para um mesmo problema.’

O mecanismo de reparacao revela ter especial interesse e aplicabilidade devido ao
facto de, no problema estudado, muitos dos individuos gerados se revelarem invalidos
— i.e., possuem uma conformacao impossivel, havendo dois ou mais aminoacidos a
ocupar uma mesma posicao. No entanto, por vezes da-se o caso de determinado
individuo representar uma solucao com elevado potencial, sendo invalido devido a
alguma sobreposi¢ao de aminoacidos em pontos “nao criticos” ou “faceis de corrigir”.
Seria assim uma boa abordagem tentar reparar esse mesmo individuo, ao invés de
pura e simplesmente descarta-lo, havendo a possibilidade de se obter uma melhor

solucao.

Segue-se, nas préximas subsecc¢oes, uma descricao dos aspectos mais relevantes
do algoritmo genético, onde sao focados a representacao dos individuos, a consti-
tuicao da populagao, o funcionamento da funcao de avaliacao, o método de selecgao
adoptado, a implementacao dos operadores de variagao, o mecanismo de reparagao, a
especificagao da condicao de paragem e, finalmente, a enunciagao dos parametros uti-
lizados na configuragao do algoritmo genético. E dada especial énfase ao mecanismo

de reparacao.

4.2.1 Representacao dos Individuos

A representacao dos individuos consiste no conjunto de direcgoes que sao utilizadas
para definir as posicoes relativas dos aminoacidos numa proteina, em funcao dos an-
teriores: L (left — esquerda), F' (forward — frente) e R (right — direita). Na prética,
sao usadas cadeias de nimeros inteiros com trés valores distintos: —1, 0 e 1. Assim,
optou-se por uma representacao de um nimero inteiro por direcgao, por esta poder
apenas assumir um de trés valores. Com uma abordagem com apenas trés direccoes
relativas, ha uma situacao passivel de gerar individuos invélidos que é evitada logo a

partida: nao é possivel recuar para a posicao onde se encontra o aminoacido anterior.

Como foi ja referido, o tamanho das cadeias é igual ao ntimero de aminoacidos

da proteina menos dois. Com efeito, entre quaisquer dois aminodcidos existe apenas

INa prética, a existirem, s6 sdo apresentadas vérias solucoes quando é utilizada o interface gréfico
para o utilizador (GUI). Quando executado sem o GUI, por questdes de ordem pratica, o programa
apenas guarda a solugao no topo das melhores solugoes, mesmo que haja varias com a mesma
pontuacao.
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Entrada: sequéncia HP
Saida: melhor(es) individuo(s) da populacao
gerar populagao inicial;
enquanto numero maximo de geracoes nao for atingido e numero mdrimo de
geragoes sem evolucao dos melhores individuos nao for atingido fazer
avaliar populacao;
se patamar de estagnacao alcan¢ado entao
| actualizar valores das taxas de variagao;

senao
| repor valores base das taxas de variac¢ao;

fim

seleccionar melhores individuos para passarem inalterados a geracao
seguinte, criando uma elite;

seleccionar possiveis progenitores para reprodugao de acordo com o seu
mérito, criando pools;

gerar descendéncia: aplicar o operador de recombinagao aos progenitores;
aplicar os operadores de macromutagao a descendéncia;

se nao foi erecutada uma macromutagcao entao
| aplicar o operador de mutacgao;

fim

se descendéncia invdlida e acima do patamar de reparac¢ao entao
| reparar descendéncia;

fim
juntar populacao antiga e descendéncia, seleccionando os melhores

individuos e adicionando-lhes depois os elementos da elite;
fim

Algoritmo 10: Algoritmo genético utilizado

uma direccao, sendo também que por definicao a primeira direccao numa de cadeia de
aminoacidos é sempre constante (para evitar resultados idénticos em que os individuos

apenas diferem uns dos outros por rotagao relativamente a origem).

Na Fig. 4.1(a) encontra-se a representagao linear da sequéncia HP, ja apresentada
na Fig. 3.1, e na Fig. 4.1(b) encontra-se a representagao do genétipo de um individuo
utilizando as mnemonicas das direcgoes (L, F'e R) e os valores inteiros utilizados na
representagao interna ao programa. O gendtipo (Fig. 4.1(b)), aplicado a sequéncia
HP (Fig. 4.1(a)), permite a obtengao do fendtipo apresentado na Fig. 3.1. Mais uma
vez, note-se a diferenca de tamanho, em duas unidades, existente entre a quantidade
de aminoacidos e a de direcgoes: o nimero de aminoacidos é superior em um ao
nimero de direcgoes; e fixa-se a primeira direc¢ao (tendo sido arbitrada a direccao

F'), ndo sendo assim necessaria a sua representagao no genétipo.

Os individuos sao gerados de forma aleatdria no inicio da execugao do programa,
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(a) Sequéncia de aminodcidos hidrofébicos e polares

TR R ERRADE
R|F|R[R[E[L[R[F[R[R[E|R[L]E][R[R[F]R

(b) Sequéncia de genes no genétipo do individuo

Figura 4.1: Representacao dos aminoacidos e dos individuos

sendo que nesta fase, apesar de serem admitidos individuos validos, todos os in-
dividuos devem possuir uma energia minima de conformacao inferior ou igual a zero.
A partida, todos os individuos vélidos respeitam esta condicao, ja que nao possuem
sobreposicoes e, logo, nunca podem ter energias de conformagao positivas — quando
muito, serao nulas; ja os individuos invalidos, devido as penalidades que podem sofrer,

podem ou nao respeitar esta condicao, sendo, no ultimo caso, reparados.

O propésito desta condigao é nao enviesar logo a partida o programa com solugoes
que podem ser consideradas bastante mas. E de notar que a partir de quatro amino-
acidos a probabilidade de serem gerados individuos invalidos passa a ser maior que
zero e vai aumentando com o tamanho da sequéncia HP em estudo, ultrapassando
facilmente a probalidade de geracao de individuos validos. A titulo de exemplo, con-
sidere-se o caso mais simples para que uma sobreposicao ocorra. Para tal, basta que
haja quatro direcgdes que sejam todas esquerda (ou todas direita) para que o quinto

aminoacido se posicione sobre o primeiro, dando origem a uma conformacao invalida.

Depois de gerada a populagao inicial, j& passam a ser aceites individuos invélidos
que nao respeitem essa condi¢ao, competindo directamente com os individuos validos
da populagao. No entanto, abaixo de um determinado patamar, calculado em funcao
da pontuacao do melhor individuo gerado até ao momento, os individuos passam
a ser sujeitos a reparagao. Este patamar, apurado de forma empirica, corresponde
a 62,5% da pontuacao do melhor individuo apurado até essa iteracao: os individuos
cuja energia minima de conformacao seja inferior ou igual a esse patamar mantém-se
inalterados na populacao, apesar de invalidos, assumindo-se que individuos abaixo
desse patamar possuem apenas ligeiras incorreccoes que poderao “desaparecer” ou

mesmo contribuir para a constituicao de um melhor individuo; os individuos cuja
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energia minima de conformacao seja superior a esse patamar sao eleitos para re-
paragao, assumindo-se que as incorrec¢oes poderao influenciar negativamente futuros
individuos, ao enviesar futuros desenvolvimentos da populacao, sendo a melhor alter-

nativa a sua reparagao.

Outra restricao colocada aos individuos invalidos é estes nao poderem ser consi-
derados como candidatos ao melhor individuo da populagao — a solucao proposta
nunca pode ser invélida, sob pena de nao ter qualquer utilidade e desperdicar precio-

SOS recursos.

4.2.2 Populacao

A populacao é o conjunto de todos os individuos num determinado instante de tempo
da execugao do algoritmo, sendo ela que esta sujeita ao processo de evolucao. A evo-
lugao s6 se pode verificar se existir competicao entre os individuos e interaccao destes
com o meio-ambiente. Parafraseando Darwin, a evolucao faz-se pela sobrevivéncia
dos mais aptos. Assim sendo, é sempre necessaria uma populacdo com individuos
que possam competir entre si, utilizando algum método de seleccao, para que haja

evolugao, seja através de mutacao, de recombinagao ou de ambos.

Numa populacao, uma das possiveis medidas de qualidade é a sua diversidade,
principalmente no estagio inicial de execucao do algoritmo, onde se pretende uma
procura ampla do espaco de solugoes. Enquanto houver individuos distintos dentro
de uma populagao, a probabilidade de gerar novos individuos (também eles distintos)
por recombinacao de progenitores é bastante elevada. A medida que a diversidade vai
diminuindo — o que, regra geral, é indicacao de que houve convergéncia e de que um
dos individuos estd a “tomar” toda a populacao — a probabilidade de gerar novos
individuos distintos por recombinacao reduz-se drasticamente, anulando-se mesmo
quando todos os individuos sao iguais. Nessa situacao, a geragao de novos individuos
passa a estar dependente, sobretudo, dos operadores de mutacao. Devido a isto, uma
das alteracoes ao algoritmo genético classico é a utilizagao de taxas dinamicas de
variacao, tornando a evolucao ora mais dependente dos mecanismos de recombinacao,

ora mais dependente dos mecanismos de mutagao.

Ao longo das varias geragoes, a populacao actual e a sua descendéncia sao unidas,
passando os seus elementos a competir por um lugar na nova populacao a formar.
Finalmente, depois de formada a nova populacao (baseada na populagao anterior e

)

respectiva descendéncia), sdo adicionados os elementos que se encontram na elite.
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4.2.3 Funcao de Avaliacao

A avaliacao de um individuo é feita com base na qualidade do seu fendtipo. O
fenétipo dos individuos conhece-se quando se aplicam as direcgoes (representadas
no seu genoétipo) aos aminodcidos, em conjunto com a sequéncia de propriedades
hidrofébicas e polares que definem os aminoacidos da proteina em estudo, obtendo-se
a conformacao desse individuo. Posto isto, cada par nao adjacente de aminoacidos
hidrofébicos, H, que se encontrem juntos, diminui em uma unidade a energia minima
de conformacao. No inicio de cada avaliacao, o valor base de energia para individuo
é zero. Por outro lado, no caso de individuos invalidos serem aceites na populacao,
sempre que dois aminodcidos se encontram sobrepostos — i.e., as direccoes codificadas
no genotipo do individuo levam a que dois aminoacidos fiquem a ocupar uma mesma
posicao —, o individuo é penalizado com a atribuicao de pontos de energia positiva,

levando a que a energia de conformacao aumente.

Pontuacao e Penalizacao

Os sistemas de pontuagao e penalizacao sao um aspecto fulcral da fungao de avaliagao.
Por omissao, e como proposto originalmente [LD89], por cada contacto H-H é atri-

buido —1 ponto de energia.

Quanto ao sistema de penalizagao, hé varios valores propostos dentro dos varios
trabalhos que aceitam individuos invélidos; no entanto, todos eles sao valores positi-
vos baixos, com o intuito de penalizar os individuos invalidos, mas nao de os penalizar
excessivamente, levando a que, em termos praticos, estes sejam excluidos da popu-
lacao [PPG95]. Por outro lado, optando-se pela alternativa de aceitar individuos
invalidos na populacao, ¢ necessario que estes sofram uma qualquer penalidade pela
sobreposi¢ao de aminodcidos, para evitar o risco (elevado) de individuos invélidos
tomarem controlo de toda a populacao. Assim, os sistemas de penalizacao adoptam
valores superiores ou iguais a 1 ponto por cada sobreposicao. Existem implementacgoes
que utilizam um sistema de penalidade varidavel [KHSP99]; no entanto, o mais usual
¢ utilizar um valor fixo. Neste trabalho, o valor que, por andlise empirica, se re-
velou mais ajustado foi 2, sendo este o mais comum a diversas abordagens, como

em [PPG95] ou [Rat04].

A titulo de exemplo, na Fig. 4.2 podem ser observados alguns dos melhores in-

dividuos (j& que hé vérios com a mesma pontuacao) para penalidades de 0, 1, 2 e 3
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pontos, para a sequéncia HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH, cuja melhor solucao apu-
rada tem uma energia minima de conformacao de —9 unidades, com uma populagao
de 500 individuos e para um minimo de 1000 geragoes, para um minimo de 3 execucoes

do programa. Note-se que:

e na Fig. 4.2(a) a energia minima de conformagao é de —8 pontos, tendo-se obtido

como melhor valor —13, mas num individuo invélido;?

e na Fig. 4.2(b) a energia de conformacao é de —6 pontos, tendo-se obtido como

melhor valor —10, mas num individuo invalido;

e na Fig. 4.2(c) a energia de conformagao é de —9 pontos, o melhor resultado,

tendo-se obtido como melhor valor —9, ja num individuo vélido;

e na Fig. 4.2(d) a energia de conformacao é de —9 pontos, tendo-se obtido como

melhor valor —9, também num individuo vélido.

=

) Penalidade = 0 ) Penalidade = 1
) Penalidade = 2 ) Penalidade = 3

Figura 4.2: Solucoes propostas para a sequéncia HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH com di-
versas penalidades

Apesar de o exemplo apresentado ser apenas um caso de complexidade menor,

pode-se observar que aceitar individuos invalidos sem aplicar qualquer penalidade,

20s valores de energia obtidos para individuos invalidos, neste caso e nos seguintes, apenas sio
observaveis nos dados de saida do programa, em modo verboso, nao disponivel no interface do
programa utilizado por omissao.
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Fig. 4.2(a), ou com uma penalidade de apenas uma unidade, Fig. 4.2(b), leva a que
os individuos invalidos tomem controlo da populacao, como se pode verificar pelas
energias minimas de conformacao, —13 e —10, respectivamente, e que afecta o desen-
volvimento de individuos vélidos, que se ficaram por energias minimas de conformagao
de —8 unidades. Ja com penalidades de dois e trés pontos, Figs. 4.2(c) e 4.2(d), res-
pectivamente, os individuos invalidos téem um peso semelhante aos dos individuos
validos. A partir de trés pontos de penalizacao, os individuos invalidos comecam a
ser severamente penalizados e deixam de ter um peso relevante na constituicao da
populacao. Este efeito é ainda mais visivel em cadeias mais extensas. Com tudo isto,
se com uma penalidade de dois pontos se consegue o resultado pretendido, estipula-se

que nao existe qualquer vantagem em usar uma penalidade mais elevada.

4.2.4 Método de Seleccao

Sendo este um algoritmo geracional onde se aplica 0 mecanismo recombinacao, houve
situagoes onde foi necessario utilizar um método de selecgao. O método escolhido
foi a seleccao por ordem,® onde a probabilidade de cada individuo ser seleccionado
é obtida com recurso a uma distribuicao geométrica. Uma distribuicao geométrica é
uma distribuicao probabilistica do nimero de tentativas falhadas Y = X — 1 antes
do primeiro evento com sucesso, cujo dominio é o conjunto {0,1,2,3,...}. Se a pro-
babilidade de sucesso de cada tentativa é p, a probabilidade de que sejam necessarias
k tentativas é dada pela expressao P(X = k) = (1 — p)*~1p, para k = 1,2,3,....
No entanto, na pratica, como existe um cimulo de valores para se obter o individuo
seleccionado, utiliza-se funcao de distribuicio cumulativa P(Y = k) = 1 — (1 — p)¥,
ke {0,1,2,3,...}.

Optou-se pela selecgao por ordem, com utilizagao de uma distribuicao geométrica,
porque esta acaba por dar a todos os elementos uma probabilidade, por mais pequena
que seja, de virem a fazer parte dos individuos seleccionados. D&, no entanto, pro-
babilidades maiores aos individuos no topo da lista, mas nao tanto que estes sejam
seleccionados sistematicamente, de forma a fazer evoluir a prépria populagao com
base nos seus melhores representantes garantindo-se, ao mesmo tempo, a existéncia

de diversidade.

Assim, na seleccao por ordem os individuos sao ordenados de acordo com o seu

mérito: aqueles com menor energia de conformacao no inicio da lista e aqueles com

3 Ranking selection, em inglés.
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maior energia de conformacao no fim. Individuos com o mesmo valor de energia
sao ordenados de acordo com a ordem em que vao sendo encontrados, o que pode
variar de geragao para geragao. Depois, de acordo com a distribuicao geométrica, sao
atribuidas probabilidades de seleccao para cada um dos individuos, de acordo com a
sua ordenagcao. E depois seleccionado de forma aleatéria um valor real entre 0 e 1,
e aquele individuo sobre o qual incidir o valor seleccionado, de forma cumulativa, é

escolhido para fazer parte da seleccao.

Seleccao de Progenitores

O objectivo da seleccao de progenitores é seleccionar os individuos que se tornarao
os progenitores da descendéncia que fard eventualmente parte da préxima geracao de

individuos, tendo sido utilizado o ja descrito método de seleccao por ordem.
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Prob. Selecgao

Individuo

Figura 4.3: Grafico da distribuicao geométrica com as probabilidades de seleccao de cada
individuo se tornar um progenitor

Na Fig. 4.3 pode-se observar o grafico da distribuicao geométrica das probabili-

dades de seleccao para 500 individuos e p = um valor também obtido de forma

1
80
empirica, que origina uma curva prolongada, garantindo probabilidades de seleccao

ainda relevantes para elementos ja préximos do fim da lista ordenada em funcao da
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energia de conformacgao. Ja na Fig. 4.4 observa-se a distribuicao cumulativa corres-

pondente aos valores da distribuicao geométrica na Fig. 4.3.

=
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Prob. Cumulativa Selecgao
=}
>

=
i

0,2

1 18 35 52 69 86 103 120 137 154 171 188 205 222 239 256 273 290 307 324 341 358 375 392 409 426 443 460 477 494

Individuo

Figura 4.4: Grafico da distribuicao cumulativa das probabilidades de seleccao de cada in-
dividuo se tornar um progenitor

Na Fig. 4.5 pode-se observar um grafico circular com as probabilidades de os indi-
viduos serem seleccionados para progenitores da descendéncia seguinte. Os individuos
foram reunidos em grupos de 25 para facilitar a leitura do gréfico; no entanto, a distri-
buicao é demonstrativa do que acontece individualmente: apesar de os individuos mais
aptos terem uma maior probabilidade de seleccao, estes nao detém o “monopédlio” da
seleccao, havendo ainda possibilidade de individuos menos aptos serem seleccionados.
Evita-se assim que um individuo “superadaptado” possa ser seleccionado na grande

maioria das vezes.

Seleccao de Sobreviventes

Tendo-se optado por uma abordagem geracional onde existe competicao entre des-
cendéncia e progenitores por um lugar na proxima geracao (tal como aconteceu na
selecgao de progenitores), foi novamente utilizado o método de selec¢ao por ordem,

com as probabilidades de cada individuo dadas por uma distribuicao geométrica.
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Figura 4.5: Grafico circular da distribuicao das probabilidades de seleccao para progenitores
em grupos de 25 individuos

Fundos de progenitores

Ainda sobre a seleccao de progenitores, interessa referir que depois de criado um sub-
conjunto da populagao constituido pelos individuos que foram obtidos na seleccao
por ordem, a recombinagao nao é feita de forma puramente aleatéria (escolhendo-se
apenas pares de individuos para darem origem a um novo par de individuos através
da troca de material genético). Ao invés disso, é primeiramente seleccionado um pro-
genitor (um dos individuos do conjunto com os melhores individuos) e, de seguida,
também a partir do conjunto com os melhores individuos, é criado, de forma aleatéria,
um fundo — i.e., um subconjunto com uma fraccao do conjunto maior —, do qual
vai ser seleccionado o segundo progenitor. Esse segundo progenitor sera o individuo
mais distinto do primeiro progenitor, de acordo com a distancia de Hamming,* de
forma a criar-se um novo par de individuos o mais diverso possivel, dadas as cir-

cunstancias especificas do problema. Procura-se, desta forma, maximizar o operador

4A distancia de Hamming, entre duas cadeias de caracteres de igual tamanho, é obtida contabi-
lizando o nimero de posigdes para os quais os caracteres correspondestes sao diferentes.
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de recombinacao, procurando-se garantir a diversidade entre os progenitores e, logo,

da descendéncia destes.

Elite

Ainda com respeito a populagao, interessa referir que é utilizado o mecanismo de
elite. Este mecanismo é ja4 sobejamente conhecido em abordagens com algoritmos
genéticos e o seu propoésito é garantir que, durante o processo de evolucao, nao haja
uma regressao da qualidade geral da populagao ou, pelo menos, dos melhores in-
dividuos encontrados. Garante-se assim que, na geracao seguinte, ha um ou mais
individuos (tantos quanto desejado) que correspondem aos melhores encontrados nas
geragoes precedentes. Estes individuos nao estao sujeitos a competicao entre eles e
0s seus pares, bem como com os novos elementos criados na descendéncia, passando

directamente a préxima geracao.

4.2.5 Operadores de Variagao

Os operadores de variagao servem para a criacao de novos individuos e subdividem-
se em duas categorias: recombinacdo e mutagao (incluindo também os casos es-
pecificos ao problema estudado, englobados sob a denominacao de operadores de
macromutagao). Sao ambos aplicados neste algoritmo genético e passam a ser descri-

tos de seguida.

Recombinacao

Na implementagao deste algoritmo genético foram testados varios mecanismos de re-
combinagao, desde a recombinagao com apenas um ponto de corte até a recombinacao
uniforme, que acabou por ser a escolhida. Esta induz uma maior diversidade da des-
cendéncia gerada, possibilitando uma taxa de diversidade mais elevada, e durante
mais tempo também, na populagao. Na recombinacao uniforme, os novos individuos

sao constituidos seleccionando aleatoriamente genes de cada um dos progenitores.

Na versao utilizada, cada recombinacao da origem a dois novos individuos. Estes
dois novos individuos vao sendo criados em simultaneo, sendo que sempre que um gene
do primeiro progenitor for seleccionado para ser copiado para o primeiro descendente,
um gene do segundo progenitor sera seleccionado para ser copiado para o segundo

descendente — i.e., sempre que um gene de um dos progenitores ¢ seleccionado para
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incorporar um dos descendentes, o gene na posicao correspondente do outro progenitor
sera também seleccionado para incorporar o outro descendente. Este mecanismo pode
ser observado na ver Fig. 4.6, onde esta também representada a mascara, que definiu

a seleccao de genes de um ou de outro progenitor, obtida de forma aleatéria.

A semelhanca de outros operadores de variacao aqui utilizados, a recombinagao
estd sujeita a uma taxa variavel de utilizacao entre 50 e 75% — valores comuns entre

0s quais varia a taxa de recombinacao nos algoritmos genéticos.

Progenitor 1 R|F|R|R|L|L|\R|F|F|F|L|R|L|L|R|R|F|R
Progenitor 2 R|R|R|R F|F | L |F LILIR|F| R|R|R
Mascara ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘
Descendentel | R | R| R| R | L |L|F|F | F|F|L|R F| R R|R
Descendente 2 | R | F | R | R R|F|L|F L L|R|R| F|R

Figura 4.6: Operador de recombinagao uniforme

Ao contréario dos outros operadores de variagao, como se podera observar de se-
guida, cujas probabilidades de uso crescem ao longo da execucao do programa ou das
varias etapas da sua execugao, a probabilidade de recombinagao vai decrescendo. Tal
acontece porque a partir do momento em que a populagao converge (aproximando-
se da homogeneidade), a probabilidade de gerar novos individuos através de recom-
binac¢ao diminui drasticamente. Assim, passa-se a diminuir a utilizacao do mecanismo
de recombinacao e passa-se a dar maior destaque a variacao por mutacao e macro-

mutagcao.

Mutacao

O mecanismo de mutagao utilizado consiste na alteragao de valores de cada um dos
elementos do gendtipo (os genes), fazendo variar os seus valores (alelos). Se a posigao
actual assumir, por exemplo, o valor L (esquerda), tem iguais probabilidades de se
tornar R (direita) ou F (frente). Foi tomada a opgao de evitar que uma mutagao
produza um resultado idéntico ao actual. Assim, por exemplo, neste caso nao é

considerada uma transicao de L para L.

Por opcao, cada um dos genes tem uma pequena probabilidade de ser mutado,

inversamente proporcional ao comprimento C' do gendtipo: % Quando tal se verifica,
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o operador cessa a sua execugao — i.e., no maximo, apenas um gene ¢ mutado em
cada aplicagao do operador a um individuo. A razao desta opgao deve-se ao facto
de as varias sequéncias de teste terem tamanhos bastante dispares, variando entre 18
e 100 aminodcidos, o que poderia levar a que, em individuos com gendtipos maiores,
o operador de mutacao fosse mais vezes aplicado que em individuos com gendtipos
menores. Optou-se também por usar probabilidades de mutacao relativamente baixas,
variando entre 1 e 2%, para evitar que este mecanismo seja demasiado destrutivo,
permitindo ao mesmo tempo que o individuo sofra alteracoes que, de facto, o fagcam

diferenciar-se da sua forma inicial (ver Fig. 4.7).
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Desc. Mutado 1
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Desc. Mutado 2

Figura 4.7: Operador de mutagao

Interessa referir que o mecanismo de mutacao, tal como esta estruturado o al-
goritmo genético do programa, sé é aplicado se nenhum dos mecanismos de macro-

mutacao — que serao abordados de seguida — for aplicado.

Macromutacao

Para além da mutacao mais convencional, optou-se pela utilizacao de técnicas es-
pecificas de mutacao adequadas a este problema, que tém o nome genérico de ma-
cromutacoes. Os operadores de macromutacao, de uma forma geral, trabalham so-
bre excertos do gendétipo. Dos macromutadores utilizados, uns procuram padroes no
gendtipo dos individuos — as sequéncias com as posicoes relativas de cada aminodacido
— e substituem esses padrdes por outros predefinidos,® outros apenas alteram a or-
dem ou trocam genes de uma forma agrupada. Os operadores de macromutacao, a
semelhanca do que acontece com o operador de mutacao, sao executados com uma
probabilidade varidvel, neste caso entre 10 e 20% — limites estes que sao flexiveis,
como se poderd observar no Capitulo 5. Sao utilizados estes valores (altos) devido

ao facto de os macromutadores s6 serem aplicados em situacoes bastante especificas,

SPara alguns exemplos de macromutadores com substituicao de padrdes, veja-se [RCMJJ04].
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quando determinado padrao é encontrado, pelo que é necessario que haja a uma

probabilidade significativa para a sua real aplicagao.

Seguem-se os vdrios operadores de macromutacao utilizados,® comecando por

aqueles que realizam busca de padroes, substituindo esses padroes por outros:

e Desdobragem — este operador (ver Fig. 4.8) procura, no genétipo, os padroes
RLLR, LRRF, RLLR e RLLF, e, caso os encontre, troca-os pelos padroes FFFF),
FFFR, FFFF e FFFL, respectivamente.

e Dobragem — este operador (ver Fig. 4.9) procura o padrao FFFF no genétipo

e, caso o encontre, troca-o pelos padroes RLLR ou RLLR,

E =B I‘J =Baa
EFIDDILDIDD ---EI—IDEE—IDD
Figura 4.8: Operador de macromutagao Figura 4.9: Operador de macromutagao
desdobragem dobragem

EI—EI—I—S%—EI—I—EI EI—I—I—ﬁEI—I

T I

Figura 4.10: Operador de macromutagao Figura 4.11: Operador de macromutagao
manivela rotagao

e Manivela — este operador (ver Fig. 4.10) procura o padrao LRRL no genétipo

e, caso o encontre, troca-o pelo padrao RLLR, e vice versa,;

e Rotagao — este operador (ver Fig. 4.11) procura os padroes LRFRF, LRFRL,
RLFLF e RLFLR, e troca-os por RLFLF, RLFLR, LRFRF, LRFRL, respecti-

vamente;

e Serpenteagao — este operador (ver Fig. 4.12) procura os padroes FLRRL,
FLRRF, FRLLR e FRLLF, e fa-los avancar uma posicao na ordem do genétipo,

50s nomes para os varios operadores de macromutacio podem nio ser consensuais, visto serem
usados predominantemente em inglés. Para contornar essa situagao, seguem-se os nomes em por-
tugués e em inglés: manivela — crank; dobragem — fold; inser¢do — insert; inversao — invert;
vincagem — kink; rotagao — rotate; baralhagao — scramble; serpenteagao — snake; troca — swap;
troca-sequéncia — swap-sequence; e desdobragem — unfold.
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g

Figura 4.12: Operador de macromutagao Figura 4.13: Operador de macromutagao
serpenteac¢ao vincagem

substituindo-os pelos padroes LRRLF, LRRLR, RLLRF e RLLRL, respectiva-

mente;

e Vincagem — este operador (ver Fig. 4.13) procura os padroes LRF ou RLF e

troca-os por FLR ou FRL, respectivamente.

Por outro lado, também sao utilizados operadores de macromutacao, aplicados
independentemente da ocorréncia ou nao de padroes, que essencialmente realizam
permutas de segmentos do gendtipo de genes, alterando a sua ordem ou posi¢ao den-

tro do gendtipo. Estes macromutadores sao:

e Baralhacao — este operador (ver Fig. 4.14) selecciona um excerto do genétipo

e troca a ordem dos genes contidos nesse excerto;

EI—EI—I—I—%_E—I—EI

Figura 4.14: Operador de macromutacao baralhacao

e Insercao — este operador (ver Fig. 4.15) selecciona aleatoriamente um gene,
retira-o e insere-o noutra posicao também escolhida aleatoriamente, deslocando

os genes compreendidos entre a nova posicao e a anterior;

e Inversao — este operador (ver Fig. 4.16) selecciona aleatoriamente uma secgao

do gene e inverte a ordem pela qual os genes se encontram nessa seccao;
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Figura 4.15: Operador de macromutagao Figura 4.16: Operador de macromutagao
insercao inversao

-
o

Figura 4.17: Operador de macromutacao Figura 4.18: Operador de macromutacao
troca troca-sequéncia

e Troca — este operador (ver Fig. 4.17) selecciona aleatoriamente dois genes e

troca as suas posigoes;

e Troca-sequéncia — este operador (ver Fig. 4.18) selecciona aleatoriamente
duas secgoes do gendtipo, nao sobrepostas e de igual tamanho, e troca as suas

posicoes.

Apesar de haver alguns macromutadores que produzem resultados semelhantes,
como o troca e o troca-sequéncia, ou resultados opostos, como o dobragem e o desdo-
bragem, optou-se por manter tal diversidade de operadores essencialmente por dois
motivos: nunca dois macromutadores sao utilizados em simultaneo, nao havendo o
risco de um reverter o efeito do outro; e nao se quis fazer uma avaliacao prematura
da eficacia de cada um deles, mantendo-se a utilizacao de todos. Para além disso,
poder-se-ia dar o caso de em iteragoes sucessivas do algoritmo, haver combinacoes de
macromutagoes que pudessem dar origem a resultados favoraveis (se bem que tal, a

partida, seja dificil de aferir).

A utilizacao de operadores de macromutacao justifica-se essencialmente por dois

motivos. Em primeiro lugar, esta-se a manipular grupos de genes ao mesmo tempo
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(no minimo dois genes), geralmente em posigoes vizinhas, levando a que a alteragao
tenha maior expressao no fenétipo do individuo. Este motivo é valido tanto para os
macromutadores com busca de padroes como para aqueles sem busca de padroes. Em
segundo lugar, com os macromutadores com busca de padroes (e sua substituigao),
esta-se a trabalhar com conjuntos de genes que originam conformacoes localizadas
(que podem ocorrer com bastante frequéncia) que, dependendo do sitio onde se en-
contram, podem contribuir para um fenétipo melhor ou pior adaptado, com a corres-

pondente energia minima de conformacao.

Taxas Dinamicas de Variacao

Foi adoptada a técnica de taxas de variagao variaveis de forma a injectar na populacao,
de tempos a tempos e sempre que esta comeca a estagnar, alguma diversidade. Assim,
quando a populacao comega a ficar homogeneizada, o peso da recombinagao na criacao
de novos individuos vai decrescendo e os pesos da mutagao e da macromutagao vao
crescendo — como foi ja referido na descricao de cada um destes operadores. Posto
de outra forma, quando a populacao é heterogénea, o principal impulsionador da
criacao de novos individuos e da evolucao é a recombinacao; quando a populacao é
homogénea, a recombinacao perde o seu significado e o impulsionador, criador de di-
versidade, passa a ser a mutacao (englobando os ja anteriormente referidos operadores

de macromutagao).

Nas Figs. 4.19, 4.20 e 4.21 pode ser observada a variagao das taxas de mutacao,
recombinagao e macromutagao, respectivamente; na Fig. 4.22 pode-se observar a so-
breposi¢ao das probabilidades para os varios operadores de variacao. Sao apresenta-
dos os graficos para 1000 geracoes; no entanto, este valor nao é predeterminado ou
fixo, ja que, tal como se encontra implementado o algoritmo, as alteragoes aos valores
base iniciais sao efectuadas até que haja evolugao na populagao — i.e., quando é
encontrado um individuo com uma energia de conformagao menor que a actual — ou
indefinidamente até se chegar ao nimero maximo de geragoes sem qualquer evolucao

na populagao.

4.2.6 Reparacao

Um grande factor de diferenciacao no algoritmo genético aplicado ao problema es-
tudado é a utilizagdo de um mecanismo de reparacao, evitando que individuos com

potencial (e talvez préximos de uma melhor solugdo) sejam descartados devido ao
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Figura 4.19: Grafico da probabilidade varidvel de mutagao ao longo das geracoes de uma
execucao

incumprimento de uma das regras de definem uma boa solucao candidata. Assim,
procura-se reparar o individuo, tentando ao mesmo tempo que mantenha as carac-
teristicas que lhe atribuiram destaque aquando da aplicagao da funcao de avaliacao

— o numero de contactos H-H, em aminoacidos nao adjacentes.

Para além disto, ja que a funcao de reparacao, por questoes de eficiéncia,” s6 tenta
um numero limitado de reparagoes, é também permitido que individuos, mesmo que
sejam invalidos, possam passar a geracao seguinte, se bem que penalizados pelos

motivos que os levam a ser caracterizados como invalidos.

O mecanismo de reparacao é apresentado com maior detalhe mais adiante na

Secc¢ao 4.3, sendo descritos o seu funcionamento e aplicabilidade.

"H4 dois aspectos a ter em conta em termos de eficiéncia. Em primeiro lugar, os recursos de
memoéria da Java Virtual Machine, ja que é um mecanismo que funciona forma iterativa, podendo
exaurir a memoria disponibilizada. Em segundo lugar, o facto de o tempo (de processador) des-
pendido na reparagao nao compensar o beneficio obtido, havendo mesmo a possibilidade de se
entrar em ciclo, em que uma reparacao pode dar origem a uma nova conformacao invalida e assim
sucessivamente.
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Figura 4.20: Grafico da probabilidade varidvel de recombinacao ao longo das geracoes de
uma execucgao

4.2.7 Condicao de Paragem

A condigao de paragem depende em muito do problema em estudo. Sendo este caso es-

pecifico um problema de optimizacao — mesmo estando-se a trabalhar com sequéncias

de teste padrao, com resultados conhecidos a priori para efeitos de comparagao —

sem

conhecimento da solucao éptima a priori, a condicao de paragem tem de ser

obrigatoriamente uma de entre:

1.

2.

uma solucao encontrada satisfazer os critérios minimos;
inspeccao “manual’;

a fungao do tempo de execucao;

o numero de geragoes;

a estagnacao da qualidade dos individuos que constituem a populagao.

Neste algoritmo genético a condi¢ao de paragem é uma conjung¢ao das duas tltimas

possibilidades. Garante-se assim, a partida, que ha um nimero minimo de geragoes

a criar e, a partir dai, a condi¢ao de paragem passa a ser a estagnacao dos individuos

da populagao.
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Figura 4.21: Grafico da probabilidade varidvel de macromutacao ao longo das geragoes de
uma execucgao

4.2.8 Parametros do Algoritmo Genético

Apos todo um processo de evolucao da implementacao do programa, com avancos e
recuos, a versao do final do algoritmo genético é configurada através dos seguintes

parametros:

e proteina — a cadeia com a caracterizagao dos aminoacidos em termos de serem

hidrofébicos ou polares;

e tamanho da populacao — niumero de individuos que constitui a populagao

em cada uma das iteracoes;

e tamanho do fundo de progenitores — niumero de individuos que consti-

tuirdo o fundo ( “pool”) para selecgao dos progenitores da geragao seguinte;

e tamanho da elite — nimero de individuos constituintes da elite (zero, se nao
se usar uma abordagem elitista, maior que zero se for usada uma abordagem
elitista; tipicamente utilizam-se valores pequenos, na casa da uma ou das duas

unidades);

e niimero de saida — numero minimo de geracoes apds o qual o programa



4.2. Algoritmo Genético 75

0,8

0,7 \

0,5 \_‘
= Mutagao

0,4 fm— Recombinagao

m— Macromutagao

Probs. Variagao

03

0.2

0,1

1 52 103 154 205 256 307 358 409 460 511 562 613 664 715 766 817 868 919 970

Geragao

Figura 4.22: Grafico das probabilidades varidveis de variacao sobrepostas ao longo das
geracoes de uma execucao

pode terminar (mas sé depois de um determinado nimero de geragoes ter sido

atingido a priori);

e valor da penalidade — numero de pontos de penalidade atribuidos aos in-
dividuos por cada atributo que os torne invalidos, o que se traduz em sobre-

posicoes;

e tamanho da descendéncia — ntmero de individuos da descendéncia (regra

geral, calculado em fungao do tamanho da populagao);

e tamanho da seleccao de progenitores — ntimero de individuos selecciona-

dos para dar origem a descendéncia;

e nimero minimo de geragoes — numero minimo de geragoes que tém de
existir antes que o programa possa terminar (apés atingido este valor, ainda se

tem de verificar o nimero de saida);

e patamar de reparacao — percentagem sobre o valor da qualidade do me-
lhor individuo de cada geragao, acima do qual um individuo invéalido deve ser

reparado;
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patamar de nimero de geragoes sem evolucao — valor utilizado para
controlo do nimero de geragoes sem evolugao nos individuos e apés o qual se
comeca a alterar os valores de mutacao, recombinacao e macromutacao, para

aumentar a diversidade da populacdo (ou, pelo menos, da descendéncia);

probabilidade inicial de mutagao — valor inicial da probabilidade dinamica

de mutacao;

probabilidade final de mutagao — valor final da probabilidade de dinamica

mutacao;

probabilidade inicial de macromutagao — valor inicial da probabilidade

de dinamica macromutacao;

probabilidade final de macromutacao — valor final da probabilidade de

dinamica macromutacao;

probabilidade inicial de recombinagao — valor inicial da probabilidade de

dinamica recombinacao;

probabilidade final de recombinagao — valor final da probabilidade de

dinamica recombinacao;

probabilidade da distribuicao geométrica — valor da probabilidade de

distribuicao geométrica, utilizada na selec¢gao de individuos;

probabilidade da distribuicao geométrica da mutagao — valor da pro-
babilidade de distribuicao geométrica, utilizada na variacao da probabilidade

de mutacao dos individuos;

probabilidade da distribuicao geométrica da recombinagao — valor da
probabilidade de distribuicao geométrica, utilizada na variacao da probabilidade

de recombinacao dos individuos;

probabilidade da distribuigao geométrica da macromutagao — valor da
probabilidade de distribuicao geométrica, utilizada na variacao da probabilidade

de macromutacgao dos individuos.
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4.3 Mecanismo de Reparacao

O mecanismo de reparacgao é aplicado a todos os individuos; no entanto, sé se estes
estiverem efectivamente invalidos é que sofrem alguma tentativa de reparagao. Tal
deve-se ao facto de o primeiro passo em cada iteracao do mecanismo de reparacao ser
verificar a validade do individuo, para que se possa determinar se se prossegue com a
sua execugao (continuar a reparar o individuo, passando-se a uma nova iteragao) ou se
o individuo ja se encontra reparado, terminando-se o processo. E assim escusado fazer
essa verificacao prévia antes de se aplicar o mecanismo de reparagao. O mecanismo,
tal como se encontra implementado, altera o préprio individuo (ver Alg. 11). Passa-se

a descrever o mecanismo de reparacao:

1. Verifica-se, inicialmente, se o individuo necessita de ser reparado (um individuo
necessita de reparacao quando é invalido — i.e., possui mais que um aminoacido

a ocupar a mesma posigao):

(a) o mecanismo comega por obter a estrutura bidimensional do individuo,

transformando as direcc¢oes codificadas no genétipo em coordenadas;

(b) de seguida, vai criando uma lista com todas as coordenadas e, a medida

que as vai adicionando, verifica se alguma delas se encontra repetida;

(c) a partir do momento em que encontra uma coordenada repetida — i.e., hé
dois aminoéacidos com as mesmas coordenadas, e logo uma sobreposicao
em determinada posicao —, o individuo é dado como invalido e passa ao

processo de reparacao;

2. Em caso de ser necesséaria a reparagao, procura-se o primeiro ponto de inter-
sec¢ao do “caminho” do individuo (comegando aleatoriamente pela cauda ou
pela cabega) e altera-se o valor do alelo correspondente ao aminoécido imedia-

tamente anterior a posicao sobreposta. Com maior pormenor:

(a) procura-se a primeira posi¢ao sobreposta (no fendtipo) e identifica-se (no
genotipo) qual o gene que originou-se essa sobreposigao e altera-se o seu

valor — e.g., de L para F ou R;

(b) de seguida, verifica-se se a nova posigao gerada nao estd também sobre-

posta:

i. se sim, recua-se um gene na sequéncia e repete-se este passo até estar

feita a reparacao — mnote-se que aqui apenas se faz uma reparacao
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localizada, podendo dar-se o caso desta reparacao ter repercussoes em

outras partes do individuo;

ii. se nao, passa-se ao passo seguinte;

3. Repete-se o processo de forma a verificar se o individuo ficou reparado, sem
qualquer sobreposigdo — volta-se a testar todo o individuo (passo 1), apds as

reparacoes localizadas que aconteceram no passo anterior.

Método Reparar

Entrada: individuo

Saida: individuo’

se nao existem sobreposicoes no fendtipo ou niumero mdximo de tentativas

alcancado entao
| retornar individuo

senao
seleccionar aleatoriamente a ponta por onde comegar;
procurar o primeiro aminoacido numa posicao sobreposta;

enquanto sobreposicao local fazer
alterar gene responsavel pela sobreposicao — individuo’;
se 0 novo valor nao criar uma nova sobreposicao com o0 Mesmo
aminodcido entao
| reparar individuo’;

senao
| recuar um gene;

fim

fim
reparar individuo’;

fim

Algoritmo 11: Algoritmo do mecanismo de reparagao

Note-se que é necessaria a definicao de um nimero maximo de tentativas de re-
paracao, devido ao facto de que as préprias tentativas de reparacao, sé por si, poderem
causar novas sobreposicoes noutros locais, ou mesmo dar-se o caso de se entrar em
ciclo infinito com as reparagoes, passando-se de uma sobreposicao a outra e voltando
a inicial. Actualmente este valor estd definido empiricamente, tendo sido usado um
namero que evite que a Java Virtual Machine aborte os processos devido a escassez

de recursos.® Quanto maior for a capacidade do(s) computador(es) onde o programa é

8 Ao utilizar um método que funciona de forma recursiva — e isto é valido tanto para Java como
para qualquer outra linguagem de programacao — se nao for garantido que o elemento recursivo
termina, evitando um ciclo infinito e antes que a memoria disponivel para a aplicagao se esgote,
0 processo acabara inevitavelmente por ser abortado como medida de preservar a estabilidade do
sistema.
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executado, maior podera ser o nimero de tentativas disponibilizadas. Por outro lado,
o processo de reparacao ¢ um dos pontos mais consumidores de tempo do programa,

pelo que foi necessario chegar a um compromisso encontrado empiricamente.

A titulo de exemplo, nas Figs. 4.23 e 4.24 podem ser observadas as alteracoes ob-
servadas no gendtipo e no fenétipo, respectivamente, durante o processo de reparacao
de um individuo classificado como invélido. Utilizou-se a sequéncia de teste padrao
nimero um e comegou-se com um individuo completamente “enrolado”. Especifica-
mente, na Fig. 4.23 pode ser observada a aleatoriedade na escolha da cabeca ou da
cauda do gendtipo para se percorrer a sequéncia de genes e se proceder a reparagao do
individuo em cada uma das iteragoes. Note-se, também, que a reparacao apresentada
¢ apenas uma das possiveis, ja que, para além de a escolha da ponta do gendtipo
por onde comecgar ser feita de forma aleatoria, o mesmo acontece com o novo valor

(direcgao) que o gene “prevaricador” ird assumir.
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LLFLLLLLLLLLLLLLLL

LLFLLLLLLLLLLLLLLF
LLFLRLLLLLLLLLLLLF
LLFLRLLFLLLLLLLLLF
LLFLRFLFLLLLLLLLLF
LLFLRFLFLLRLLLLLLF
LLFLRFLFLRRLLLLLLF
LLFLRFLFLRRLLFLLLF
LLFLRFLFLRRLLFLRLF

© 0 N O O b W N+~ O

Figura 4.23: Alteragao do gendtipo do individuo ao longo das varias iteragoes da reparagao

4.4 Programa

O programa foi implementado com recurso a linguagem de programagao Java (JDK 6),
desenvolvido pela Sun Microsystems. Esta escolha deveu-se a uma série de aspectos

de ordem pratica, entre os quais se destacam:

e 0 problema poder ser bem definido em termos de varias partes distintas, que
podem ser transpostas para uma linguagem de programacao orientada objec-
tos, onde podem ser identificados caracteristicas e comportamentos dos varios

elementos do programa;
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Figura 4.24: Alteragao do fendtipo do individuo ao longo das vérias iteragoes da reparagao

e a familiaridade do autor com a linguagem:;

e a portabilidade da linguagem, facilitando a transicao entre o equipamento do
autor e o equipamento onde foram realizados os testes aqui apresentados — o

que correspondeu a sistemas operativos e a hardware distintos.

Segue-se uma descrigao do programa, desenvolvido em Jawva, para suporte ao algo-
ritmo genético aqui proposto, apresentando-se o fluxograma de execugao do programa

principal (ver Fig. 4.25) e as diversas classes, bem como os respectivos métodos (ver
Fig. 4.26).

As vérias classes definem aspectos distintos do programa (e, consequentemente,

do algoritmo genético) e passam a ser descritas de seguida:

e AminoAcid — esta classe serve essencialmente para a ser utilizada na repre-
sentacao do fenétipo, guardando o tipo de cada aminoacido, bem como a sua

posi¢ao (aqui ja num sistema eixos cartesianos);

e DrawArea — componente gréafico utilizado no ModelDrawer para desenhar o

fenotipo;
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Inicializar os parametros
do algoritmo

\ 4

Gerar populagao inicial

\ 4

Juntar os elementos da

elite & nova populagao

Calcular estatisticas de
execugao do algoritmo

R Srio

T

Guardar
dados

A

Obter a nova populagao:
juntar populagao actual
e descendéncia e fazer
selecgao por ordem

[}

Reparar individuos
invélidos da descendéncia

3

Sim

Energia maior
que o patamar de
reparagao?

Decorrido o
niimero minimo
de geragoes total e
sem evolugao?

Nao

Patamar de
estagnacao
ultrapassado?

Sim

Aplicar operador de Si
mutacao a descendéncia

A
Nao

Algum
macromutador
aplicado?

Actualizar valores das
taxas varidveis de
variagao

Nao |

Repor valores iniciais das

taxas de variagao

\ 4

Seleccionar elementos
para a elite

\ 4

Criar pools de
progenitores

Fazer seleccao por ordem
dos progenitores

\ 4

Criar descendéncia:
aplicar operador de
recombinagao aos
progenitores

Aplicar operadores de
macromutagao a
descendéncia

Figura 4.25: Fluxograma de execugao do

programa

e GlobalReporter — aplicacao auxiliar para manipular o resultado das execu-

¢oes para uma dada sequéncia de aminodacidos e aglutina-los num sé ficheiro

global,

e HPModel2D — esta ¢ a classe principal do programa e é aqui que se define

a estrutura base do algoritmo genético utilizado, definindo-se, por exemplo, os

parametros utilizados, forma de obter a descendéncia e de aplicar os operadores

de variagao, bem como o mecanismo de reparagao;

e HPModel2DConstants — aqui encontram-se as constantes comuns a vérias

classes do programa, de forma a garantir a coeréncia dos dados por elas repre-

sentados;
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¢ HPModel2DViewer — interface grafico no qual se pode inserir uma sequéncia

de aminoécidos e o gendtipo de um individuo e obter o seu fenotipo;

e Individual — representa cada uma das solucoes, guardando o gendtipo de
cada individuo e permitindo, entre outras operacoes, a verificacao da validade
do individuo, a recombinacdo (com outro individuo), a sua mutacdo e vérias

macromutagoes, bem como o mecanismo de reparacao;

e IndividualEnergy — serve para guardar a energia de um dado individuo,
especialmente 1til para ordenamentos da populacao em funcao da energia dos

individuos, evitando-se a constante (re)avaliagdo do individuo;

e Model — serve para representar as caracteristicas gerais ao modelo, como a
proteina (ou, melhor dizendo, a sequéncia das caracteristicas hidrofébicas e
polares dos aminodcidos) e o valor da penalidade, e permite também avaliar os

individuos, ordené-los, selecciona-los e obter o seu fenétipo;

e ModelDrawer — componente grafico para mostrar o fenétipo de um ou mais

individuos, bem como a sequéncia, gendtipo e pontos de energia;

e ModelGUI — interface grafico para interagir com o programa, permitindo
passar os parametros e argumentos usando-se o ambiente grafico com janelas,

em vez da linha de comando.

Note-se que na Fig.4.26 encontra-se a classe GlobalReporter de forma isolada. Tal
acontece porque esta apenas serve para aglutinar num s6 ficheiro, para posterior
analise, os dados de todos os ficheiros resultantes de cada uma das execucoes do
programa para cada uma das sequéncias, tendo apenas acesso aos ficheiros resultantes
das execugoes do programa. Também as classes ModelGUI e HPModel2D Viewer,
se bem que nao isoladas, tém um papel secundario, facilitando apenas o acesso ao
programa, quando se pretende configurar o algoritmo e obter os resultados através

do ambiente grafico.

Por outro lado, o interface com programa, tal como executado no cluster para
obter os resultados aqui apresentados, foi feita utilizando apenas a linha de comando,

programas de batch e ficheiros (para guardar os dados de execucao).

Devido a sua extensao e detalhes técnicos, mais pormenores sobre cada uma das
classes, tais como uma descricao mais exaustiva, atributos e métodos, podem ser

encontrados na documentacao do programa, presente em anexo, no CD.
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Model

int penalty
int[] protein
String sequence

int evaluate(Individual individual)

Individual findTournamentWinner (Individual[] contestants,

double winProb)

AminoAcid[] getPhenotype(Individual individual)

HPModel2DViewer

1 —] Individual[] rankSelection(Individual[] individuals, L1 1 4 String title |
int selectionSize) void actionPerformed(ActionEvent ae)
Individual[] rankSelection(Individual[] individuals, static void main(String[] args)
int selectionSize, double geomDistProb)
Individual[] rouletteSelection(Individual[] individuals,
int selectionSize)
Individual sort(Individual[] individuals) 1
String toString()
Individual[] tournamentSelection(Individual[] individuals,
int rounds, int selectionSize)
1 1 ModelGUI
N A String title
A \\\ void actionPerformed(ActionEvent ae)
‘AminoAcid static void maln(stl:rlng[] args)
Point coordinates 1
N int type |
boolean belongsToChain(AminoAcid[] chain) 1 }
boolean equals(Object obj)
Point getCoordinates() HPModel2D
int getType() String[] parameters
\ void evolve()
\ Vector getBestIndividuals()
\ static void main(String[] args) |
N v .
1 v K
/// ,,,,//”””//)( ’
1 N ’
| 1 HPModel2DConstants
static int EAST_TO_WEST
ModelDrawer static int FORWARD
JFrame owner static int HYDROPHOBIC
String title static int LEFT
void addModel(String title, AminoAcid[] chain) static int NORTH_TO_SOUTH
protected void processWindowEvent(WindowEvent we) static int POLAR
void setModelData(String modelData) static int RIGHT
_-~7 static int SOUTH_TO_NORTH
e static int WEST TO EAST
Pid T
N
A
, Individual
//’ int[] genotype
N e int genotypeSize
e String sequence
e Individual clone()
P boolean crank(double probability)
< Individual[] crossover(Individual otherIndividual)
DrawArea Individual[] crossover(Individual otherIndividual,
AminoAcid[] chain int cutPoint)
Dimension getPreferredSize() Individual[] crossover(Individual otherIndividual,
void paintComponent(Graphics g) int firstCutPoint, int secondCutPoint)
boolean equals(Object obj)
int findDistance(Individual otherIndividual)
Individual findLessDistantIndividual(Individual[] individuals)
Individual findMostDistantIndividual(Individual[] individuals)
boolean fold(double probability)
IndividualEnergy 1.9oint[ ] getChainPath()
Int energy +nt[] getGenotyngopy()
N —<« int id = 1 J..nt getGenotyp?Slze() . L
T int getMaxRepairIterations()
int getEnergy() .
int getID() int getoyerlaps() )
boolean insert(double probability)
boolean invert(double probability)
boolean isValid()
boolean kink(double probability)
boolean mutate(double probability)
boolean mutate(double probability, boolean all)
boolean repair()
boolean rotate(double probability)
boolean scramble(double probability)
void setMaxRepairIterations(int maxRepairIterations)
GlobalReporter boolean snake(double probability)

boolean commas
String globalReportName
String reportsDirName

boolean accept(File dir, String name)
static void main(String[] args)
void start()

boolean swap(double probability)

boolean swapSequence(double probability)

String toString()

Individual[] transpose(Individual otherIndividual,
int flankSeqLength)

boolean unfold(double probability)

N

Figura 4.26: Diagrama de classes do programa






Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao analisados os resultados obtidos com o método proposto, sendo
mostradas as vantagens da utilizacao de um mecanismo de reparacao de individuos
invalidos, da utilizacao de operadores de mutacao especificos ao problema estudado
— os operadores de macromutagao — e, também, as implicagoes da utilizagao de
taxas variaveis na aplica¢ao dos operadores de variacao (sejam estes de recombinagao

ou de mutagao).

5.1 Condicoes de Execucao

Os resultados sobre o desempenho do algoritmo proposto para aplicacao ao modelo HP
foram encontrados aplicando-o as “sequéncias Tortilla”, ja descritas no Capitulo 3, que
consistem em sequéncias de caracteres, definidas no alfabeto { H,P}, que descrevem

as propriedades hidrofébicas e polares dos aminoacidos.

Para testar o algoritmo foram realizadas 30 execucoes, envolvendo os quatro con-
juntos de parametros diferentes e as varias sequéncias de teste padrao, utilizando-se
o mecanismo de reparacao. Para além destas execucoes, foram utilizados mais dois
conjuntos de execucoes, com o primeiro conjunto de parametros, para as sequéncias
de teste padrao: um sem a utilizacao do mecanismo de reparacao de individuos e
sem aceitar individuos invalidos e outro também sem aplicar o mecanismo de re-
paragao, mas aceitando individuos invalidos. Estes dois outros conjuntos serviram
para efeitos de comparacao e obtencao de conclusdes sobre o mecanismo de re-
paragao. No primeiro conjunto de execugoes foram testadas todas as 15 sequéncias
Tortilla; nos conjuntos seguintes foram testadas apenas as sequéncias cujos resul-
tados obtidos (nas execugoes do primeiro conjunto de parametros e também no

segundo) nado igualaram os melhores valores conhecidos até a data, procurando-se

85



86 Resultados

melhorar esses resultados; concorrentemente, o primeiro conjunto de testes voltou
a ser executado sem reparacao, com e sem aceitacao de individuos invalidos. Re-
sulta assim que, para os resultados apresentados nesta dissertacao, foram realizadas
(15 x 3046 x30+5x 3045 x 30) + (15 x 30) + (15 x 30) = 1830 execugoes.

Os parametros do algoritmo genético para os conjuntos de execugoes foram em
tudo idénticos, a excepcao dos seguintes: tamanho da populacao, nimero minimo de
geracoes, nimero de saida,t e probabilidade de macromutacdo. Na probabilidade de
macromutacao estao incluidos dois parametros, ja que esta probabilidade é dinamica,
sendo necessario definir os valores inicial e final, entre os quais varia a probabilidade.
Tais parametros podem ser observados na Tab. 5.1, onde se encontram destacados,
em letras carregadas, os valores que foram alterados para as execugoes com os diversos
conjuntos de parametros. O ntimero restrito de parametros variaveis justifica-se, em
parte, por ser impraticdvel estudar diferentes valores para todos os parametros (mais
ainda, dada a gama de valores possiveis). Assim, houve também parametros que
assumiram um valor fizo, ou apenas com algumas variacoes no inicio dos testes ao

algoritmo, numa fase de afinagao.

A escolha dos parametros a testar com diferentes valores nos diversos conjuntos

de execugoes (ver Tabs. 5.3, 5.6, 5.7 e 5.8) foi baseada no seguinte:

e com o aumento do tamanho da populagao e do niimero de geragoes (incluindo-se
aqui o niumero minimo de geragoes e o nimero de saida), aumenta-se o espaco de

procura de solugoes (sendo esta uma das solugoes mais usadas para este efeito);

e com o aumento, ou diminuicao, da probabilidade de macromutacao, da-se um
maior azo a que mutagoes especificas ao problema em estudo sejam aplicadas
com uma maior taxa de sucesso (e dé-se a oportunidade para estudar a eficiéncia

dos mesmos operadores).

Os outros parametros ficaram fixos por terem sido estabelecidos durante a cons-
trucao do préprio programa (e ao longo das suas vérias versoes), de forma empirica,

apresentando resultados satisfatorios. Assim:

e o fundo de progenitores teve um valor pequeno, inferior a 10%, por se ter veri-
ficado que esta amostra dos melhores individuos seria suficiente para a recom-

binac¢ao e preservaria os melhores genes;

INtmero de geracoes sem qualquer evolucdo apds o qual a execucdo do algoritmo termina; é
preciso, no entanto, que o nimero minimo de geragoes tenha ja sido atingido.
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Tabela 5.1: Parametros do algoritmo genético

Parametro 1.° Conj. | 2.° Conj. | 3.° Conj. | 4.° Conj.
Tamanho da Populagao 500 1000 1500 2000
Tamanho da pool 7,5% Pop. 7,5% Pop. 7,5% Pop. 7,5% Pop.
Tamanho da Elite 2 2 2 2
Nuimero de Saida 250 500 750 1000
Valor da Penalizacao 2 2 2 2
Tamanho da Descendéncia 135% Pop. | 135% Pop. | 135% Pop. | 135% Pop.

Tamanho da Selecgao de Progenitores 65% Pop. 65% Pop. 65% Pop. 65% Pop.

Numero Minimo de Geragoes 1000 2000 3000 4000
Patamar de Reparagao 62,5% 62,5% 62,5% 62,5%
Patamar N.° Geragoes sem Evolugio 50% 50% 50% 50%
Prob. Inicial de Mutagao 1% 1% 1% 1%
Prob. Final de Mutagao 2% 2% 2% 2%
Prob. Inicial de Macromutacao 10% 15% 20% 15%
Prob. Final de Macromutagao 20% 30% 40% 30%
Prob. Inicial de Recombinagao 75% 5% 5% 75%
Prob. Final de Recombinagao 50% 50% 50% 50%
Prob. Distribuicao Geométrica 1,25% 1,25% 1,25% 1,25%
Prob. Distr. Geom. Mutacio %% 9—15% 9715% 9%%
Prob. Distr. Geom. Recombinagao %% 9—15% 9—15% 9—15%
Prob. Distr. Geom. Macromutacao %% 9—15% 9—15% 9—15%

e a elite assumiu o valor dois, mantendo-se apenas os dois melhores individuos
de cada geragao (o que se traduz em muitas das vezes em apenas um, quando
os individuos sao idénticos), de forma a garantir-se que nao se daria um passo

atras em termos de qualidade;

e apos experiéncias iniciais com outros valores, optou-se pelo valor dois para a
penalizacao atribuida a cada aminodcido sobreposto, que acaba, alids, por ser

o valor mais comum a outros trabalhos;

e o patamar de reparacao ficou-se pelos g da qualidade do melhor individuo com o
intuito de deixar, mesmo assim, individuos invalidos na populacao, contribuindo
para a diversidade e, por vezes, perto de uma melhor solucao, mas nao deixar
que individuos invalidos possam ser uma grande parte da populacao, o que

poderia acontecer com as sequéncias maiores;

e 0 patamar de geracoes sem evolucao recebeu o valor de 50% do nimero minimo
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de geragoes, por se considerar que era um numero suficiente para que um in-

dividuo melhor pudesse surgir;

e as probabilidades de mutacao mantiveram os valores mais usuais neste tipo de

problemas, entre 1 e 2%;

e as probabilidades de recombinagao mantiveram também os valores mais comuns,

entre 50 e 75%;

e as probabilidades das distribuicoes geométricas assumiram valores baixos de
maneira a garantir curvas nao muito acentuadas, procurando-se nao destacar
muito os elementos no topo das listas (de progenitores ou do conjunto da po-
pulagdo e da sua descendéncia), ao mesmo tempo que se dé possibilidade aos

elementos do fim das listas de virem a ser seleccionados.

Merecem especial atencao as taxas dinamicas dos operadores de variacao. Isto
deve-se essencialmente as propriedades caracteristicas dos operadores de recombinacao
e dos operadores de mutagao (estando aqui também incluidos os operadores de macro-
mutacao): a recombinagao é exploradora do espago compreendido entre duas solugoes
(os progenitores), combinando as caracteristicas de ambas e actuando mais a um nivel
global, ao passo que a mutacao é exploratdria,? explorando o espaco mais préximo de
uma solugao, actuando mais a um nivel local. Com isto em mente, é notério que, a
medida que o espago compreendido entre dois progenitores diminui, a recombinacao
passa também a ser menos eficiente, ao passo que a mutacao continua, nessa situacao,
a produzir resultados; porém, enquanto os progenitores sao bastante distantes (dis-

tintos), inverte-se a importancia dos dois operadores [Spe93].

Portanto, quando a populagao tem uma maior diversidade, o operador que mais
mais contribui para a criacao de novos individuos distintos é a recombinacao; ja
quando a populacao comeca a estagnar e todos os individuos passam a ser semelhan-
tes, a recombinacao deixa de ter tanta utilidade, e é fundamentalmente através da
mutacao que se obtém novos individuos, distintos dos seus progenitores. Assim, as

taxas dinamicas funcionam como uma garantia da diversidade da populacao.

Como houve, a priori, a opcao de cada um dos operadores de macromutacao ter
a mesma probabilidade de ser seleccionado — uma vez que s6 assim seria possivel

determinar quais os mais eficazes e promissores —, e havendo a conviccao de que, para

2Sendo os termos em inglés mais expressivos, pretende-se associar o termo “explorador” a “ex-
plorative”, e o termo “exploratério” a “exploitative”.
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algumas sequéncias de teste padrao, alguns operadores de macromutacao deveriam
ter maior taxa de utilizagao/aplicabilidade, optou-se pelo aumento geral da taxa
de macromutagao, ao longo dos varios conjuntos de teste, de forma a dar maiores

oportunidades aos operadores mais tuteis nessas sequéncias.

Caracterizagcao do Equipamento

As execucoes das sequéncias de teste padrao foram realizadas num cluster perten-
cente ao Evolutionary and Complex Systems Group (ECOS), cujas especificagdes mais

notorias, a data da realizacao dos testes, eram:
e 1 né servidor Athlon 64 X2 3800+
e 10 n6s computacionais Athlon 64 X2 3800+
e Sistema Operativo Ubuntu 6.06 LTS £86-6/, instalado no né servidor
e Sistema Operativo Ubuntu 7.04 x86-64, instalado nos nés computacionais

e Sun Java JDK 1.6.0-b105 (Compilador e Intérprete da Linguagem de Pro-

gramagao Utilizada)

e Sun Grid Engine 6.0 DRM (Gestor Distribuido de Recursos)

O principal factor que levou a utilizacao do cluster foi a celeridade com que fo-
ram realizados os testes. A titulo de exemplo, uma execucao da sequéncia de teste
padrao um, com o primeiro conjunto de parametros, demorava cerca de dois minutos
a realizar, ao passo que num vulgar computador de secretaria demorava cerca de dez
minutos. Pense-se agora nos tempos de execucao das sequéncias mais longas com o
quarto conjunto de parametros (onde o espago de procura era superior): no cluster
a sequéncia de teste padrao doze demorava cerca de vinte-e-quatro horas a executar,
e nem foi tentado realiza-la num computador de secretaria. Note-se, contudo, que
os programas nao eram executados em paralelo no cluster, mas, sim, atribuidos de
forma independente a cada um dos nés, se bem que a gestao fosse centralizada. No
entanto, cada um dos nods estava dedicada a essa tarefa — o que nao acontece num

computador de utilizagao vulgar.
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5.2 Melhores Resultados Encontrados

Alguns dos melhores resultados das execugoes sobre as sequéncias de teste padrao,
apresentadas na Tab. 3.2, com os conjuntos de parametros definidos na Tab. 5.1,
podem ser observados nas Figs. 5.1 a 5.15, onde estao os fenétipos de alguns dos me-
lhores individuos encontrados. Também alguns dos genétipos dos melhores individuos
podem ser observados na Tab. 5.2.3 Refira-se que cada um dos genétipos comeca com
a direcgao F, frente (ou cima, conforme a interpretagao), justificando-se tal facto por
se ter definido que a primeira direccao seria sempre a mesma, evitando-se existirem

gendtipos idénticos, diferindo apenas por rotagao do seu fendtipo relativamente ao

i

ponto de origem.

Figura 5.1: Solugao encontrada para a Figura 5.2: Solugao encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 1 sequéncia de teste padrao n.° 2
Figura 5.3: Solugao encontrada para a Figura 5.4: Solugdo encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 3 sequéncia de teste padrao n.° 4

Pode-se observar que as conformacoes sao, na sua generalidade, bastante com-
pactas, especialmente nas situacoes em que os melhores resultados conhecidos foram
alcancados. Mesmo as conformagoes para as sequéncias de teste padrao 7 e 8 (Figs. 5.7
e 5.8, respectivamente), apesar de nao terem alcangado os melhores resultados conhe-
cidos, mostram-se bastante compactas. J& no caso das conformagoes correspondentes
as sequéncias mais longas, a 10, a 11 e a 12 (Figs. 5.10, 5.11 e 5.12, respectivamente),

1SS0 nao acontece.

Na Tab. 5.2 vé-se as representagoes dos gendtipos (em cadeias de caracteres) de

3Por limitacoes de espaco, na Tab. 5.2, as sequéncias com os genétipos dos individuos tiveram de
ser colocadas em minusculas.
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il
Figura 5.5: Solugao encontrada para a Figura 5.6: Solugao encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 5 sequéncia de teste padrao n.° 6
Figura 5.7: Solugao encontrada para a Figura 5.8: Solugao encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 7 sequéncia de teste padrao n.° 8

alguns dos melhores individuos encontrados. Na mesma tabela também podem ser
observadas as energias minimas de conformacao dos melhores individuos encontrados
e a taxa de erro (em funcao da diferenga em pontos de energia) relativamente as

melhores solugoes conhecidas.

Relativamente as sequéncias de teste padrao, apds a realizacao de todas as exe-
cugoes com os diversos conjuntos de parametros, dez de quinze resultados foram
igualados, ao passo que cinco deles nao. Note-se, no entanto, que os resultados
nao igualados ficaram com uma taxa de erro inferior ou igual a 10% (a distancia
em pontos de energia da melhor solugdo encontrada a melhor solu¢ao conhecida),
tal como pode ser comprovado na Tab. 5.9. Este pode ser considerado um resultado
bastante aceitdavel, se for tido em conta que existem abordagens que se satisfazem com
resultados dentro de uma margem de erro de % sobre melhor resultado conhecido. Um
trabalho que adopta esta margem de erro é o apresentado por Hart e Istrail em [HI95],
se bem que os resultados dessa abordagem surjam de um compromisso entre a rapidez

na obtencao dos resultados e a qualidade dos mesmos.
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Figura 5.9: Solugao encontrada para a Figura 5.10: Solucao encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 9 sequéncia de teste padrao n.° 10
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Figura 5.11: Solugado encontrada para a sequéncia de teste padrao n.° 11

5.3 Resumo das Execucgoes das Sequéncias de Tes-
te Padrao

De seguida faz-se um resumo dos resultados das execucoes com os varios conjuntos
de parametros para as diversas sequéncias de teste padrao. Nas Tabs. 5.3 a 5.8 sao
identificadas as sequéncias em analise, o melhor resultado conhecido e os melhores
resultados obtidos. Para além disso, sao também apresentados a média e o desvio-
padrao dos melhores resultados das execucoes para cada uma das sequéncias, bem

como o numero médio de geracoes para cada execucao, também para cada sequéncia.

Comece-se pela andlise das Tabs. 5.3, 5.4 e 5.5, onde sao apresentadas as execugoes

com aplicagao do mecanismo de reparagao e aceitando-se individuos invalidos (a op¢ao
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Figura 5.12: Solugdo encontrada para a Figura 5.13: Solugdo encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 12 sequéncia de teste padrao n.° 13
Figura 5.14: Solugdo encontrada para a Figura 5.15: Solucao encontrada para a
sequéncia de teste padrao n.° 14 sequéncia de teste padrao n.° 15

defendida), as execugoes sem aplicagdo do mecanismo de reparacao e sem aceitagao
de individuos invalidos e as execucoes sem aplicar o mecanismo de reparagao, mas

aceitando-se individuos invalidos, respectivamente.

E possivel notar que o nimero médio de geracoes é bastante semelhante nas trés
abordagens, ja que é o elemento mais independente dos vérios apresentados na ta-
bela. Passemos entao as diferencas. A abordagem com melhores resultados é a com
reparacao e com individuos invalidos, onde sao igualados nove resultados dos melho-
res conhecidos. Em segundo lugar, encontra-se a abordagem sem reparagao e com
individuos invalidos, conseguido igualar sete dos melhores resultados. Em tltimo lu-
gar, estd a abordagem sem reparacao e sem individuos invalidos, onde apenas seis
resultados sao igualados. Este ordenamento em termos de melhores resultados obti-
dos também se mantém para os valores nao igualados, excepto para a sequéncia 8,
onde a abordagem sem reparacao e sem individuos invalidos é ligeiramente superior

a abordagem sem reparacao e com individuos invalidos.
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Tabela 5.2: Gendétipos de alguns dos melhores individuos encontrados

Seq. | Gendtipo Enin Erro
1 | Afllrrlrlifirellfl -9 0%
2 | ffrelerllerfrifrierieef -9 0%
3 | frellerllifterllfirrlifif -8 0%
4 | frelilerllerffrellerifilerlifierllerr —-14 0%
5 | frelilerllrffififtrrilefrfifreireilerleelrrfffl —23 0%
6 | fflrifiberlifirfifrflifricfriifrlifierfrivfre —21 0%
7| fuffrrfifriicifilrellerilerifrefffrrlific Alfrivffrrfirl -35 2,78%
8 | filfrflifrirrfrifrffrfilerlirelirrilerlerlerilerlefrfirelfrefff —40 4,76%
9 | frfrrivfrirrivirfrr —10 0%

10 | frifrffrrfilrllrfilerffrelfr firirelifierfrivellferifAUfriffrrilfreffrieelilerlerle —49 7,55%
11 | fAflrterffAlffrififrefiffriffrr Al frelr Alfrrifrrfff i frifilfrifrrlivffrfreilfirrffreil —45 6,25%
12 | fAifrrlifterAlffreireilcfrellerelr Alfrefflfrifeelffrriertielifrrfflelileffllerlrelrffffreirelf —45 | 10,00%
13 | flrrlrirfrffrfrel -9 0%
14 | firllrfiftirefilf -8 0%
15 | fUfiftrflifrfilr —4 0%

Ja olhando para as médias e para os desvios-padrao, apesar de a abordagem com
reparagao e com individuos invélidos continuar a ser a melhor (com médias de energia
mais baixas), as outras duas abordagens por vezes trocam de posigdo. No caso das
médias, nas sequéncias de teste padrao mais longas (especificamente a 6, a 8, a 10,
a1l e 12), a abordagem sem reparacao e sem individuos invalidos apresenta resultados
ligeiramente superiores a abordagem sem reparacao e com individuos invalidos. No
caso dos desvios-padrao, esta mudanca de posicoes é ja mais acentuada, apresentando
a abordagem sem reparacao e sem individuos invélidos resultados melhores que a outra
abordagem nas sequéncias de tamanho maior, o que nao acontece em algumas das
sequéncias mais pequenas (nomeadamente a 1, a 3, a4, a 10, a 13, a 14 e a 15), onde
os desvios-padrao sao menores. Ainda sobre os desvios-padrao, a abordagem sem
reparagao e sem individuos invalidos apresenta também valores ligeiramente menores
que a abordagem com reparacao e com individuos invalidos nas sequéncias 4, 5, 11
e 12.

Uma possivel conclusao que se pode extrair destes factos é que as abordagens com
individuos invalidos apresentam, ao nivel das menores energias de conformacao en-
contradas, resultados melhores, mas menos homogéneos, o que se reflecte nos desvios-

padrao maiores, o que nao acontece na abordagem sem individuos invalidos. Pode-se
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Tabela 5.3: Resumo das execugdes sobre as sequéncias de teste padrao, com o primeiro
conjunto de parametros

Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio-Padrao

1 -9 -9 —8,77 0,50 1009,90
2| -9 —9 | -890 0,31 1002,00
3 -8 -8 —7,53 0,51 1014,80
4| —-14 —14 | —12,27 0,69 1008,23
5| —23 —22 | —19,90 1,18 1033,87
6 | —21 —21 | —18,53 1,59 1023,50
7| —36 —-34 | —31,30 1,58 1016,57
8 | —42 36 | —32,10 2,06 1067,17
9| —10 ~10 | -9,13 0,78 1011,23
10 | —53 —46 | —42,13 2,56 1075,77
11 —48 —41 —36,90 2,25 1109,30
12 | —50 —41 | —37,93 2,72 1098,60
13 -9 -9 —8,50 0,51 1002,67
14 -8 -8 —17,40 0,50 1004,33
15| -4 —4 | -380 0,41 1002,00

inferir, entao, que de facto os individuos invalidos injectam maior diversidade na

populacao, levando a exploracao de um espaco maior de conformagoes.

Por outro lado, e pegando-se agora apenas nas abordagens com individuos inva-
lidos, é possivel observar que a utilizagdo do mecanismo de reparagao uniformiza um
pouco mais os individuos que a abordagem sem reparacao — ja que sé sao aceites
individuos invalidos abaixo de um determinado patamar obtido em func¢ao do melhor
individuo. Resulta, entao, que o mecanismo de reparacao, nas condig¢oes em que €
utilizado (onde individuos invalidos sdo parcialmente aceites), permite uma maior
diversidade da populagao, com uma maior exploracao do espago de conformagoes,
mas nao deixa que a aceitagao de individuos invalidos nao parta para uma zona do
espaco onde abundem as conformacoes invalidas, enviesando, de forma nefasta, os
resultados obtidos. Ou seja, o espaco de procura centra-se nos individuos validos e
naqueles que, mesmo invalidos, se encontram bastante proximos da “fronteira” com

os individuos véalidos.

Em complemento aos dados apresentados nas tabelas com o resumo das execugoes,
podem ser observados em anexo, constante no CD, os graficos com a representacao

dos melhores individuos encontrados com cada conjunto de parametros, para as varias
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Tabela 5.4: Resumo das execugoes sobre as sequéncias de teste padrao, com o primeiro con-
junto de parametros, sem aplicacao do mecanismo de reparacao e sem individuos invalidos

Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio-Padrao

1 -9 -9 —17,53 0,90 1009,87
2| -9 —9 | -—797 0,67 1007,87
3 -8 -8 —6,27 0,83 1002,00
4 —14 —-13 | —11,33 1,12 1025,00
5| —23 —20 | —16,70 1,53 1035,27
6 | —21 —-18 | —15,30 1,58 1014,53
7| —36 —31 | —28,57 1,87 1084,90
8 | —42 33 | —27,60 2,25 1055,03
9 | —10 —10 —8,20 0,89 1007,40
10 | —53 —43 | —38,27 2,56 1029,13
11 | —48 —38 | —34,93 2,13 1060,03
12 | —50 —40 | —34,43 2,64 1076,60
13 -9 -8 —7,63 0,49 1002,00
14 -8 -8 —7,07 0,52 1007,80
15| -4 —4 | -317 0,59 1004,73

sequencias de teste padrao.

5.4 Comparacao de Resultados

De seguida, pode ser observada na Tab. 5.9 a comparacao dos melhores resultados
obtidos com a soluc¢ao proposta, a GARMM (Genetic Algorithm with a Repair Me-
chanism and Macromutations), com os melhores resultados de outras abordagens,
especificamente a PFGA (Protein Folding Genetic Algorithm), a ACO (Ant Colony
Optimization), a EMC (Evolutionary Monte Carlo), a GTS (Genetic algorithm com-
bined with Tabu Search), a MMA (Multimeme Algorithm), a MMC (Metropolis Monte
Carlo) e a GA (Genetic Algorithm).

Observando-se a Tab. 5.9, pode-se notar que a abordagem proposta, apesar nao
ser a melhor delas — fica-se pelo terceiro lugar —, é bastante competitiva com as
actuais abordagens. Apresenta resultados bastante bons para uma abordagem rela-
tivamente simples, em termos do algoritmo genético em si, quando comparada com
a ACO [SHO03] ou com a PFGA [BS05], que utilizam estruturas secunddarias e op-

timizagoes locais, respectivamente, para auxiliarem na obtencao da conformacao de
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Tabela 5.5: Resumo das execugoes sobre as sequéncias de teste padrao, com o primeiro
conjunto de parametros, sem aplicacdo do mecanismo de reparacao, mas com individuos

invalidos
Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio-Padrao

1 -9 -9 —8,00 0,83 1004,83

2 -9 -9 —8,30 0,70 1002,00

3 -8 -8 —6,67 0,71 1004,03

4| —14 —13 | —11,47 1,04 1009,07

5| —23 —21 | —17,57 1,55 1024,10

6 | —21 —19 | —14,50 3,60 1018,77

7| —36 —33 | —28,57 2,67 1056,87

8 | —42 —-32 | —27,40 3,50 1055,03

9 | —10 -10 —8,80 0,89 1005,93

10 | —53 —45 | —37,93 3,88 1100,80

11 | —48 —39 | —31,10 5,38 1080,17

12 | —50 —40 | —34,07 3,89 1087,73

13 -9 -9 —8,00 0,37 1002,00

14 -8 -8 —7,13 0,43 1002,00

15 -4 —4 —3,53 0,51 1009,23

proteinas.

Comparativamente as restantes abordagens, com um nivel de complexidade da

ordem daquele da abordagem proposta, os resultados revelam-se iguais ou superiores,

provando que a utilizacao de um mecanismo cujo Unico intuito é reparar individuos

invalidos revela resultados promissores.

5.5 Operadores de Macromutacao

A partida, a razao para a utilizacao dos operadores de macromutacao seria a crenca

(ver, por exemplo, [KHSP99]) de que hd uma série de padroes nas sequéncias de

direc¢oes (nos individuos) que se revelam comuns em muitos deles, e mesmo em

sequéncias de aminoacidos distintas, que mais vale tratar como um todo, fazendo-se

mutacoes localizadas e especificas, em vez de puramente aleatérias. Outra justificagao

seria também crer-se que haveria alguma vantagem em manipular conjuntos de genes

em simultaneo (mesmo sem a verificagdo de padrdes), ao invés de apenas mutar um

gene (ou poucos mais) de forma isolada, como muitas vezes acontece com o operador
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Tabela 5.6: Resumo das execucoes sobre as sequéncias de teste padrao, com o segundo
conjunto de parametros

Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio Padrao

5 —-23 —-23 —20,00 1,31 2051,23

7| —36 —34 | —31,93 1,14 2094,10

8 | —42 —40 | —33,57 2,56 2054,93
10 —53 —48 | —44,13 2,16 2119,57
11 | —48 —43 | —39,80 2,66 2095,93
12 —50 —44 | —40,17 1,86 2091,33

Tabela 5.7: Resumo das execucgoes sobre as sequéncias de teste padrao, com o terceiro
conjunto de parametros

Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio Padrao

7| —36 35 | —32,40 1,30 3037,40

8 | —42 —38 | —34,33 2,06 3072,13
10 | —53 —49 | —44,83 2,74 3091,93
11 —48 —44 —40,17 2,02 3094,37
12 —-50 —45 —41,20 1,95 3129,43

de mutacao mais usual.

O primeiro aspecto é confirmado, por exemplo, pela observagao da Tab. 5.10, em
particular no caso dos operadores manivela, dobragem, vincagem, rota¢ao, serpen-
teacao e desdobragem, que sao aplicados se e s6 se determinados padroes (a serem
identificados por cada um dos macromutadores) forem encontrados no genétipo do
individuo. Dependendo das sequéncias de teste padrao utilizadas, cerca de 2% a 6%
dos individuos da descendéncia — que neste caso correspondia a 675 individuos —
de cada geracao apresentava um dos padroes procurados por estes macromutadores.
Se for tido em conta que a probabilidade de aplicacao destes operadores de macro-
mutagao variava entre 10% e 20% e que os operadores de macromutagao com busca
de padroes correspondiam a % da probabilidade de aplicar um operador de macro-
mutacao, é-se levado a crer que o nimero de individuos que apresentava padroes

susceptiveis de serem macromutados possa ser, pelo menos, nove vezes superior.
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Tabela 5.8: Resumo das execugoes sobre as sequéncias de teste padrao, com o quarto
conjunto de parametros

Energia Minima Obtida
N.° | Enin N.° Médio de Geragoes
Melhor | Média | Desvio Padrao
7 —36 —34 —32,27 1,26 4108,80
8 | —42 —39 | —34,43 1,85 4010,10
10 | —53 —49 | —45,63 1,97 4123,10
11 —48 —45 | —40,73 1,86 4089,10
12 —-50 —45 —41,17 1,93 4084,03

Outro resultado de certa forma surpreendente é o facto de os operadores de macro-
mutacao se revelarem menos destrutivos que o simples operador de mutacao. Tal pode
ser constatado na Tab. 5.11 (onde nao houve lugar a reparacdo, nem foram aceites
individuos invélidos) onde os operadores de macromutagao, apesar de por vezes terem
uma expressao baixa, se revelam muito mais utilizados que a mutagao simples, cujos
resultados se revelam proximos de zero, situando-se na casa das milésimas. Faga-se,
no entanto, a ressalva de que o operador de mutacgao s6 seria aplicado se os operado-
res de macromutacgao tivessem sido aplicados sem sucesso, o que pode justificar, em

parte, os valores proximos de zero.

Algo que se pode inferir destes resultados é que as sequéncias rapidamente evoluem
para enrolamentos de tal forma complexos em que alteracoes localizadas, como ¢é o
caso dos operadores de macromutacao, causam menores alteracoes de ambito global
ao fenotipo de um individuo que o operador de mutacao simples, que ao mudar um
simples gene (por exemplo a meio da sequéncia) podera estar a sobrepor parte da
cadeia dos aminoacidos a outra parte. Isto, de certa forma, acaba por estar também

de acordo com o pressuposto inicial.

Outro aspecto que interessa focar é a razao de haver onze operadores de macro-
mutacao, para além do operador de mutacao simples. Dos operadores de macro-
mutacao utilizados, alguns eram ja conhecidos [RCMJJ04] (rotacdo, serpenteacdo,
manivela e vincagem), todos eles com busca e substituicio de padrdes. Mas entao
colocava-se a seguinte questao: serd que nao haveria outros macromutadores que pu-
dessem também ser tteis? Foi com este intuito que foram adicionados dois novos
macromutadores com busca de padroes (dobragem e desdobragem, bem como mais
cinco macromutadores sem busca de padroes, mas com substitui¢do localizada (in-

ser¢ao, inversao, baralhagdo, troca e troca-sequéncia).
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Tabela 5.9: Comparagdo dos melhores resultados obtidos por diferentes abordagens as
sequéncias de teste padrao estudadas

Seq. | Epin | GARMM | PFGA | ACO | EMC | GTS | MMA | MMC | GA
1 -9 -9 -9 -9 -9 -9 -9 -9 -9
2 -9 -9 -9 -9 -9 -9 — -9 -9
3] -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 | -8
4 —14 —14 —14 —14 —14 —14 —14 —13 —12
5 —23 —23 —23 —23 —23 —23 —22 —20 —22
6 —21 —21 —21 —21 —21 —21 —21 —21 —21
7 —36 —35 —36 —36 —35 —35 —36 —-33 —34
8 | —42 —40 —42 | -42 | -39 | -39 —38 —35 | —37
9 —10 —-10 — — — — — —

10 | —53 —49 53 | -51 - - - -
11 —48 —45 —48 —47 — - - -
12 —50 —45 —49 —47 — - - -
13 -9 -9 - — - — - - -
14 —8 —8 - — - - - -
15 —4 —4 — - - - — —

De maneira a nao enviesar a analise de cada um dos macromutadores, todos eles
tiveram a mesma probabilidade de ser aplicados. E disso surge que, dos macromuta-
dores com busca de padroes, o mais utilizado é o desdobragem. Nao é de todo estranho
que tal aconteca, ja que o que este faz é “alisar” parte da sequéncia (evitando-se assim
algumas sobreposi¢oes de aminodcidos). Fica ainda por analisar — o que poderd ser
feito em trabalho futuro — se o seu efeito nao sera contraproducente. Depois, os
operadores serpenteacao, manivela e vincagem apresentam resultados de aplicacao se-
melhantes, ao passo que o operador rota¢ao revela ser o menos aplicado, o que também
nao surpreende, ja que rodar parte de uma conformacao, por exemplo, da esquerda

para a direita, é bastante provavel que dé origem a sobreposi¢oes de aminoacidos.

Quanto ao operador dobragem, este é talvez aquele com um comportamento mais
oscilatério, com uma aplicagao a variar entre as centésimas e as unidades. E compre-
ensivel que a sua taxa de aplicagdao nao seja das maiores, ja que o que faz é pegar num
excerto “liso” e fazer-lhe uma dobra, surgindo um “alto”, o que pode levar a sobre-
posicoes dos aminoacidos que ficaram nesse “alto” com os existentes na vizinhanga.
Sé assim se podera justificar o aumento da sua taxa de aplicagdo nas sequéncias
maiores, em que o espaco de conformacao é maior e é menos provavel a criacao de

novas sobreposigoes (pelo menos enquanto a conformagdo nao atingir a sua forma
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Tabela 5.11: Utilizagado média dos vérios operadores de variacao por geracao, com primeiro conjunto de parametros, nas varias sequéncias
de teste padrao, sem utilizacao do mecanismo de reparacao e sem individuos invalidos

Sequéncias

Operadores

Hi wi wi hi mi mi ﬂi mi wi Hoi HHi Hwi Hwi Hmi 15
Recombinacao 4 135,84 4 101,20 4 116,32 4 99,62 4 94,87 4 68,43 4 121,62 4 99,74 4 151,67 4 95,55 4 41,77 4 43,18 4 116,49 4 154,39 4 119,67 ;
Manivela 3,59 1,25 2,11 2,67 2,90 2,67 1,76 3,34 0,20 2,29 2,62 3,10 1,17 2,20 1,13
Dobragem 0,05 0,13 0,18 0,27 0,13 0,29 0,59 0,64 0,07 0,32 0,39 0,77 0,05 0,03 0,17
Vincagem 4,32 5,35 5,04 4,56 5,74 4,72 3,35 5,57 1,32 4,00 4,63 4,15 2,96 2,96 6,35
Rotacao 0,06 0,26 0,07 0,34 0,64 0,23 0,10 0,31 0,13 0,51 0,35 0,45 0,05 0,30 0,06
Serpenteagao 3,26 4,87 3,28 5,65 4,78 3,29 3,01 4,46 0,70 4,97 4,87 5,80 1,60 1,92 2,45
Desdobragem 8,45 8,17 8,93 8,46 6,20 6,59 6,28 5,65 4,72 5,92 6,39 5,69 9,08 7,73 4,96
> parcial 19,73 20,03 19,61 | 21,95 | 20,39 | 17,79 15,09 | 19,97 7,14 | 18,01 | 19,25 | 19,96 14,91 15,14 15,12
Insergao 3,10 3,23 4,02 4,03 2,29 2,20 2,45 2,04 2,52 1,93 2,01 1,96 3,67 3,55 3,59
Inversao 3,84 3,63 3,91 3,32 2,39 2,49 2,15 2,03 3,86 1,75 1,76 1,75 4,04 3,93 4,45
Baralhacao 1,69 1,37 2,40 2,26 1,21 1,16 1,23 0,92 1,52 0,88 0,81 0,78 1,89 1,90 1,75
Troca 5,05 4,97 5,65 5,24 4,14 4,27 3,90 3,74 5,41 3,54 3,62 3,59 5,78 5,63 5,47
Troca-Sequéncia 3,55 3,04 3,58 2,70 1,53 1,43 1,19 1,02 3,87 0,73 0,74 0,76 4,47 4,21 3,88
X parcial 17,23 16,24 19,56 | 17,55 | 11,56 | 11,55 10,92 9,75 17,18 8,83 8,94 8,84 19,85 19,22 19,14

7 3 macromutagoes 7 36,96 7 36,27 7 39,17 7 39,50 7 31,95 7 29,34 7 26,01 7 29,72 7 24,32 7 26,84 7 28,19 7 28,8 7 34,76 7 34,36 7 34,26

7 Mutagao 7 0,002 7 0,003 7 0,002 7 0,002 7 0,003 7 0,003 7 0,004 7 0,004 7 0,002 7 0,004 7 0,004 7 0,004 7 0,002 7 0,002 7 0,003
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Tabela 5.13: Utilizacao média dos vérios operadores de variagao por geracao, com o segundo
conjunto de pardmetros, nas varias sequéncias de teste padrao, para 30 execugoes

Sequéncias

Operadores

5 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 10 ‘ 11 ‘ 12
Recombinacao ‘ 390,55 ‘ 405,73 ‘ 406,31 ‘ 419,76 ‘ 421,69 ‘ 432,96 ‘
Manivela 30,63 28,32 28,65 27,71 27,50 26,04
Dobragem 7,11 13,28 10,29 13,04 14,56 13,39
Vincagem 27,32 28,74 28,80 27,73 27,59 26,34
Rotagao 3,24 291 3,46 4,34 7,26 7,81
Serpenteacao 22,88 25,03 25,81 26,70 24,65 25,04
Desdobragem 30,93 29,29 29,21 27,80 27,62 26,39
> parcial 122,11 | 127,57 | 126,22 | 127,32 | 129,18 | 125,01
Insercao 28,02 26,98 27,06 26,13 26,13 24,98
Inversao 28,07 26,99 27,06 26,13 26,18 24,98
Baralhagao 23,23 23,05 23,34 23,27 23,65 22,59
Troca 30,34 28,87 28,77 27,46 27,34 26,09
Troca-Sequéncia 31,01 29,34 29,28 27,83 27,62 26,38
3 parcial 140,67 | 135,23 | 135,51 | 130,82 | 130,92 | 125,02

’ Y macromutagoes ‘ 262,78 ‘ 262,80 ‘ 261,73 ‘ 258,14 ‘ 260,10 ‘ 250,03 ‘

Mutagao ‘ 571,96 ‘ 635,05 ‘ 659,90 ‘ 750,99 ‘ 807,77 ‘ 797,65

’ Reparagao ‘ 873,54 ‘ 690,25 ‘ 857,79 ‘ 783,26 ‘ 856,85 ‘ 861,84 ‘

mais compacta).

Passando-se aos macromutadores sem busca de padroes, os mais promissores sao
o troca e inversio — os menos destrutivos —, ja que apenas se trocam dois genes
(no primeiro) ou se altera a ordem a dos genes num excerto bem delimitado (no
segundo), sabendo-se a partida que esse excerto nao foi alterado (por exemplo, se
nao existiam antes, também nao passou a haver sobreposigoes nesse excerto). Estes
operadores podem, no entanto, criar novas sobreposicoes noutros locais do fenétipo,
mas tal deve ser raro, se se prestar atencao aos seus valores de aplicacao. Ja o opera-
dor menos utilizado é o baralhacao, talvez o mais destrutivo em termos do gendtipo
dos individuos, alterando a ordem de uma série de genes, podendo ele mesmo criar

sobreposicoes nesse excerto.

Em funcao do exposto anteriormente e da analise das Tabs. 5.10 e 5.11, é de
crer que a aplicacao de operadores de macromutacao serd menos destrutiva que o

simples uso do operador de mutacao, uma vez que sao substituidos excertos por
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Tabela 5.14: Utilizagdo média dos vérios operadores de variacao por geracao, com o terceiro
conjunto de pardmetros, nas varias sequéncias de teste padrao, para 30 execugoes

Sequéncias

Operadores

7 ‘ 8 ‘ 10 ‘ 11 ‘ 12
Recombinacao ‘ 595,41 ‘ 597,84 ‘ 617,72 ‘ 621,42 ‘ 614,80 ‘
Manivela 58,50 59,75 57,12 56,77 57,17
Dobragem 27,29 20,46 31,93 25,99 31,37
Vincagem 59,39 59,97 57,34 56,86 57,82
Rotagao 2,08 10,25 3,71 12,46 17,32
Serpenteacao 42,10 54,77 47,60 49,93 53,48
Desdobragem 60,49 60,27 57,37 56,86 57,84
3 parcial 249,85 265,47 255,07 258,87 275,00
Insergao 55,85 55,77 53,97 53,91 54,79
Inversao 55,82 55,74 53,93 53,89 54,78
Baralhagao 47,71 48,16 48,03 48,67 49,42
Troca 59,63 59,31 56,76 56,29 57,27
Troca-Sequéncia 60,65 60,33 57,44 56,93 57,82
Y parcial 279,66 | 279,31 | 270,13 | 269,69 | 274,08

’ ¥ macromutagoes ‘ 529,51 ‘ 544,78 ‘ 525,20 ‘ 528,56 ‘ 549,08 ‘

Mutacao ‘ 887,32 ‘ 908,74 ‘ 1041,89 ‘ 1116,45 ‘ 1109,22

Reparagao ‘ 1070,70 ‘ 1319,59 ‘ 1193,59 ‘ 1314,51 ‘ 1296,64 ‘

outros excertos, nao afectando a proteina de uma forma radical. Alids, a observacao
da Tab. 5.11 (onde os operadores s6 eram aceites se nao criassem individuos invélidos)
pode apoiar esta afirmacao, notando-se que a aplicabilidade do operador de mutacgao
simples é bastante reduzido, em termos médios na casa das milésimas, quase nao
tendo expressao. E possivel também observar que os operadores de macromutacao
com busca de padroes sao mais destrutivos que os sem busca de padroes; no entanto,
tém uma aplicabilidade mais especifica e localizada, baseando-se em padroes comuns

dentro de conformagoes, o que justifica a sua utilizacao.

5.6 Taxas Dinamicas de Variacao

No que as taxas dinamicas de variacao diz respeito, realca-se, mais uma vez, a sua
real aplicabilidade. Para além do que ja foi sendo dito acerca a importancia da re-
combinacao, para evolucao de solugoes quando a populacao é mais heterogénea, e

da importancia da mutacao, para a evolugao quando a populagao ¢ mais homogénea,
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Tabela 5.15: Utilizacao média dos varios operadores de variagao por geragao, com o quarto
conjunto de pardmetros, nas varias sequéncias de teste padrao, para 30 execugoes

Sequéncias

Operadores

7 ‘ 8 ‘ 10 ‘ 11 ‘ 12
Recombinacao ‘ 789,92 ‘ 799,94 ‘ 809,51 ‘ 819,97 ‘ 805,10 ‘
Manivela 55,90 59,26 58,69 57,54 59,41
Dobragem 18,35 19,65 27,74 28,26 30,91
Vincagem 59,58 59,71 58,51 57,62 59,22
Rotagao 3,12 9,37 11,33 13,68 18,77
Serpenteacao 42,13 53,18 54,21 51,64 53,86
Desdobragem 60,97 59,87 58,93 57,80 59,41
3 parcial 240,05 261,04 269,41 266,54 281,58
Insergao 56,17 55,40 55,41 54,71 56,26
Inversao 56,17 55,35 55,40 54,75 56,25
Baralhagao 48,15 47,88 49,31 49,42 50,86
Troca 60,03 58,98 58,22 57,18 58,83
Troca-Sequéncia 61,08 60,01 58,92 57,79 59,45
3 parcial 281,6 277,62 277,26 273,85 281,65

’ Y macromutagoes ‘ 521,65 ‘ 538,66 ‘ 546,67 ‘ 540,39 ‘ 563,23 ‘

Mutacao ‘ 1305,28 ‘ 1328,31 ‘ 1524,43 ‘ 1629,83 ‘ 1634,93

Reparagao ‘ 1425,59 ‘ 1833,79 ‘ 1622,82 ‘ 1755,24 ‘ 1722,49 ‘

interessa referir a adaptacao dos operadores de variacao as sequéncias de teste padrao,

s6 permitida pela utilizacao de taxas dinamicas.

Tal adaptagao pode ser comprovada observando-se qualquer uma das tabelas com
os resultados das execucoes, mas € talvez mais evidente na Tab. 5.10. Ignore-se o
operador de mutagao, ja que este, mesmo que fosse fixo, mostraria valores oscilantes de
aplicagao de uma sequéncia de teste padrao para outra, uma vez que esta dependente
essencialmente dos tamanhos da sequéncia — quanto maior for a sequéncia, maior

sera, em termos absolutos, o valor da sua aplicacao.

Quanto aos operadores de macromutacao, este mostra valores absolutos de aplica-
¢ao oscilantes que aparentam ser dependentes de dois factores: o tamanho da sequén-
cia e a prépria sequéncia em si. Fazendo novamente referéncia a Tab. 5.10, é possivel
notar que nas sequéncias mais pequenas o valor de aplicacao dos macromutadores
com busca de padroes é inferior ao das sequéncias mais longas, tal como acontece

com o operador de mutagao convencional. No entanto, em sequéncias com o mesmo
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tamanho, como é o caso das sequéncias 13, 14 e 15 (todas elas com 18 de tamanho),
a aplicagao dos macromutadores com busca de padroes tém valores de aplicacao bas-
tante dispares: 29,55, 23,58 e 13,61, respectivamente. Na mesma linha, a sequéncia
que tem uma maior aplicabilidade destes macromutadores é a sequéncia 5, com um
valor de 39,43, ligeiramente superior ao das sequéncias mais longas, mas com metade
do tamanho destas. Tal leva a crer que, para além do nimero de aminoacidos de uma
proteina, também a propria sequéncia de aminodcidos tem uma importancia elevada

no processo de conformacao.

Também nos operadores de macromutagao sem busca de padroes é possivel ob-
servar que a sua real aplicacao nao depende apenas s6 do tamanho da sequéncia —
as ultimas trés sequéncias, as mais pequenas, continuam a ter uma aplicacao mais
baixa — mas também da sequéncia em si. Em sequéncias com o mesmo tamanho
continua a haver valores dispares de aplicacao: as sequéncias 13, 14 e 15 tém os
valores 71,30, 65,85, e 55,86, respectivamente. E, tal como acontece com os macro-
mutadores com busca de padroes, nao sao necessariamente as sequéncias mais longas
aquelas que tém um valor de aplicagao superior: a sequéncia 5 continua a ter o maior
valor de aplicacao, acompanhada pelas sequéncias 4 e 6, que tém também sensivel-
mente metade do tamanho das sequéncias mais longas. Logo, reforca-se a ideia de

que a propria sequéncia é importante.

Ja o operador de recombinacao, se tivesse uma taxa de aplicacao fixa, apresenta-
ria sensivelmente os mesmos valores totais médios de aplicacao para cada uma das
sequéncias de teste padrao, visto que os valores da sua aplicagao dependem essen-
cialmente do nimero de individuos a que pode ser aplicado — i.e., do tamanho da
populacao —, e nao do tamanho das sequéncias. No entanto, cré-se que devido ao
facto da taxa de recombinacao ser variavel, nao € isso o que acontece no algoritmo pro-
posto. Se se prestar atengao a Tab. 5.10, é possivel notar que o valor de aplicacao do
operador de recombinacao, ao invés de se manter constante (ja que o tamanho da po-
pulagdo também se mantém), vai oscilando de acordo com o tamanho da sequéncia.
Este valor varia entre aproximadamente 190, para as sequéncias mais pequenas, e
aproximadamente 230, para as sequéncias mais longas. Por outro lado, tanto quanto
é possivel observar, a sequéncia dos aminodacidos em si, para além do seu tamanho,

nao tem qualquer peso na aplicacao da recombinacao.

Assim, o valor absoluto de aplicacao da recombinacao, em vez de se manter
constante em cada uma das sequéncias, varia também em funcao do tamanho das

sequéncias. Sequéncias mais longas originam execugoes mais longas do algoritmo,
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mais pontos de estagnacao e, consequentemente, mais alteragoes nas taxas dinamicas
de variagao. Com base nesta observacao, é possivel concluir que sequéncias mais
curtas mais facilmente originam populagoes mais homogéneas, favorecendo-se aqui
os operadores de mutacao, ao passo que aumento do tamanho das sequéncias leva
a que seja privilegiado o operador de recombinacao. Ou seja, a utilizagao de taxas
dinamicas de variagao permite ao algoritmo genético “favorecer” um operador de va-
riacao em detrimento de outros, em funcao das sequéncias de teste estudadas — ou

dos seus tamanhos.

Curiosamente, os dados presentes na Tab. 5.11 (onde nao existe repara¢ao nem sao
aceites individuos invélidos) apresentam resultados bastante distintos, quase opostos,
dos das Tabs. 5.10 e 5.12 (com reparagao e sem reparagao, respectivamente, mas
onde sao aceites individuos invélidos). Tal leva a pressupor que a aceitacdo ou nao
aceitacao de individuos invalidos na populagao também influencia a evolucao da po-
pulacao, os seus pontos de estagnacao e, logo, as alteracoes dos valores das taxas
dinamicas de variagao. O que nao surpreende, visto que o espaco de procura com
individuos invalidos ¢é bastante superior ao espaco de procura com individuos validos,
onde mais facilmente a populacdo fica homogénea (ou la préximo) e, logo, mais fre-
quentemente sao alterados os valores das taxas de variacao — relembre-se que a taxa

de recombinagao desce e as taxas de mutacao e macromutagao sobem.

5.7 Importancia dos Tamanhos e dos Padroes das
Sequéncias

Observando-se novamente a Tab. 5.3, nomeadamente as colunas com os melhores re-
sultados, médias e desvios-padrao, a primeira conclusao que se pode tirar, e também
a mais Obvia, é que o tamanho das sequéncias de testes padrao desempenha o pa-
pel mais importante na dificuldade de obtengao do melhor individuo. Se se prestar
atencao aos valores para as sequéncias de teste padrao 1, 2, 3, 4, 6, 9, 13, 14 e 15,
que sao as mais pequenas, pode ser notado que os melhores resultados obtidos sao
mais homogéneos, com menores desvios relativos a média de valores; por outro lado,
nas sequeéncias maiores, 7, 8, 10, 11 e 12 pode-se notar que os valores para as energias
minimas sao bastante mais heterogéneos. E tal é valido para qualquer dos conjuntos
de parametros estudados: mesmo quando os resultados para as sequéncias maiores

sao melhorados, os melhores valores obtidos em cada execugao continuam a ser pouco
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uniformes, havendo uma grande discrepancia entre o pior e o melhor resultado ob-
tido — o que nao é de estranhar, dado que quanto maior for a sequéncia, maior é o

universo de solugoes possiveis.

A titulo de exemplo, em [UM93] é apresentado o ntiimero total de conformagoes
possiveis para a primeira sequéncia de teste padrao, sendo este 83.779.155. Destas
conformacoes, 4 sao para o melhor resultado, —9, e 36.098.079 para o pior resul-
tado, 0, encontrando-se os restantes resultados numa ordem de valores decrescente
até ao melhor resultado — sendo que nao sao aceites individuos invélidos. Ora, se
se tem estes valores para uma das sequéncias de teste padrao mais pequenas, com 20
aminodacidos, bastante mais complexo sera o problema para sequéncias de 85 ou 100
aminodacidos, as maiores dos testes padrao, o que ajuda a explicar as dificuldades

existentes (mais ainda nesta situagao, onde sao também aceites individuos invélidos).

Uma interessante excepcao € a sequéncia 5. Possui sensivelmente o mesmo com-
primento que a sequéncia 6 — a sequéncia 5 com 48 aminodcidos e a sequéncia 6
com 50 aminoacidos — e uma energia minima de conformacao também préxima da
da sequéncia 6 (—23 e —21, respectivamente), mas s6 com um maior espago de pro-
cura foi possivel encontrar a melhor solugao (e, mesmo assim, as melhores solugoes
para cada execugao continuam a ser bastante dispares). Isto é mais um indicio de que,
para além do tamanho da sequéncia, também importa, em grande medida, a sua es-
trutura interna — i.e.; o alinhamento dos aminoécidos e os padroes ai existentes. Foi
alids com base em padroes do alinhamento interno que as abordagens PFGA [BS05]

e ACO [SHO3] capitalizaram para apresentar melhores resultados.

Ainda sobre a importancia da estrutura interna de uma sequéncia na obtencao da
sua conformacao, recordem-se as observacoes feitas quanto aos valores da aplicacao

dos operadores de macromutacao, na Sec¢ao 5.6.

Escalabilidade

Tendo em conta o exposto anteriormente, a abordagem proposta sofre das mesmas
limitagoes de todas as outras abordagens conhecidas: com o aumento das sequéncias
de aminoacidos em estudo e, parcialmente, com a complexidade intrinseca a estru-
tura, comeca a apresentar resultados com uma taxa de erro diferente de zero e com

tendéncia a aumentar.

Contudo, como este é um problema generalizado, acredita-se na validade da abor-

dagem — que mostrou resultados satisfatorios em termos comparativos — e também
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na sua evolucao, eventualmente recorrendo a reparacoes localizadas, fazendo o para-

lelismo com as abordagens que trabalham localmente.

5.8 Mecanismo de Reparacao

Analisemos agora os beneficios da utilizacao de um mecanismo de reparacao na abor-
dagem ao problema estudado. Para se poder tirar conclusoes sobre o mesmo, em
termos comparativos, um dos passos a tomar foi executar o algoritmo sem recurso ao
mecanismo de reparagao. Tendo-se a priori resultados de um algoritmo genético sem
qualquer mecanismo de reparacao — uma abordagem com um algoritmo genético
classico, apresentada em [UM93] — que permitiria tirar, a partida, algumas con-
clusoes, optou-se por pegar no algoritmo do método proposto e fazer a alteracao de
retirar o mecanismo de reparacao, continuando, no entanto, a serem aceites individuos
invalidos. Como foi ja referido no Capitulo 3, houve ja algumas abordagens com esta
técnica (veja-se, por exemplo, [Rat04]), no entanto apenas como suporte a outros
mecanismos; e interessava conhecer também quais as vantagens da utilizacao do me-
canismo de reparacao, versus a nao utilizacao, utilizando exactamente os mesmos

parametros de configuracao do algoritmo.

Assim, da comparacao entre os resultados da utilizacao do primeiro conjunto de
parametros (consulte-se a Tab. 5.1) nas execugoes das sequéncias de teste padrao, com
e sem aplicagdo do mecanismo de reparagao (ver Tabs. 5.10 e 5.12, respectivamente),
pode-se inferir que o mecanismo de reparacao tem efeitos positivos sobre a evolucao
da populacao. Senao, repare-se que com a aplicacao do mecanismo de reparacao se
conseguiram igualar, logo a partida, nove resultados e, sem o mecanismo de reparacao,
apenas sete resultados. Para além disso, também é possivel observar que os resultados
médios sao inferiores sem a aplicacao do mecanismo, ao passo que os desvios padrao

aumenta.

Também comparando-se os melhores resultados apresentados na Tab. 5.4 com a
coluna GA da Tab. 5.9, pode-se reparar que a abordagem sem o mecanismo de re-
paracao e sem aceitar individuos invalidos apresenta resultados bastante semelhantes
a abordagem de Unger e Moult [UM93], havendo uma sequéncia (a quarta) onde é
melhor e duas onde é pior (a sétima e a oitava). Contudo, cré-se que, nestas duas
sequéncias, as mais longas testadas em [UM93], os resultados poderiam ser igualados
ou superados, se se tivesse aumentado o espago de procura (aplicando, por exemplo,

os restantes conjuntos de parametros), tal como foi feito com as outras execugoes
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onde o mecanismo de reparacao foi utilizado. Estabelece-se assim que os resultados
deste algoritmo (sem reparagao e sem individuos invélidos) seriam pelo menos tao

bons como os de uma abordagem com um algoritmo genético classico.

Interessa agora comparar, na abordagem apresentada, os resultados com e sem
aplicagao do mecanismo de reparacgao, e também com a aceitagao ou nao de individuos
invalidos. Note-se que, para efectuar esta comparacao, apenas foi estudado o primeiro
conjunto de parametros apresentado na Tab. 5.1. Comparando-se as Tabs. 5.3, 5.4
e 5.5, com os resultados com reparagao, sem reparacao e sem individuos invalidos, e
sO sem reparacao, respectivamente, pode-se logo a partida observar que os resultados
com reparagao sao substancialmente melhores: nao sé foram igualados nove resultados
ao invés de sete ou seis, como, de forma mais evidente, os resultados médios sao
bastante superiores (por vezes na casa das unidades), bem como os desvios padrao sao
notoriamente menores. Assim, olhando apenas para os resultados, pode-se inferir que
existe vantagem na utilizacao do mecanismo de reparacao. Comparando-se apenas os
resultados presentes nas Tabs. 5.4 e 5.5, é possivel também observar que a aceitacao
de individuos invalidos na populagao traz beneficios. Pode-se concluir que a aceitacao
de individuos invalidos facilita a evolu¢ao da populagao e também que a reparagao (de
parte) desses mesmo individuos também traz beneficios evidentes a qualidade geral

da populagao.

Uma observacao obvia, a partir da Tab. 5.10, é que, de facto, existem bastantes
individuos invalidos — o que nao surpreende de todo, ja que com cadeias a partir
de quatro aminodcidos é bastante provavel a ocorréncia de conformacoes em que
ha aminodcidos sobrepostos. Sabendo-se a partida que a dimensao da descendéncia
seria 675 (500 x 1,35, ver Tab. 5.1), uma percentagem compreendia entre os 33% (para
as sequéncias mais pequenas) e os 72% (para as sequéncias maiores) correspondia a

individuos invalidos, que posteriormente foram sujeitos a reparacao.

Para as execugoes com os restantes conjuntos de parametros, o valor maximo para
os individuos sujeitos a reparacao também é semelhante, situando-se nos 65%, para
os conjuntos 2 e 3, e nos 68%, para o conjunto 4. Assim, se tivermos em conta que
nem todos os individuos seriam reparados (devido ao patamar definido para acesso
a reparagao), o nimero de individuos invalidos criados em cada descendéncia é real-

mente bastante elevado.

Tendo em conta a quantidade de individuos invélidos, restavam trés hipoteses para

lidar com o problema:
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e a mais comum, e presente em abordagens descritas com maior pormenor no
Capitulo 3, era pura e simplesmente descartar esses mesmos individuos, conti-
nuando-se a aplicar os operadores de variacao até se obterem individuos vélidos
ou, se tal nao fosse o caso, criar réplicas dos progenitores (como foi aqui expe-

rimentado quando nao se utilizou o mecanismo de reparacao);

e outra abordagem era penalizar os individuos invélidos e deixa-los no meio da
populagao (penalizando-os de alguma forma), tendo-se o cuidado de nao os
deixar ser uma solucao candidata a melhor individuo, criando diversidade, mas

nao garantindo a priori que a qualidade média dos individuos se eleve;

e finalmente, outra abordagem possivel — a aqui aplicada e, tanto quanto se sabe,
inédita — era procurar reparar os individuos invélidos, garantindo-se diversi-

dade e, ao mesmo tempo, elevando a qualidade média da populacao.

Desta forma, adoptando-se a terceira hipétese, para além das vantagens descritas,
h& outra interessante: em sequéncias com um tamanho na ordem dos 50 aminoacidos,
ou superior, tendo-se um individuo invélido, apés a aplicacao de um qualquer operador
de variagao (seja ele a recombinagao, a mutagdo ou a macromutagao), ou mesmo na
sua geracao, é mais célere repara-lo do que continuar indefinidamente com a criagao
de individuos invalidos até que um véalido seja criado — e isto serd tanto mais evidente
quanto maior forem as sequéncias de aminoacidos. Ou seja, o custo computacional
da adopcao do mecanismo de reparacao sera inferior ao da nao adopgao do mesmo

mecanismo, em especial nas sequéncias mais longas.

Para corroborar a afirmacao de que a reparacao de um individuo é muito menos
dispendiosa, em termos de tempo, que aguardar a criacao de um individuo vélido,
excepto em sequéncias pequenas, foram realizados dois conjuntos de testes onde foi
replicada apenas a criagao de uma populagao inicial de 500 individuos para todas
as sequéncia de teste padrao. No primeiro conjunto de testes (ver Tab. 5.16) foram
usadas as defini¢des padrao da abordagem proposta, com reparacao e aceitagao de
individuos invélidos. No segundo conjunto de testes (ver Tab. 5.17) nao foram aceites
individuos invalidos nem foi efectuada qualquer reparacao. Em ambas as tabelas sao
apresentados os valores médios de 30 execucgoes para cada uma das sequéncias de teste

padrao.

Comparando as duas tabelas, é possivel observar que apesar da adopcao do meca-

nismo de reparacao e da aceitagao de individuos invalidos na populacao tomar mais
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Tabela 5.16: Tempo médio tomado para criar uma populagdo, com reparacao e com in-
dividuos invalidos

Seq. | Tempo (ms) | Individuos Invdlidos | Reparagoes Tentadas | Reparagdes com Sucesso
1 73,87 391,13 278,50 278,50
2 45,00 430,30 312,07 312,07
3 43,60 440,13 317,67 317,67
4 102,90 482,93 376,83 376,83
5 225,60 496,37 412,93 412,93
6 519,73 496,77 421,43 421,43
7 992,93 499,03 439,67 439,67
8 1265,27 499,47 447,60 447,60
9 69,93 394,53 282,50 282,50

10 2410,80 499,97 469,57 469,57
11 7123,20 500,00 431,53 431,53
12 8532,93 500,00 431,90 431,90
13 41,97 366,53 258,77 258,77
14 41,93 363,43 254,83 254,83
15 38,67 366,73 259,80 259,80

tempo que a nao aplicagao da reparacao e nao aceitacao de individuos invalidos nas
sequencias mais pequenas — as sequeéncias 1, 2, 3, 4, 9, 13, 14 e 15 —, nas outras
sequéncias é bastante mais rapida. Ou seja, perde-se algum tempo nas sequéncias
mais pequenas — no pior caso, na sequéncia 9, a abordagem proposta é cerca de
quatro vezes mais lenta —, mas nas sequéncias mais longas o ganho é muito superior
— na sequéncia 11, a abordagem proposta chega a ser mais de sessenta vezes mais
rapida. Assim, o tempo ganho nas sequéncias maiores compensa plenamente o tempo
perdido nas sequéncias mais curtas, justificando, pelo menos em termos de eficiéncia,

a adopgao do mecanismo de reparagao.

Observando os restantes dados das tabelas, podem ser tiradas ainda tirar outras
conclusoes interessantes. Na Tab. 5.17 é também possivel notar que nas sequéncias
mais longas, como é o caso da 11 e da 12, que tém 100 aminoacidos, por cada individuo
valido sao criados quase 80 mil individuos invalidos — tem-se um total de quase 40
milhoes de individuos invalidos para somente 500 individuos validos. Com base nestes
valores é facil apontar a razao de ser da complexidade deste problema, e é também
possivel observar que, de facto, o espago de conformacoes ¢ muito mais povoado
por conformagoes invalidas do que por conformacgoes validas. Assim, observando-se

novamente a Tab. 5.16, ndo é surpresa que a grande maioria (ou mesmo todos, em
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Tabela 5.17: Tempo médio tomado para criar uma populacao, sem reparagao e sem in-

dividuos invalidos

Seq. | Tempo (ms) | Individuos Gerados
1 19,73 2303,83
2 24,50 3636,70
3 19,83 4071,67
4 87,90 14518,17
5 367,33 61659,33
6 1039,53 79623,23
7 3681,50 270453,47
8 5787,77 443779,63
9 17,20 2327,23

10 64592,37 6112896,83
11 434351,57 39203442,63
12 404040,13 38784481,97
13 14,70 1853,20
14 18,07 1840,37
15 21,33 1848,33

algumas das sequéncias mais longas) dos individuos de cada populagao tenha sido

invalida.

Outro valor interessante é a taxa efectiva de reparacao, obtida através do ratio en-

tre os individuos reparados com sucesso e os individuos reparados (na sua totalidade).

De facto, todos os individuos que foram sujeitos a reparagao — na populacao inicial,

s6 os individuos invalidos com uma energia minima de conformagao superior a zero

seriam reparados — foram efectivamente reparados. Tais valores sao um indicativo

da robustez do mecanismo de reparacao proposto.

Creé-se também que a analise das tabelas referentes a aplicagao ou nao do meca-

nismo de reparacdo durante execugdes completas do algoritmo proposto (Tabs. 5.3

e 5.5, respectivamente) vem corroborar as afirmagoes feitas nos pardgrafos anteriores,

constatando-se a eficiéncia e necessidade de um mecanismo de reparacao.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste final capitulo sao apresentadas conclusoes sobre o trabalho realizado e resulta-

dos obtidos, bem como o delinear do trabalho futuro.

6.1 Conclusoes

O objectivo do trabalho era mostrar a aplicabilidade da abordagem evolucionaria a
previsao da conformacao tridimensional de proteinas. Pelas razoes expostas ao longo
do texto, optou-se por se utilizar o modelo HP bidimensional, ao qual se procurou
acrescentar algum novo mecanismo. Foi feito, com esse intuito, um estudo experimen-
tal extenso. B altura de sistematizar e resumir as conclusdes a que se pode chegar.
Nas conclusoes sao realgados, essencialmente, alguns dos dados que foi possivel inferir

a partir da analise dos resultados, presente no Capitulo 5.

Nesta dissertacao, a primeira conclusao que se pode tirar é a de que o meca-
nismo de reparacao oferece um conjunto de potencialidades ao nivel da validacao
de individuos: nao sé é mais rapido reparar um individuo do que esperar que um
individuo vélido seja gerado (especialmente para sequéncias de aminodcidos mais
longas), como é melhor, em termos de diversidade e qualidade, do que descartar in-
dividuos invalidos e fazer clones dos progenitores (quando “falha” a recombinagao)

ou dos proprios individuos na etapa anterior a mutacao.

E possivel também observar que o mecanismo de reparagao é suficientemente
auténomo, nao dependendo da sua inser¢ao num algoritmo genético para poder ser
aplicado. Basta que lhe seja passado um individuo invélido para que este, na maior
parte dos casos, devolva um individuo reparado e valido. Serd assim possivel adoptéa-lo

para outras abordagens, mesmo nao evolucionarias.

115
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Outro aspecto interessante é o da utilizacao de individuos invalidos. Apesar de
nao ser algo inédito, curiosamente é algo que nunca fez a transi¢ao para uma adopgao
generalizada, talvez por se crer que estes nunca serao uma ajuda para a descoberta
da solugao éptima (necessariamente valida). No entanto, os individuos invalidos con-
tribuem para uma maior diversidade da populacao: senao veja-se, numa proteina —
e quanto mais longa, mais evidente é — o nimero de conformacoes vélidas é apenas
uma pequena fracgao do espaco de todas as conformagoes possiveis. E certamente
havera um ntmero elevado de individuos na fronteira existente entre as conformacoes
validas e as invalidas. Nao seria interessante manter estes individuos, na expecta-
tiva de que, com alguma evolugao, estes déem origem (ou se “transformem”) em
individuos validos? E essa a abordagem aqui adoptada, tendo-se o cuidado de repa-
rar os individuos que nao apresentam esta possibilidade de evolugao, usando-se para

isso 0 mecanismo de reparagao.

Observa-se também que técnicas que mostraram resultados positivos noutros do-
minios demonstram também aplicabilidade neste problema especifico, tais como a
utilizagao de taxas varidveis de variacao, evitando uma estagnagao precoce da po-
pulacao e facilitando, sempre que necessario, a criagao de novos individuos bastantes
distintos dos seus progenitores, agitando o “caldeirao genético”. E curioso notar que
é nestas circunstancias que o mecanismo de reparacao ¢ mais ttil, j4 que quando a
populagao comega a estagnar é porque ficou encurralada num minimo local e passa
a ser adoptada uma conformacao tinica — i.e., os individuos passam a ser idénticos.
Depois, quando esta conformagao é alterada “bruscamente”, através do aumento das
taxas de mutacao e macromutacao, a probabilidade de os novos individuos serem

invalidos passa a ser bastante superior.

Finalmente, falta referir a importancia dos operadores de macromutacao, que
provam ser menos destrutivos que a mutacao simples, como foi ja evidenciado no
Capitulo 5. Tal justifica-se pelo facto de, em conformagcoes mais complexas, uma sim-
ples mutacao poder alterar de forma bastante perniciosa o fenétipo de um individuo.
Ja os operadores de macromutagao operam de maneira mais localizada, levando a que
as alteragoes sejam feitas de forma local, proporcionando melhoramentos localizados

sem influenciar negativamente a conformacao geral do individuo.

Concluindo, ha a conviccao que os objectivos sobre os quais assentou este trabalho

foram atingidos:

e foi apresentada uma nova abordagem evolucionéria ao problema da previsao da

conformacao de proteinas, com resultados promissores;



6.2. Trabalho Futuro 117

e comprovaram-se os beneficios da utilizacao de taxas dinamicas de variagao

(mantendo a diversidade da populagao durante um maior intervalo de tempo);

e a utilizagdo de mecanismos de macromutagao (proporcionando alteragoes ao
genotipo de forma localizada) revela-se menos destrutiva que o comum operador

de mutacao, podendo levar a um estudo aprofundado no futuro;

e ¢ 0 mecanismo de reparacao revelou ter um impacto consideravel na qualidade
dos individuos da populagao (sejam gerados, mutados ou recombinados), pro-
porcionando um melhor aproveitamento (de parte) do gendtipo dos individuos
invalidos, ao mesmo tempo que torna mais eficiente a obtengao de novos in-

dividuos.

6.2 Trabalho Futuro

Pelas afirmagoes contidas em [LD89], onde é demonstrado que as propriedades evi-
denciadas no modelo HP 2D podem ser transpostas para o modelo HP 3D, poder-se-ia
pensar que nao ha grande vantagem em fazer a transicao para o ultimo. No entanto,
apesar disso, o modelo 3D sempre se encontra mais préximo da situagao real ou, pelo
menos, de modelos mais realistas, podendo-se ter uma ideia mais precisa do que sera
a conformacao de uma dada proteina. Dito de outro modo, o modelo bidimensional
providencia uma maneira de validar uma abordagem e obter algumas caracteristicas
da proteina, mas o modelo tridimensional oferece-nos algo mais préximo do aspecto

real da proteina.

Outro factor que da um incentivo no sentido da transicao é o facto de haver
outras abordagens que o fizeram com sucesso, como as de Shmygelska e Hoos, cuja
transigao, de [SHO3] para [SHO5], validou a abordagem por optimizagao com colénia de
formigas também para o modelo tridimensional, apresentando resultados promissores.
H& assim a convicgao que tal também é perfeitamente exequivel com a abordagem

aqui descrita.

Cré-se também que, com os resultados aqui obtidos e a aprendizagem dai resul-
tante, se consiga melhorar o método, quer em termos do mecanismo de reparacao
em si, como de outros elementos auxiliares, como uma seriagdo mais especifica dos

operadores de macromutacao.
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Assim, outro aspecto que interessara abordar num possivel trabalho futuro é o
de um estudo mais aprofundado dos operadores de macromutagao. Um ponto que
levanta algumas questoes é o facto de os operadores de macromutacao sem busca de
padroes serem, a partida, menos destrutivos que os operadores com busca de padroes
— pelo menos a sua aplicagao era superior nas execucoes onde nao eram aceites
individuos invalidos. Ja o facto de os operadores sem busca de padroes terem uma
maior aplicabilidade nao é motivo de surpresa, ja que os operadores com busca de
padroes s6 sao aplicados se o seu padrao especifico for encontrado no gendtipo do

individuo.

Em conclusao, apesar de os resultados encontrados serem satisfatorios, existe ainda
bastante margem de progressao neste método onde, ao invés de se descartarem in-
dividuos invalidos, ou de penaliza-los severamente, ou ainda estar um tempo inde-
terminado a espera do préximo individuo valido, se procura reparar os individuos

invalidos de uma forma rapida e eficiente.
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