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Igoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos meta-heuristicos

baseados na teoria de selegdo natural de Charles Darwin e

foram inicialmente propostos por J. H. Holland em 1992 [1]. A

Figura Tilustra o funcionamento de um AG padrdo. AGs sdo
procedimentos iterativos que evoluem uma populagéo de individuos, onde
cada individuo representa uma solugéo candidata para o problema em
questdo. A cada iteragdo, denominada geragdo, os melhores individuos s@o
selecionados com base em uma fungdo de aptidao (fitness). Operadores
genéticos (cruzamento e mutagdo) sdo aplicados aos individuos
selecionados, visando produzir novos individuos a partir do material genético
de seus pais a partir de uma probabilidade para ser realizada a operagéo
(pm - probabilidade de mutagéo e pc — probabilidade de cruzamento). Esse
processo é repetido até que uma condi¢gdo de parada seja satisfeita,
podendo ser um numero definido de geragées, uma detecgdo de
convergéncia ou tempo de execugdo do AG [2; 3]. A Figura 1 apresenta um AG
padréo com seus procedimentos.
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Figura 1 - Funcionamento de um Algoritmos Genético padréo.
Fonte: Izidoro et al. (2014
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A seguir, s@o descritos com mais detalhes cada componente de um AG, bem
como a sua execugdo. Os tépicos abordados sdo: representagdo do individuo,
populagéo, fungéo de avaliagdo (fitness), métodos de selegéo, operadores
genéticos, par@metros, condicdo de parada e a abordagem paralela de AGs.

Representacao do individuo

A representagdo de um individuo corresponde & primeira etapa da
modelagem de um algoritmo genético. Um individuo de um AG € uma
abstragéo de um individuo do mundo real. A definigdo de um individuo
envolve simplificar aspectos do mundo real e representa uma possivel
solugdo para o problema em questdo. A modelagem dos individuos deve ser
realizada de forma que eles possam ser avaliados, selecionados e
manipulados pelos operadores genéticos, e geralmente s@o definidos por
especialistas na area [3].

Um individuo, ou solugéo candidata, pode ser representado de acordo com
alguns modelos descritos por Eiben e Smith (2007) [3]: binario, inteiro, real e
permutacdo. A representagdo bindria € a mais simples, onde um individuo
consiste em uma simples string bindria de digitos. O tamanho da string vai
depender do contexto do problema e como se dard o mapeamento do
individuo do mundo real para o individuo do AG. Um problema dessa
abordagem é que diferentes bits tém diferentes significados e uma simples
alteragéo em um dos bits (por exemplo, através de uma mutagéo) pode
trazer resultados muito variados.

A representagdo do tipo inteiro € uma maneira de definir individuos de um AG
guando o problema naturalmente mapeia diferentes genes (caracteristicas
de um individuo) em um elemento de um conjunto.

Uma outra maneira de representar individuos de um AG é através de valores
reais ou de ponto flutuante. Essa forma consiste em usar niUmeros reais para
compor a string e é utilizada para representar genes com valores continuos, e
ndo mais discretos como na representagdo do tipo inteiro. E Gtil para
descrever, por exemplo, valores de disténcias, alturas ou pesos.

A representacgéo do tipo permutagéo é Gtil para problemas que envolvem
ordenacgdo, como ordenagéo de tarefas ou problemas de otimizagéo (por
exemplo, o problema do caixeiro viajante). Nessa representagdo, cada
individuo é formado por uma string de niUmeros que representam a
sequéncia para a solugdo do problema.

Populagdo

Um conjunto de individuos forma a populagéo de um algoritmo genético.
Essa populagdo contém possiveis solugdes para o problema e pode ser
gerada de maneira aleatéria ou através de sementes (seeds). Diaz-Gomez e



Hougen (2007) [4] citam uma série de fatores a serem levados em
consideragdo ao definir uma populagéo inicial gerada aleatoriamente: o
espago de busca, fungdo fitness, diversidade, dificuldade do problema,
selecdo e o nUmero de individuos. As populagdes iniciadas através de
sementes geralmente sdo criadas a partir de pré-processamento feito com
individuos aleatérios, onde os mesmos sdo avaliados de acordo com a
fungdo fitness. Aqueles mais bem avaliados (melhor pontuacéo) irio compor
a populagéo inicial [5].

Funcio de avaliagdo (fitness)

Uma fungéo de avaliagdo ou fungdo fitness deve ser capaz de representar os
requisitos necessdarios a que uma populagdo deve se adaptar a fim de
avancgar para a geragdo seguinte [3]. Todos os individuos da populagéo de
cada geragdo do AG s@o avaliados por essa fungdo.

E importante que a funcdo fitness seja representativa e possa diferenciar com
precisdo os individuos (solugées) bons dos ruins. Uma fungdo fitness néo
ajustada na avaliagdo de individuos pode acabar descartando um individuo
promissor, que poderia ajudar a encontrar solugées melhores para o
problema, além do fato de consumir recursos em individuos que agregam
pouco no desenvolvimento do AG.

Fungoes fitness multi-objetivas levam em consideragdo diversos aspectos do
problema ao avaliar individuos, e podem tratd-los de maneira igualitaria ou
dando pesos diferentes para cada um.

Métodos de selec¢ao

A operacgdo de selegéo implica em como deverd ser feita a escolha de
individuos que formardo descendentes para a préxima geracdo [6]. O termo
pressdo seletiva é muitas vezes usado para mostrar quanto um método de
selegéo considera o valor de avaliagéo de individuos [7]. O objetivo da
selegéo de um AG é destacar individuos mais aptos na populagdo para que
possam gerar descendentes ainda melhores.

Eiben e Smith (2007) [3] citam diversas maneiras de realizar a selegdo de
individuos de um AG, como: o método da roleta, a selegdo baseada no valor
absoluto de fitness, a sele¢do por torneio e a selegdo por ranking. Dentre
esses, 0 mais usado é a selegdo por torneio.

Selecdo por roleta

O método da roleta € uma maneira comum de selegdo de individuos a partir
de seu valor esperado de fitness. Para cada individuo & assegurado uma drea
da roleta, onde o tamanho dessa drea & proporcional ao valor fitness do
individuo. A roleta entdo é girada Nvezes, onde N é a quantidade de



individuos da populagdo, e ao final de cada vez em que a roleta é girada, o
individuo marcado é selecionado para ser um pai na préxima geragdo [6].

Selecdo por fitness

O principio da selegdo por fitness baseia-se em individuos que s@o
selecionados apenas de acordo com o valor absoluto avaliado pela fungéo
fitness. Individuos mais aptos tendem a ocupar toda a populagdo de maneira
muito rapida, fazendo com que o processo de busca seja mais focado em
uma regido do espago de busca especifica. Dessa forma fica mais dificil para
0 AG cobrir todas as possiveis solugdes do problema. Esse fenébmeno &
conhecido como convergéncia prematura [3].

Selecdo por torneio

A selegd@o pelo método de torneio requer que um nimero N de individuos
aleatérios sejam selecionados. Depois, um nimero aleatério R é escolhido
entre 0 e 1. Se R < K (onde kK & um para@metro, como por exemplo 0.75), o
individuo mais apto é selecionado, caso contrario o menos apto [6]. Quanto
maior é o valor de K, maior seré a pressdo seletiva imposta & populagéo.

Selecdo por ranking

A selecdo feita através do método de ranking classifica os individuos com
base em sua fitness e depois sdo alocadas probabilidades de selegdo de
acordo com o ranqueamento (e n&o em relagdo ao valor de fitness) [3]. Essa
abordagem evita que a maior parte da selegdo seja feita por individuos mais
aptos, reduzindo a pressdo seletiva. E uma alternativa para evitar a
convergéncia prematura [6].

Operadores genéticos

Ap6s a selegdo de individuos, dois operadores genéticos (cruzamento e
mutagdo) sdo utilizados para gerar uma nova populagdo (préxima geragéo
do AG). Esses operadores genéticos tém como finalidade refinar e espalhar a
busca, respectivamente, trazendo também mais variabilidade genética.

O operador de cruzamento utiliza a combinagéo entre dois individuos (aqui
definidos como pais) para gerar individuos descendentes (definidos como
filhos) [8].

Basicamente, a operagdo de cruzamento acontece quando dois individuos
s@o selecionados e partes aleatérias destes sdo trocadas entre eles,
formando assim novos individuos. Pode-se citar trés principais formas de
cruzamento: ponto simples (ou um ponto), multiponto (ou k-pontos) e
uniforme.



Cruzamento ponto simples

O cruzamento do tipo ponto simples seleciona dois individuos pais para o
cruzamento e seleciona aleatoriamente um ponto P;nesses individuos (onde i
>=0e i< n,sendo n o tamanho do individuo). Entéo, dois individuos filhos séo
criados pela combinagéo das partes criadas pela divisdo dos individuos pais
pelo ponto P;[9]. A Figura 2 mostra um exemplo do cruzamento do tipo um
ponto.

Ponto de cruzamento

Figura 2 — Funcionamento do cruzamento do tipo um ponto. Fonte: préprio
autor

Cruzamento multiponto

O cruzamento multiponto atua de forma bem similar ao cruzamento de
ponto simples, porém, nesse caso mais de um ponto é criado. O método
seleciona dois individuos pais e também seleciona aleatoriamente um valor
de K, que determina os pontos Py a P_;i (onde i>= 0 e j< n,sendo no
tamanho do individuo) que serdo os locais onde haverd o cruzamento [10]. A
Figura 3 ilustra o cruzamento multiponto com K = 2.
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Figura 3 = Funcionamento do cruzamento multiponto com K = 2.
Fonte: Préprio autor

Cruzamento uniforme

O cruzamento uniforme (Figura 4) usa uma proporgdo fixa para determinar a
contribuic@o de cada pai, e essa contribuigdo ocorre no nivel do gene, e néo



no nivel do segmento. Durante a operag¢do de cruzamento, uma mdscara
aleatéria de 0 e 1 é gerada conforme a taxa de cruzamento. Para uma taxa de
cruzamento de 0,5, metade dos genes nos filhos seria herdada do pai |,
enquanto a outra metade seria herdada do pai 2. Os genes que
correspondem ao bit 1 séo retirados do pai 1, enquanto os correspondentes a
0 séo retirados do pai 2 [11].
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Figura 4 — Funcionamento do cruzamento uniforme.
Fonte: Adaptado de Chaudhry e Usman (2017).

Mutacao

O operador de mutagdo ocorre alterando aleatoriamente algumas
caracteristicas genéticas de certos individuos que foram selecionados por
um critério probabilistico [11]. A mutagéo é uma operagdo que utiliza apenas
o individuo pai para criar o individuo filho, aplicando algum tipo de
modificagdo aleatéria em sua representacéo [3]. Diversos tipos de mutagéo
s&o descritos por Soni e Kumar (2014) [12], como: a mutagéio de insergéio, de
inversdo e uniforme.

Mutagdo de insercdo

A mutagéio de insergéio (Figura 5) seleciona dois genes aleatérios do
individuo e entdo move o primeiro gene para seguir o segundo, movendo
todos os outros genes de acordo. Esse tipo de mutagdo ndo modifica muito a
ordem em que os genes aparecem e é utilizada em problemas de
permutacgdo.



Gene Gene
Aleatorio 1 Aleatdrio 2

Individuo antes
da mutacao " [ 3

Individuo depois
da mutacao 110 1 Dﬂl

Insercao

Figura 5 - Funcionamento da mutagdo de insercao. Fonte:
Préprio autor.

Mutacido de inversido

Na mutagéio de inverséo (Figuro 6), dois genes aleatoérios sdo escolhidos e
realiza-se a inversdo de todos os genes. Isso faz com que seja preservada a
informacdo adjacente entre os genes, porém, perde-se informagé&o de ordem.
Também é utilizado em problemas de permutagdo.

Gene Gene
Aleatodrio 1 Aleatodrio 2
Individuo antes
da mutacao - [W a B ° 2

Individuo depois
da mutacao N o 8 g -

Inversao

Figura 6 - Funcionamento da mutagdo de inversdo. Fonte:
Préprio autor.

Mutag3o uniforme

Jé& a mutagéo uniforme (Figura 7) realiza a mudanga de um gene aleatério
de acordo com um valor especifico em que esse gene pode assumir. Ou seja,
um gene G escolhido para sofrer a mutagdo pode receber um valor j onde i
corresponde a um elemento do conjunto de valores que G pode assumir. Esse
tipo de mutagdo é usado em casos de representagdo do tipo real e inteira de

individuos.
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Figura 7 - Funcionamento da mutacdo uniforme. Fonte: Préprio
autor.

Parametros

Os algoritmos genéticos possuem alguns pardmetros que impactam
diretamente em seu funcionamento. Apesar de haver na literatura valores
padréo recomendados, a configuragdo de parédmetros é particular no
contexto em que o AG estd inserido [2]. Alguns dos par@metros utilizados nos
AGs sdo:

e NUumero de geragées: é um dos critérios de parada de um AG. Ao executar
um namero muito pequeno de geragdes, um AG pode ndo encontrar uma
resposta satisfatéria. Por outro lado, um ndmero de geragdes muito
grande pode impactar negativamente no tempo computacional gasto.

e Tamanho da populagéo: é a quantidade de individuos presentes em cada
geracdo do AG. Pode ser estdtica, se mantendo a mesma durante toda a
execucgdo do algoritmo, ou pode sofrer alteragées em seu tamanho de
acordo com a execugdo. Populagdes maiores tendem a consumir mais
tempo de execugdo, enquanto populagdes menores podem acabar ndo
cobrindo todo o espago de busca do problema.

e Probabilidade de Cruzamento: & um percentual que indica a chance de
um individuo trocar material genético com outro dentro da populagéo a
fim de gerar individuos descendentes. Tem como finalidade refinar a
busca de individuos. AGs com taxas de cruzamento altas tendem a inserir
novas caracteristicas mais rapidamente & populagéo, porém pode-se
acabar perdendo bons individuos que possam ser substituidos. O uso de
operadores de cruzamento com probabilidade alta ou baixa depende do
contexto do problema.

e Probabilidade de Mutagédo: determina a chance de um individuo sofrer
alteragées em suas caracteristicas. Tem como finalidade evitar com que o
AG fique preso em minimos locais, sendo responsdavel por inserir
diversidade & populagdo. Geralmente, possui taxas baixas, mas como
acontece com o cruzamento, a utilizagdo de taxas altas ou baixas
depende do contexto.

¢ Tamanho do Torneio: € um parédmetro da selegdo por torneio que controla
a pressdo seletiva, evitando uma convergéncia precoce do AG. O operador
de torneio trabalha selecionando aleatoriamente Nindividuos da
populagdo e selecionando a melhor solugdo entre eles para seguir para a
geragdo seguinte.



Critérios de parada

Existem duas principais formas para o término da execugdo de um algoritmo
genético [3]. A primeira é em relagéo as caracteristicas dos individuos que
compdem a solugdo do problema. Quando é possivel identificar um padréo
6timo em relagéo aos individuos da populagdo, néo existe mais a
necessidade de se continuar executando o AG, podendo assim encerrar sua
execugdo.

A segunda forma de condi¢éo de parada de um AG acontece quando néo se
sabe identificar um padrdo 6timo dos individuos. Pode-se citar alguns fatores
que podem fazer com que um AG termine sua execugdo:

e Tempo maximo de execugdo do algoritmo ou nimero de geragdes é
excedido;

e Numero total de avaliagées feitas pela fungéo fitness & alcangado;

¢ Melhorias em individuos feitas através de operadores genéticos e selegdo
jé alcangaram um certo limite, nGo havendo mais mudangas.

Geralmente, um AG tem sua execugdo terminada quando se satisfaz uma das
formas descritas anteriormente: quando um certo valor 6timo (ou
satisfatério) é alcangado pelos individuos ou quando uma condigéo de
parada é satisfeita.

Algoritmos genéticos paralelos

Algoritmos genéticos séio uma importante abordagem computacional para
resolver diversos problemas de busca e otimizagé&o. Problemas que muitas
vezes estdo inseridos em contextos amplos e que por isso acabam
requerendo uma grande quantidade de recursos computacionais. Existem
casos em que executar AGs em mdquinas em série pode levar dias ou até
semanas até completar sua execugdo, e uma abordagem paralela pode
trazer ganhos considerdveis em tempo de execugdo e utilizagdo de recursos
[13].

Computacgdo paralela diz respeito a vérios processos que trabalham
simultaneamente a fim de resolver um determinado problema. O paralelismo
funciona decompondo a carga de trabalho, ou tarefas, entre os varios
recursos computacionais disponiveis, a fim de ter ganhos em relagéo a
tempo e/ou melhora nos resultados. Abordagens de problemas que utilizam o
paralelismo devem levar em consideragéo a comunicagdo entre os
processos, pois muitas vezes apenas ajustar um problema serial ndo garante
a melhor abordagem paralela [14].

Algoritmos Genéticos tém como caracteristica implicita uma busca
naturalmente paralela por uma solugdo. Isto se evidencia ao notar-se que
cada individuo dentro de uma populagéo busca por si sé otimizar sua fitness



[15]. E esta propriedade que permite em uma mesma populagéo, com todos
os individuos expostos aos mesmos operadores, o surgimento de solugées
boas diversas. Este fato, atrela o conceito de Algoritmos Genéticos ao
conceito de paralelizagdo, indicando intuitivamente a ideia de um AG
paralelo.

Tendo isso em mente, AGs paralelos trabalham, por exemplo, com problemas
de multi-populagéo, onde vdrios processos diferentes trabalham de maneira
independente com suas respectivas populagdes e AG. Ao final de cada
execucdo paralela ou até mesmo apds algumas geracgdes, processos podem
trocar mensagens entre si, compartilhando e integrando solugées [16].

Embora AGs sequenciais tém mostrado sucesso em diversos contextos e
problemas diferentes, existem casos em que essa abordagem néo é o
suficiente, sendo necessario partir para uma implementagdo paralela do AG.
Pode-se citar como casos em que AGs paralelos séo mais vantajosos [17]:

e Quando a populagdo é demasiadamente grande;

e Quando a fungdo fitness consome muitos recursos (tempo e/ou
memoéria);

e Quando AGs sequenciais caem em regides subbdtimas do espaco de
busca.

Existem trés classes gerais de AGs paralelos: primdrio-secunddrio, granulado-
grosso (ilha) e granulado-fino (célula) [19]. Os AGs paralelos do tipo
primdrio-secunddrio utilizam a mesma ideia de um AG sequencial e aplicam
o paralelismo de maneira simples, onde ndo se altera nem restringe nenhum
dos operadores genéticos. No modelo primério-secunddrio geralmente
apenas a avaliagéo de individuos pela fungdo fitness é feita de maneira
paralela. Todo o controle de geragoes, selegdo e operadores de mutagdo e
cruzamento sdo feitos de forma serial. Esse tipo de implementagéo é utilizado
principalmente quando a andlise da fitness € complexa e consome muita
carga computacional. Uma desvantagem desse método é que muitas vezes
o processo mestre fica ocioso, esperando pelos outros processos. A Figura 8
ilustra a topologia de um AG paralelo do tipo primdrio-secundério [19].
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Figura 8 - Exemplo de um AG paralelo do tipo primario-

secundario (antigamente denominado como master-slave).
Fonte: Adaptado de Fauzi Mohd Johar et al. (2013).




Um outro tipo de abordagem paralela em AGs é a de granulado-grosso. Essa
forma apresenta uma diferenga significativa na modelagem de um AG, pois
trata-se da paralelizagdo de populagdes, dividindo em subgrupos que sdo
direcionados a processos diferentes (ilhas). Cada ilha tem seu préprio
processo evolutivo, com suas respectivas geragdes e operadores de selegdo,
cruzamento e mutagdo. Os processos trabalham como um AG sequencial,
separadamente, e durante as execugdes dos processos, individuos de uma
ilha migram para outra a fim de gerar uma variabilidade genética maior [14].

Por dltimo, tem-se os AGs paralelos do tipo granulado-fino ou celular, onde
individuos sdo distribuidos em processos diferentes e as operagdes de
cruzamento ficam restritas a processos ou células vizinhas. AGs paralelos do
tipo granulado-fino requerem uma topologia bem definida e geralmente
decaem em performance a medida que a populagdo aumenta [19]. Essa &
uma alternativa vidvel principalmente quando implementada sobre um
dispositivo de processamento SIMD (Single Instruction Multiple Data).



Algoritmos genéticos na bioinformatica

Algoritmos genéticos (AGs) sdo técnicas de otimizagdo estocdstica que ndo
garantem a solugdo 6tima do problema todas as vezes em que s@o
executados, se tratando assim de um processo ndo-deterministico. Apesar
disso, existem diversos contextos em que AGs podem ser utilizados, e a
bioinformatica € um exemplo.

Deaven e Ho (1995) [20], por exemplo, propuseram um método usando AGs
para determinar a estrutura de menor energia de um cluster atémico. Wild e
willett (1996) [21], por sua vez, fizeram uma pesquisa de similaridade em
bases de dados de estruturas tridimensionais de produtos quimicos,
representados pelos seus campos potenciais eletrostaticos moleculares. Os
autores utilizaram um AG para alinhar os campos moleculares, maximizando
a sua sobreposigdo.

Jones et al. (1997) [22] descreveram o Genetic Optimisation for Ligand
Docking (GOLD) um método de docking automatico de ligantes que utiliza um
AG para explorar toda a gama de flexibilidade conformacional do ligante com
a flexibilidade parcial da proteina.

No ano 2000, Szustakowski e Weng (2000) [23] modelaram um AG para
alinhar estruturas de proteinas. Dado que as estruturas das proteinas séo
mais conservadas no ndcleo do que nos loops e algas (com excegdo dos
loops e algas envolvidos em sitios ativos), a estratégia utilizada foi a de
alinhar os nlcleos das proteinas, representados por seus elementos da
estrutura secunddria (SSE). Para essa tarefa, um AG foi utilizado para
encontrar a menor diferenga entre as matrizes de disténcia. Quatro anos
mais tarde, de Magalhdes et al. (2004) [24] utilizaram AGs para tratar do
problema de docking para proteina-ligante. Nele, o AG trabalha com uma
populagdo de individuos, onde cada individuo & a posigdo do ligante com
relagdo a proteina. Desta forma, a conformagéo do ligante é representada
por um cromossomo constituido de genes de valores reais representando os
graus de liberdade de orientagdo e conformagéo. A fungdo de fitness foi
baseada na interagéo total de energia entre a proteina e a molécula ligante.
Os resultados mostraram que a distribuigéo da populagdo inicial pode ser
relevante para a performance do algoritmo.

Ainda em 2004, Unger (2004) [25] apresentou um trabalho discutindo o uso e
os resultados dos AGs em problemas de predi¢cdo e alinhamento de
estruturas de proteinas. Na predigdo de estruturas, sdo tratadas questdes
como representagdo dos individuos, fun¢éo de fitness e operadores
genéticos. Entre as questdes discutidas estd o problema de colisdo entre os
dtomos quando um individuo é definido como sendo os valores dos dngulos ¢
e y ao longo da cadeia principal. Dessa forma, as aplicagées que usam essa



abordagem devem incluir, de alguma maneira, um procedimento para
detectar essas colisdes.

Liu e Tao (2008) [26] propuseram a utilizagdo de AG para a predigéo de
estrutura de proteinas baseando-se em sua sequéncia. Os autores utilizaram
valores hidrofébicos de proteinas como um modelo de otimizagéo
matemdtico e um AG foi utilizado para resolver o problema de otimizagdo.

Em Fober et al. (2009) [27], os AGs foram usados na construcdo de
alinhamentos de mdltiplos grafos (MGA) para a andlise estrutural de
biomoléculas. No trabalho proposto, cada MGA corresponde a uma solugéo
candidata (individuo).

Kernytsky e Rost (2009) [28] utilizaram AGs para o problema de predigéo de
fungéo com uma abordagem diferente. O individuo do AG nessa abordagem
é codificado a partir de informagées de residuo, estrutura secunddria,
acessibilidade do solvente, hélice transmembrana e conservagéo obtidos
através de alinhamentos multiplos de sequéncias. O AG seleciona os
individuos mais aptos para a préxima geragdo a partir da avaliagéo feita por

um algoritmo de aprendizagem baseado em redes neurais.

Kato et al. (2015) [29] implementaram um AG para refinar paré@metros de
campo de forga com o objetivo de determinar a energia de RNA. Nessa
abordagem, os nucleotideos uracila, adenina, guanina ou citosina séo
utilizados como referéncias para os cdlculos de mecdnica quéntica e
classica, onde as energias de tor¢do (diedro) e a eletrostatica sdo
reparametrizadas.

Otovic et al. (2020) [30] desenvolveram um AG para busca em espagos
quimicos de pequenos peptideos. O trabalho permitiu a definicdo de
bibliotecas de peptideos capazes de cobrir uma grande drea do espago de
pesquisa de novos peptideos ativos.



Genetic active site search (GASS)

Esta se¢do apresenta com detalhes uma metodologia para a busca de sitios
cataliticos similares através de informagdées estruturais de proteinas. O
método Genetic Active Site Search (GASS) [2] utiliza um algoritmo genético

(AG) para a busca de sitios cataliticos baseados em templates.

Izidoro et al. (2014) [2] definem o problema de busca baseada em templates
da seguinte forma. Dado um conjunto de N aminodcidos que compde o sitio

catalitico A de uma enzima de fungéo conhecida (template), e uma proteina
hipotética B com M aminoécidos de fungéo desconhecida, o método procura
o padréo A em B (Figura 9).

Figura 9 - Sitio catalitico de funcdo conhecida (A) - Proteina de
fungdo desconhecida (B). Fonte: Izidoro et al. (2014)

A Figura 10 ilustra o funcionamento do GASS. Proteinas e templates sdo
selecionados pelo usudrio para a etapa de pré-processamento. Nesta etapa
€ criado um repositorio de proteinas com informagdes provenientes do
Protein Data Bank (PDB; https://www.rcsb.org) e do M-CSA
(https://www.ebi.ac.uk/thornton-srv/m-csa/), que seréo acessados pelo
GASS para criar sua populagdo inicial do AG. Em seguida, o AG executa uma
busca heuristica para encontrar os sitios cataliticos similares nas proteinas
selecionadas, produzindo um ou mais sitios cataliticos candidatos. A fim de
lidar com a mutagdo conservativa, o AG também tem a opgéo de consultar
uma matriz de substituigdo de residuos. A seguir serdo apresentados em
maiores detalhes a modelagem e configuragéo do AG empregado no
método.



Genetic Active Site Search
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Figura 10 - Metodologia para a busca de sitios cataliticos
similares utilizando AGs. Fonte: Izidoro et al. (2014).

Representacao do individuo e inicializagao
da populacao

A representagdo de um individuo & um ponto muito importante na
modelagem de um AG, e depende muito do conhecimento disponivel sobre o
problema a ser resolvido. Para o problema em questéo, um individuo
representa um grupo de aminodcidos, o qual & um candidato a sitio catalitico
de uma enzima. O individuo é codificado como um vetor, onde cada posi¢cdo
recebe dados sobre um aminodcido, obtidos a partir do repositério de
proteinas criado na fase de pré-processamento.

Assim, para cada aminoécido que pode fazer parte de um sitio catalitico, &
armazenado o seu home, o nome do Ultimo dtomo mais pesado na cadeia
lateral (Last Heavy Atom - LHA) e sua posigéo (x, y, ), a posigéo do
aminodcido na sequéncia da enzima e sua cadeia. A Figura 11 mostra um
exemplo de um individuo formado por 4 aminodcidos.



CYS SG A 184 ARG CZ A 187 TRP CH2 A 356 GLU CD A 361
17.125 8.914 23.94 [14.206 4.532 27.145 |13.702 14.611 16.21 [21.359 16.429 25.582

(A)

(B)

Figura 11 - Representagdo de um individuo candidato a sitio catalitico - (A) Individuo do
GASS - (B) Sitio catalitico da enzima 3NOS (Human Endothelial Nitric Oxide Synthase with
Arginine Substrate - EC Number: 1.14.13.39) com as distancias (em Angstroms) entre os
LHAs de cada residuo. Fonte: Izidoro et al. (2014).

A populagéo inicial & gerada a partir do repositério de dados obtidos na
etapa de pré-processamento. Cada individuo é formado por n aminodcidos
que sdo aleatoriamente escolhidos do repositério, sempre respeitando seus
tipos conforme o template dado, por exemplo, se a primeira posi¢do
requerida & um glutamato, apenas aminodcidos desse tipo poderéo ser
selecionados para tal posigdo.

Funcao de avaliacao (fitness)

Tendo a populagdo inicial, o préximo passo do AG é avaliar os individuos. Na
metodologia implementada, a distéincia entre as coordenadas dos LHAs
representadas por um vetor de coordenadas 3D é calculada para cada par
de residuos do template (v), e as coordenadas de cada par de residuos do
sitio ativo candidato encontrado pelo GASS (w), de acordo com a Equagéo 1,
onde n é igual ao nimero de residuos no template e no individuo. Quanto
mais préximo de zero o valor do fitness, maior a similaridade, em termos de
disténcia, entre o template e o sitio candidato.

| (n2=n)/2

Fit(v,w) =, Z |

i=1

v — w;||?

Equacdo 1 - Funcdo de avaliagdo (fitness).

Selecao e operadores genéticos



Apbs a avaliagéo dos individuos segue-se a fase de selegdo. Essa fase &
crucial para a evolugdo da populagdo, pois dé uma maior chance de
sobrevivéncia aos melhores individuos, por exemplo, aqueles com melhor
fitness. Aqui foi utilizado a seleg@o por torneio, onde um subconjunto de k
individuos é sorteado aleatoriamente da populagdo, e o melhor individuo
desse subconjunto de acordo com a fitness é selecionado.

Uma vez feita a selegdo, dois operadores genéticos séo usados para gerar
uma nova populagdo: cruzamento de um ponto e mutagdo de um ponto
(Figura 12). No caso da mutagéo de um ponto, apenas o ponto escolhido é
substituido por um residuo aleatério, que pode ser do mesmo tipo a partir da
enzima selecionada (TRP 356 trocado pelo TRP 190 — em vermelho na Figura
8), ou por um tipo diferente de residuo (mutagdo conservativa), indicado pela
matriz de substituicdo de residuos da mesma enzima (GLU 361 trocado pelo
ASP 369 - em azul na Figura 12).

Cruzamento

[CYS 184 APRG 187 A||TRP 356 A}SL\J 361 AJ [CYS 184 AIARG 187 AITRP 322 AIGLU 169 A}

[CVS telz] APRG 166 A||TRP 322 AIGLU 169 A} [CYS 99 AIARG 166 AITRP 356 A%LU 361 A}

Mutacoes

{CYS 184 AIARG 187 AITRP 356 AIGLU 361 AJ _— [CYS 184 AIARG 187 AITRP 130 AIGLU 361 AJ

[CVS 184 AIARG 187 A:[TRP 356 AIGLU 361 A} _— [CVS 184 A|ARG 187 AITRP 356 AFSF- 369..!4}

Figura 12 - Representagdo dos operadores de cruzamento e
mutacdo. Na representacdo resumida do individuo tem-se o
nome do residuo, a posi¢do na sequéncia e a cadeia. Fonte:
Adaptado de Izidoro et al. (2014)

Parametros

Um AG possui um conjunto de par@metros que influencia diretamente o seu
comportamento, e cada problema requer uma configuragdo particular a
partir de testes e andlises de resultados preliminares. Para isso, séo utilizados
valores padrées como ponto de partida até a obtengdo dos valores finais
para os parémetros. Os par@metros do AG — GASS (Tabela 1) foram ajustados

de forma empirica.

Pardmetros Valores
Tamanho da Populag&o 400
Ndmero de Geragdes 100

Taxa de Cruzamento 90%



Parametros Valores

Taxa de Mutagdo 30%
Taxa de Mutagdo 10%
Tamanho do Ranking 10
Tamanho do Torneio 2

Tabela 1 - Valores dos par@metros utilizados no AG — GASS.

Resultados

O GASS foi testado contra os 17 métodos participantes do Critical Assessment
of protein Structure Prediction (CASP 10), na categoria Function Prediction (FN)
[2]. No experimento, o GASS aparece em quarto lugar geral, com valor médio
de MCC (Matthew Correlation Coefficient) de 0,63 (Figura 13). Se comparado
apenas aos métodos automaticos, o GASS aparece em terceiro lugar.
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Figura 13 - Grupos participantes do CASP 10 (categoria FN)
classificados em ordem decrescente pelo valor médio de MCC
juntamente com GASS. Preditores humanos sdo mostrados em
cinza, preditores baseados em servidores em azul e o GASS em
laranja. Fonte: Izidoro et al. (2014).

Consideracgoes finais

Os Algoritmos Genéticos (AGs) ndo séo tdo simples quanto parecem, e o

grande desafio estd na modelagem do seu problema e no ajuste de seus



pardmetros. Porém eles sdo considerados muito Uteis para resolver
problemas de otimizagédo e/ou problemas onde o espago de busca é muito

grande.

Neste trabalho foram apresentados os conceitos bdsicos dos algoritmos
genéticos (padréo e o multiobjetivo), além de diversas aplicagées na area de
bioinformatica. O que procuramos mostrar aqui € que na drea de
bioinformatica existem problemas téo complexos que seria proibitivo resolvé-
los em tempo habil e esse € um dos motivos do surgimento de algoritmos
evolutivos, sendo o AG um deles. Podemos concluir que apesar de algumas
limitagdes, os AGs sdo ferramentas alternativas utilizadas para resolver
problemas complexos.
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