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Resumo

Existem problemas computacionais complexos que buscam uma melhor solu¢ao dentro de
todas as combinacoes das possiveis solugoes, classificados como problemas nao polinomiais
(NP). Podemos citar o Problema de Predicao de Estruturas de Proteinas (PSP), que é
também considerado um NP, que busca encontrar estruturas tridimensionais de proteinas
ainda desconhecidas. Este trabalho busca realizar uma analise de resultados de um método
computacional, mais especificamente o Algoritmo Evolutivo (AE), que trata o problema
de PSP com o modelo de energia 2D HP utilizando a energia simplificada. Foi dado
enfoque na andlise dos parametros: tamanho da populagao, nimero de geragoes e o tipo
de selecao (torneio). Desta forma, foi avaliado o impacto de cada um para aprimorar e
evoluir os resultados. Este estudo é de suma relevancia para auxiliar na busca de melhores
estruturas de proteinas e suas fungoes, e assim encontrar novos métodos que investigam
solugdes/farmacos para doengas graves ou até incuraveis até o momento, além de confirmar

a importancia do ajuste dos melhores valores para cada parametro.

Palavras-chave: Otimizacao, Algoritmo Evolutivo, Predi¢ao de Estrutura de Pro-
teina, Modelo HP, Funcao de Energia, Selecao de Torneio, Tamanho da Populacao, Nu-

mero de Geragoes.
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1 Introducao

Existem varios problemas computacionais em que algoritmos deterministicos sao
ineficientes na busca da melhor solucao, neste contexto, podemos destacar problemas
combinatorios, que necessitam da busca de uma melhor solucao dentro de todas as com-
binacoes das possiveis solugoes. Alguns dos seus classicos exemplos computacionais sao:

Caixeiro viajante, Problema da mochila e Arvore de extensao de custo minimo. [4]

Um problema ¢é chamado NP (Non-Deterministic Polynomial time) se a sua solu¢ao
pode ser encontrada em tempo polinomial por uma maquina nao deterministica. Esta
méaquina consegue encontrar ou predizer o resultado correto (ou uma aproximacao dos
mesmo), produzindo resultados diversos com os mesmos dados de entrada, diferente de
uma maquina deterministica, que sempre produz o mesmo resultado para os mesmos

dados de entrada.

Neste sentido, também temos o Problema de Predicao de Estruturas de Proteinas
(do inglés, Protein Structure Problem - PSP), que é um dos principais desafios da biologia
computacional atualmente [2]. Neste problema hd um grande conjunto de possibilidades
de conformacao tridimensional de uma proteina, sendo poucas consideradas estaveis, ou

seja, as que possuem energia minima.

No problema de PSP sdo buscadas estruturas tridimensionais de proteinas ainda
desconhecidas, pois a partir do conhecimento de suas estruturas pode-se obter as suas fun-
¢oes. Deste modo, é possivel utilizar estas estruturas no estudo de novas solugdes/farmacos
para doencas graves ou até incuraveis até o momento. Existem métodos tradicionais em la-
boratorios que determinam a sequéncia de aminoacidos que compoem uma proteina, sendo
estes considerados simples, como a cristalografia de raio X e a ressonancia nuclear magné-
tica (RNM) [2]. Como esses métodos sao caros e lentos, além de apresentarem limitagoes
com relacao ao tamanho das proteinas, existem métodos computacionais de otimizacao
que lidam com o problema de PSP a partir do resultado da sequéncia de aminoacidos. Por
isso, sao necessarios estes métodos computacionais de otimizacao que tratam o problema
de PSP, como pode mostrar a literatura. [2,5,8,10,14,16,17,21,26-28, 30, 31, 35]

O método estudado neste projeto é o Algoritmo Evolutivo, que é inspirado em
processos que ocorrem na natureza e em teorias evolucionistas de Darwin. O objetivo
principal deste trabalho foi estudar o Algoritmo Evolutivo, uma vez que é um método
classico de otimizagao computacional, usando o problema de PSP como uma aplicacao do

mundo real.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho foi realizar um estudo com anélise de resultados de
um algoritmo de otimizagdo computacional, mais especificamente o Algoritmo Evolutivo,
para o problema de predicdo de estruturas de proteinas com o modelo de representacao
Hidrof6bico-Polar (HP), utilizando como fungao objetivo a energia simplificada, a fim de
comparar os resultados obtidos com um artigo de referéncia. No modelo HP, os aminoaci-
dos sao classificados em H (hidrofébico ou nao-polar) ou P (hidrofilico ou polar), buscando

alcancar simplicidade na representacao.

1.1.2  Objetivo especifico

O objetivo especifico deste trabalho foi realizar experimentos visando analisar dife-
rentes parametros do AE implementado. Deste modo, foi dado enfoque em experimentos
alterando o tamanho da populacdo, o nimero de geragbes e o tipo de sele¢do (torneio):
avaliando o impacto de cada um e aprimorando os resultados obtidos em cada experi-

mento.

1.2 Justificativa

E importante investigar os métodos de otimizacao voltados para o problema de
predicao, a fim de analisar as possibilidades de encontrar solugoes adequadas, em um
tempo viavel, pois os métodos tradicionais atuais disponiveis nao sao rapidos e sao caros
para predizer estruturas de proteinas. A solucao deste problema é importante para a
busca pelo conhecimento profundo sobre as funcionalidades das proteinas e suas estruturas
tridimensionais, que sao fundamentais na compreensao da origem de diversas doencgas, e
consequentemente na elaborac¢ao de solugoes de diversas doengas para as mesmas [1,6,9,
15,19,32,34]. Além disso, com este trabalho, podemos confirmar a importancia da etapa

de ajustes dos parametros no AE.

1.3 Consideracoes Finais

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

- Capitulo 1: apresenta o objetivo principal, o objetivo especifico e a justificativa

do trabalho, contextualizando-o no problema de predigao de estrutura de proteinas.

- Capitulo 2: mostra os principais conceitos abordados no problema de predi¢ao

de estrutura de proteinas, assim como expoe fundamentos importantes do Algoritmo
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Evolutivo e os trabalhos relacionados a este algoritmo referente ao estudo da importancia

de seus parametros.

- Capitulo 3: mostra como foram obtidos os resultados dos experimentos com
o Algoritmo Evolutivo implementado, bem como apresenta a andlise destes resultados

baseada em um comparativo com um artigo de referéncia.

- Capitulo 4: aponta as conclusoes finais alcancadas a partir deste Trabalho de

Conclusao de Curso.



?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serao mostrados conceitos importantes utilizados neste Trabalho de
Conclusao de Curso, configurando o referencial tedrico para o desenvolvimento do mesmo:
sera explicado o problema de predi¢ao de estruturas de proteinas com suas principais
abordagens; o algoritmo de otimizagao computacional usado para trabalhar com este
problema sera descrito, neste caso, o Algoritmo Evolutivo; e, por fim, alguns trabalhos
cientificos serao apresentados por mostrarem a importancia de ajustar os parametros do

algoritmo evolutivo para se obter melhores resultados.

2.1 Problema de Predicao de Estruturas de Proteinas

Pesquisadores de vérias areas estdo crescentemente buscando conhecimentos para
a descoberta de novos farmacos e, deste modo, conseguirem a amenizacao, e até mesmo a
cura de varias doencas. Isso tem ocorrido principalmente nas areas de Biologia Molecular,
Bioquimica e Farmacia, além da busca pelo conhecimento profundo sobre as funcionalida-
des das proteinas e suas estruturas tridimensionais, que sao fundamentais na compreensao
da origem de diversas doengas [1,6,9,15,19,32,34]. Existem dois métodos experimentais
utilizados na determinacao da estrutura terciaria de uma proteina: a Cristalografia, e a
Ressonancia Nuclear Magnética. Estes métodos sao caros e lentos, por isso, é necessario
um método computacional que seja rapido e confiavel para predizer estruturas de pro-
teinas a partir de sequéncias proteicas [2]. Desta maneira, a predi¢gdo de estruturas de
proteinas por simulacao computacional pode impulsionar o desenvolvimento de pesquisas
em areas que requerem a determinagao de estruturas de novas proteinas ou de complexos

moleculares envolvendo proteinas.

2.1.1 Estrutura de Proteinas

As proteinas sao essencialmente importantes para os organismos vivos, pois elas

compoem mais de metade do peso seco de uma célula [23].

Elas sao formadas por um conjunto de aminoacidos ligados entre si através de
ligagoes peptidicas, ou seja, as proteinas sdo compostas por moléculas de carbono (C),
hidrogénio (H), oxigénio (O) e nitrogénio e (N). Existem vinte tipos de aminodcidos na
natureza.

A estrutura da molécula de uma proteina, que é definida através da forma em

que os seus aminoacidos interagem entre si e/ou com o meio, pode ser classificada como:

primaéaria, secundaria, terciaria e quaternaria.
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A estrutura primaria, que é a principal e a mais simples, é basicamente a sequéncia

de aminoacidos que diferencia uma proteina da outra.

A estrutura secundaria é a conformacao tridimensional, no qual os aminoacidos
estao dispostos interagindo entre si. Os principais tipos de estruturas secundérias sao
Hélices, Folhas e Voltas.

Nas Hélices formam-se ligacoes de hidrogénio entre os aminoacidos, e sao como
uma corda enrolada em torno de um tubo imaginario. Nas folhas as ligagdes de hidrogénio
entre um aminoacido e outro gera uma estrutura achatada e rigida. Nela, sao envolvidos
entre 5 a 10 residuos e podem ser paralelas ou antiparalelas. J& as voltas sao as estruturas

responsaveis pela inversao da direcao da cadeia polipeptidica, e normalmente envolvem
de 3 a 4 residuos [2].

A diferenca entre a estrutura secundaria e a terciaria é que a secundaria é determi-
nada pela interacao estrutural de curta distancia de aminoacidos e a terciaria pela longa

distancia, como por exemplo interacoes hidrofébicas.

A estrutura terciaria é equivalente a sua disposi¢do tridimensional, ou seja, é a
maneira com que as estruturas secundarias estao arranjadas no espaco 3D. E a partir
dessa conformacgao que as atividades bioldgicas sao atribuidas as proteinas. Proteinas

constituidas por varias cadeias polipeptidicas sao chamadas por subunidades.

Quando estas subunidades se juntam, interagindo entre si, originando a sua estru-

tura quaternaria.

2.1.2 Modelos de representacao de energia

Uma vez que que os métodos tradicionais, como a cristalografia de raio X e a res-
sonancia nuclear magnética (RNM), que determinam a estrutura tridimensional de uma
proteina sao caros e lentos, algoritmos de otimizacdo computacional foram desenvolvi-
dos como uma tentativa de reverter esse problema. Os métodos computacionais para o

problema de PSP sao ab initio, semi ab initio, threading e homologia. [2]

Neste trabalho o algoritmo estudado utiliza a modelagem ab initio, que tem como
base algoritmos de otimizacdo que aborda primeiramente a especificagao da funcao de mi-
nimizacao e depois a escolha do algoritmo de busca. A grande diferenga nessa modelagem
¢é que ela nao utiliza de nenhum conhecimento prévio, ou seja, utiliza apenas a sequéncia
de aminoacidos como entrada no algoritmo. Ela possui trés modelos de representacao de

energia, que sao: lattice, off-lattice e full-atom.

Os modelos off-lattice e full-atom possuem um alto custo computacional pois se

aproximam de uma estrutura mais realista.

O modelo lattice é o mais simples de todos e foi proposto por Shakhnovich [25].
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Ele é considerado simples pois em cada vértice da malha um aminoacido é posicionado,
nao sendo necessario representar a estrutura interna de cada residuo e mesmo assim ainda
consegue preservar interacoes polares entre os individuos da malha. Além disso ele possui
um baixo custo computacional. Esse foi o modelo de representacdo de energia utilizado

no algoritmo estudado.

2.1.2.1 Modelo /attice hidrofébico-polar (HP)

O modelo HP foi criado por Lau and Dill [18] em 1989, possui uma representagao
simplificada de uma proteina e se baseia na hidrofobicidade dos aminoacidos para realizar

a representacao computacional.

Ele utiliza malhas que podem ter duas ou trés dimensoes. O algoritmo estudado
utiliza o modelo HP-2D, que possui duas dimensoes. Nele, uma proteina é composta por:
P, aminodcidos polares (hidrofilicos) que interagem facilmente com o solvente que é a dgua;
H indica residuos hidrofobicos, ou seja, que nao interagem com solvente. Os aminoacidos
hidrofébicos tendem a se mover para o niicleo da estrutura enquanto os hidrofilicos tendem

a se mover para a superficie.

2.1.3 Funcoes de energia
2.1.3.1 Energia de Lau e Dill

Essa energia ¢ muito utilizada no modelo HP. Ela se baseia na quantidade de
aminoacidos hidrofébicos vizinhos nao consecutivos presentes na malha. Ela é uma energia
classica, e muito utilizada em diversos trabalhos encontrados na literatura. Essa energia
de conformagao é obtida considerando as interacoes H-H de aminoéacidos nao conectados

e ¢ dada pela seguinte equagao:
E =pijYo(rirj)

B: Assume o valor de 1 se os aminoacidos forem do tipo H, e 0 caso contrario;

o: Essa fungdo assume o valor -1 se os aminoacidos ri e rj forem nao conectados,

e 0 se eles nao forem vizinhos ou forem vizinhos conectados.

As linhas pontilhadas da Figura 1 indicam os aminoécidos hidrofébicos vizinhos

nao consecutivos na malha. Nela, o valor de energia ¢ -2.
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Figura 1 — Sequéncia de aminoacidos (P-P-P-H-H-P-P-H-H-P)
Fonte: Autora prépria (2023)

2.1.3.2 Energia simplificada

Essa funcao de energia foi apresentada originalmente em 2013, no artigo de Zhang
[35], é utilizada no modelo HP e calcula a distdncia entre todos os aminoécidos hidro-
fébicos nao consecutivos presentes na malha. No entanto, nao é facil identificar os dois
aminodcidos hidrofébicos que sejam consecutivos ou nao consecutivos, entao é utilizado

um calculo para encontrar a energia através da matriz de distancia.

Para este calculo é necessario considerar os aminoacidos em coordenadas carte-
sianas, sendo assim, um aminodcido hidrofébico é representado por um ponto (X, y).
Para cada ponto cartesiano se calcula a distancia euclidiana entre todos os outros pontos
hidrofébicos. Os resultados devem estar armazenados em uma matriz de distancia para
depois serem calculadas a soma dos valores da matriz triangular, superior ou inferior, para

encontrar a energia simplificada. A energia de conformacao é dada pela seguinte equagao:

Es =Yd(rirj)

d: Valores da matriz triangular, superior ou inferior, da distdncia euclidiana dos

aminoacidos ri e rj.
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P1

H

P3 Pa

H Q
H

P2

Figura 2 — Sequéncia de aminoacidos (H-P-P-H-P-H-P-H)
Fonte: Autora prépria (2023)

Considerando a Figura 2, os pontos onde os aminoacidos hidrofébicos estao aloca-
dos nas seguintes coordenadas: p1(0,2), p2(2,0), p3(3,1) e p4(5,1). A matriz de distancia
obtida (Figura 3) foi:

pl p2 p3 p4
pl 0 2.82 3.16 5.09
p2 2.82 0 1.14 3.16
p3 3.16 1.14 0 2
pd 5.09 3.16 2 0

Figura 3 — Matriz de distancia

Fonte: Autora prépria (2023)

Com esses resultados, o calculo da energia simplificada sera:
Es = 2%3.16 + 5.09 + 2.82 + 1.14 + 2 = 17.37.
Apos o calculo da matriz de distancia, o valor da energia é 17.37.

Essa energia de Zhang é mais recente que a energia de Lau e Dill, portanto, nao
existem muitos trabalhos que mostrem o seu desempenho no Algoritmo Evolutivo. Por
essa razao, essa energia foi aplicada no Algoritmo Evolutivo 2D-HP para o problema de

proteina a fim de analisar/comprovar sua eficiéncia em encontrar boas solugoes.

Na Segao 2.2 serao apresentados os principais fundamentos do Algoritmo Evolutivo

encontrados na literatura.

2.2 Algoritmos Evolutivos

A Computagao Evolutiva (CE) é um ramo de pesquisa que tem sido cada vez mais
utilizado, pois com ela é possivel criar algoritmos que encontrem solugoes de problemas

que ainda nao foram encontrados por outras técnicas computacionais e foi por meio dela
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que se originou os Algoritmos Evolutivos (AE), que sdo métodos considerados simples.
Estes métodos utilizam a Teoria da Evolugao e Genética e podem ser escritos em poucas
linhas de cédigo. Os AEs eram em seu inicio utilizados como ferramentas de modelagem
e simulagdo computacional, mas conforme o acesso aos computadores foi aumentando, e
essas técnicas de otimizacao comecaram a ser mais utilizadas. Neles, o niimero de iteragoes
necessarias para obter uma solugdo na maioria dos casos, ¢ menor do que outras técnicas
de busca e otimizagao, pois eles trabalham com conjuntos de solucoes, ao contrario das
outras. [13]

Trés abordagens de AEs foram criadas: a programagcao evolutiva (PE), as estra-
tégias evolutivas (EE) e os algoritmos genéticos (AGs). Em todas elas, quando é dada
uma populacao de individuos, pressoes do ambiente, ou seja, processos que favorecem
as melhores solugoes encontradas, permitem que somente os mais aptos sejam seleciona-
dos. Dada uma funcao a ser otimizada, seja maximizada ou minimizada, primeiramente
escolhe-se um conjunto de solugoes que sao criadas aleatoriamente. Todo esse conjunto é
avaliado de acordo com uma funcao que mede a qualidade das solugoes candidatas e entao
¢é atribuido um valor que calcula adequacao de cada solucao. Esse valor de adequacao, ou
aptidao, é chamado fitness . Depois que as melhores solugoes sao selecionadas com base
no fitness , temos a criacdo de uma nova populagao através da aplicacdo de operadores

de recombinagdo e/ou mutagao. [13]

A recombinacao imita o processo de reproducao sexuada. Esse operador é aplicado
em duas ou mais solucoes candidatas, que sao chamadas pais, e resulta em duas ou
mais novas solugoes, chamadas descendentes ou filhos. A mutacao é aplicada em uma
candidata a fim de gerar outra. Ao finalizar os processos de selecdo, recombinacao e
mutacao, e escolhida a candidata que possua a melhor solu¢ao qualificada (que tenha o
melhor fitness), comparando as novas candidatas com as candidatas da geracao anterior,
para assumir um lugar na nova populacao. Caso ela nao seja encontrada, esse processo
ird se repetir até que um nimero maximo de iteragoes seja obtido ou até ter encontrado

uma solugao 6tima. [13]

2.2.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram fundamentados na década de 1970 por John
Henry Holland [13] e seus alunos e eles foram inspirados na Teoria da Evoluc¢ao de Darwin.
Para Holland, a evolug@o natural é um processo simples, poderoso e robusto. Com os AGs
¢ possivel produzir solucoes de qualidade, além de poder ser utilizado para achar solugoes

computacionais em problemas de otimizacao.
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Inicio

Inicializacao da populacao

Calculo do fitness

Sim
Nao

Selecao

Reproducao

Sim
Probabilidade

de mutacao M

Nao

Nova populacao

Figura 4 — Diagrama de Fluxo de um Algoritmo Genético

Fonte: Autora prépria (2023)

A seguir, mostram-se os principais passos de um AG (Figura 4):

o Primeiramente, escolhe-se uma populagao inicial;

o Avalia-se cada individuo produzindo uma medida de aptidao, ou fitness;

o Em seguida, escolhem-se os individuos com melhor fitness através do operador de

selecao;

« Novas solugdes potenciais sao formadas, quando hé recombinagdo e mutagao em

alguns individuos;

» Sao selecionados individuos sobreviventes para a proxima geragao;

o Este processo é repetido até que tenha uma solugao encontrada ou um nimero

maximo de iteragoes.
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O desempenho de AGs ainda pode ser melhorado utilizando a selegio elitista [12,
22], que é manter sempre o melhor individuo da geragdo atual na geracdo seguinte, ou
mesmo uma porcentagem dos melhores individuos. O AG também pode simplesmente

forgar a escolha do melhor individuo encontrado em todas as geragoes do algoritmo.

Existe a sele¢do por classificagao [12,22], que utiliza determina a probabilidade de

selecao através das posicoes dos individuos quando ordenados de acordo com o fitness.

H& também a selegdo por torneio: em um subconjunto da populacao com k indivi-
duos ¢ sorteado e os melhores individuos desse grupo sao selecionados para decidir qual

ird reproduzir. Nela, ndo é necessario um conhecimento global da populagao. [29, 33]

2.2.1.1 Selecao

O processo de selecao se baseia no principio da selecdo natural, ou seja, apenas
os individuos mais aptos de uma espécie conseguem sobreviver. Eles sao aqueles que
herdaram as caracteristicas mais adequadas para determinadas condi¢bes naturais. [7]
Existem varios métodos utilizados para selecionar esses individuos considerados aptos,

sendo alguns deles:

Selecao por classificagao: Todos os individuos de uma populacao sao ordenados
pelo seu valor de aptidao, assim sua probabilidade de escolha é atribuida através da posicao

que cada um ocupa.

Selecao elitista: Nesta forma de selecao existe uma taxa de preservacao dos

melhores individuos, que sao copiados para a proxima geracao.

Selecao por torneio: Um ntimero n de individuos de uma populagao é escolhido
aleatoriamente. Depois, o individuo que possuir o melhor valor de aptidao entre o grupo

¢ selecionado para gerar uma nova populagao.

A Figura 5 demonstra uma selecao por torneio de 2. Sendo que, 4 individuos foram
escolhidos de forma aleatéria, onde 2 sdo ganhadores (que possuiam o melhorfitness) gerar

o proximo individuo.

Figura 5 — Representacao da selecao por torneio

Fonte: Autora prépria (2023)
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Selecao por roleta: Os individuos de uma populagao sao escolhidos através do
sorteio de uma roleta, ou seja, cada individuo é representado na roleta pelo seu valor de
aptidao. sendo assim, os individuos com um valor alto de aptidao irao possuir uma porcao
maior da roleta (Figura 6). A roleta deve ser girada um ntimero de vezes igual ao tamanho

da populagao, e serao escolhidos os da préxima geracao, aqueles sorteados na roleta.

Individuo Aptidao Apitdo
S; f(S;) Relativa Sg S;
S, 10110 2.22 0.14
S4
S, 11000 7.26 0.47
S; 11110 1.04 0.07 z S
3
S, 01001 3.36 0.21
S; 00110 1.70 0.11

Figura 6 — Representagdao da Selecao por roleta.

Fonte: Autora proépria (2023)

2.2.1.2 Cruzamento

O cruzamento é um processo que possibilita a mistura de genes de individuos,
ou seja, a juncao de material genético de um individuo de geracoes anteriores em novos

individuos, e isso ocorre através da reproducao sexuada.

Existem varios tipos de operadores de cruzamento, a seguir serao descritos alguns

deles.

Cruzamento de um ponto: Nesse tipo de cruzamento é escolhido um ponto P
da cadeia do cromossomo aleatoriamente e se copia uma parte dos genes de cada pai,
sendo a posi¢ao P do pail e a posicao P + 1 do pai2, gerando assim um novo filho. Neste
método é comum os pais gerarem dois filhos. A Figura 7 demonstra um exemplo deste

método de cruzamento.
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POO000 -
0DOON0 -

v Crossover de 1 ponto

POO0NO ~
0080000 ~

Figura 7 — Representagao do cruzamento de um ponto

Fonte: Autora prépria (2023)

Cruzamento de dois pontos: Diferente do cruzamento de um ponto, nesse tipo
de cruzamento sao escolhidos dois pontos PI e P2 da cadeia do cromossomo aleatoriamente
e sao copiados uma parte dos genes de cada pai, com base nos dois pontos de corte
selecionados gerando assim, dois novos filhos. A Figura 8 demonstra um exemplo deste

método de cruzamento.

PODBOO ~
000000 ~

v Crossover de 2 pontos

PO00Bo ~
0080000 ~

Figura 8 — Representagdao do cruzamento de dois pontos

Fonte: Autora prépria (2023)

Cruzamento uniforme: Nesse tipo de cruzamento, representado na Figura 9, os
filhos sao gerados através de uma mascara binaria gerada aleatoriamente. Na criacao do
cromossomo, todas as posigoes dessa mascara sao percorridas e quando o valor de uma

posicao for 0, o gene do pail é copiado, caso o valor seja 1, o gene do pai2 é copiado.
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800000 -
080000 -

0Jofol1]1]1 ey

0-Copiagenedopail v 1-Copiagene do pai2

Figura 9 — Representacao do cruzamento uniforme

Fonte: Autora prépria (2023)

2.2.1.3 Mutacdo

A variabilidade genética ocorre através da mutacao. Nela, ha alteragoes na estru-
tura de um gene de um individuo sorteado aleatoriamente com uma determinada proba-
bilidade de mutagao. Sendo assim, varios individuos de uma nova populagao podem ter

um de seus genes alterado aleatoriamente.

Mutagao genética: Alteragoes que afetam um tnico gene, que originam novas
versoes dos genes. Essa condi¢ao pode produzir novas caracteristicas nos portadores da

mutagao. Os seus tipos sdo: substitui¢do, inser¢ao e delegao. [7]

Mutagao genética por substituicao: Nesse tipo de mutacgao genética, um gene

é sorteado aleatoriamente, e entao ele é alterado por outro gene (Figura 10). [7]

800000

Troca0>1

0800080

Figura 10 — Representacao da mutagao por substituicao

Fonte: Autora prépria (2023)
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Na proxima se¢ao serao mostrados trabalhos cientificos que confirmam a relevancia

de se ajustar os parametros do Algoritmo Evolutivo, a fim de se obter melhores resultados.

2.3  Trabalhos relacionados

Nesta secao serao apresentados alguns trabalhos que visam analisar diferentes pa-
rametros de um AE e a importancia de realizar os ajuste deste pardmetros, dando enfoque
na selegao por torneio. Existem outros trabalhos que também possuem esse objetivo, po-
rém, estes artigos apresentados a seguir possuem semelhanca com o presente projeto,

ainda que tratem de outros problemas.

1. Population Size Influence on the Genetic and Ant Algorithms Performance in

Case of Cultivation Process Modeling.

Neste artigo, foi feita uma investigacao da influéncia do tamanho da populacao no
desempenho do Algoritmo Genético (AG) e Otimizagao de Colonias de Formigas (ACO)
para um problema de identificacao de parametros. Sua conclusao foi que, apesar de en-
contrar bons valores de parametros nao seja uma tarefa simples e que requer experiéncia
humana, bem como tempo, uma boa selecao dos parametros do algoritmo melhora o

tempo de computacao e também a precisao da solugao. [24]
2. Comparative Review of Selection Techniques in Genetic Algorithm

Neste artigo sao comparadas diversas técnicas de sele¢ao, utilizando um AG com
o objetivo de fazer um estudo sobre a importancia da identificagdo da técnica de selecao
apropriada. E enfatizado o quanto o processo de selecdo desempenha um papel importante
na resolucao da convergéncia prematura que se pode ocorrer, devido a falta de diversidade
na populagao. Portanto, a selecao da populacao em cada geragao é muito importante. Na
sua conclusao observou-se que a sele¢ao por torneio tem melhor desempenho do que outras

técnicas em termos de taxa de convergéncia e complexidade de tempo. [29]
3. Comparative Study of Different Selection Techniques in Genetic Algorithm

Neste artigo, seis tipos de estratégias de selecdo foram descritas, utilizando um
AG com o objetivo de encontrar a solug¢ao 6tima, comparando o desempenho e o niimero
de geracoes de cada uma das selegoes. Algumas das técnicas utilizadas foram: selecao por
roleta, selecdo por classificacao, selecao por torneio e selecao por elitismo. Sua conclusao
foi que, apesar de todos os métodos de sele¢ao possuirem o mesmo objetivo, eles se diferem
na maneira como os individuos mais aptos serao escolhidos, logo, alguns métodos sao mais
robustos do que outros. Por isso, é importante a escolha de um método que seja satisfatério

e vidvel para determinado AG. [33]

4. A Many-Objective Evolutionary Algorithm Using A One-by-One Selection Stra-
tegy
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Como a maioria dos algoritmos evolutivos multiobjetivos existentes possuem difi-
culdades em resolver problemas de otimizagao, neste artigo foi proposto um novo algoritmo
evolutivo usando uma estratégia de selecdo um por um, numa tentativa de solucionar esse
problema. Nesse tipo de sele¢ao, quando um individuo é selecionado, os outros sao exclui-
dos através de uma técnica de nicho, garantindo a diversidade da populagdo, na qual a
similaridade entre os individuos é avaliada por meio de um indicador de distribuicao. O
algoritmo proposto foi comparado empiricamente com oito algoritmos evolutivos. Os resul-
tados comparativos demonstram que o desempenho geral do algoritmo proposto é superior

aos algoritmos comparados nos problemas de otimizagao estudados neste artigo. [20]

5. On Proportions of Fit Individuals in Population of Mutation-Based Evolutionary

Algorithm with Tournament Selection

Neste artigo, foi utilizado um AE nao elitista, com o método de sele¢ao por torneio
com o objetivo de buscar uma convergéncia mais segura das solugdes obtidas. A sua
conclusao foi que, com os resultados obtidos, nota-se que aumentar o tamanho do torneio

melhora o desempenho do AE. [11]

2.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos importantes no contexto do problema
de predicao de estrutura de proteinas, bem como foram descritos os principais funda-
mentos do algoritmo de otimizacao computacional utilizado neste trabalho: o Algoritmo
Evolutivo. Finalizando o capitulo, mostrou-se alguns artigos cientificos que confirmam a
relevancia do estudo dos parametros do Algoritmo Evolutivo, e o quanto ajustes nestes
parametros podem influenciar em bons resultados, enfatizando na analise da selecao por

torneio.



22

3 Metodologias e Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos do Algoritmo Evolutivo
implementado para o problema de predicao de proteinas. A funcao objetivo aplicada neste
AE foi a energia simplificada e as solugoes obtidas foram comparadas com o artigo de
referéncia [3], que usou a mesma func¢ao de energia com modelo HP-2D, com a diferenga

de aplica-la no Algoritmo de Colonia de Formigas.

Cada individuo da populacao do AE desenvolvido foi representando por uma
sequéncia de aminoécidos, classificados como hidrofébicos (H) ou polares (P), que séo
posicionados em coordenadas especificas em uma malha 2D. Logo, cada proteina tem um
conjunto de individuos que representam as diferentes possibilidades de posicionamento
dos aminoacidos. Por exemplo, um individuo pode ser a sequéncia: P-P-P-H-H-P-P-H-
H-P, onde cada aminoacido tem uma posicao diferente em um plano cartesiano, e deste
modo, cada proteina pode ter intimeras solugoes distintas, dependendo das posi¢oes de

cada um dos aminoacidos da proteina.

Neste trabalho, foram feitas 10 execugoes do AE para cada configuracao utilizando
a energia simplificada, tendo como referéncia os resultados de um estudo sobre as fun-
¢oes de energia com modelo HP-2D [3], onde foram variados os ntimeros de individuos
e geragoes, sendo N o tamanho da proteina; ES a melhor energia encontrada no artigo
de referéncia; E a melhor energia encontrada; P a pior energia encontrada; M a média
aritmética das melhores energias encontradas; D o desvio padrao das melhores energias
encontradas; T a média aritmética do tempo (em segundos) de execucao do algoritmo

das melhores energias encontradas.

Os parametros utilizados nesse AE que nao foram alterados, ou seja, que se man-
tiveram fixos em todos os experimentos sao: cruzamento, taxa de cruzamento, mutacao,
taxa de mutacao e o elitismo. Os tipos de cruzamento utilizados foram: 1 ponto e de 2
pontos; a taxa de cruzamento utilizada foi: 50%, 70% e 100% de forma incremental du-
rante as geragoes; o tipo de mutagao utilizada foi: de 1 ponto; a taxa de mutagao utilizada
foi: 5% e 30% de forma incremental durante as geracoes. Foi utilizado elitismo, com uma
taxa de 50%.

Para implementacio e experimentos, foi usado um processador i5 com 4GB de

memoria, utilizando a linguagem de programacao C.

Primeiramente, os testes foram feitos com a selecao de torneio de 2. As configura-

¢oes utilizadas foram ntimero de individuos = 100, e o de geragoes = 500.
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N ES E P M D T

18 100.97 100.97 106.07 101.61 1.84 19.1
26 455.99 457.23 502.33 475.15 15.72 225
30 300.96 316.47 364.48 331.65 16.79 25.2
39 716.77 745.96 790.54 767.38 16.56 18.8
42 1150.56 1195.56 1526.06 1290.46 69.22 19.1
49 878.12 961.56 1149.83 1003.41 51.21 19.8

Figura 11 — Resultados 1 (torneio = 2; n° de individuos. = 100; n® de geragoes = 500)

Fonte: Autora prépria (2023)

A proteina de tamanho 18 foi a tinica em que o resultado alcangado foi igual ao
do artigo de referéncia e isso é um indicio que é promissor alterar a forma de sele¢ao. Em

todas as outras proteinas o menor resultado foi maior do que a do artigo de referéncia.

Nos proximos experimentos, a forma de selecao foi alterada para torneio de 3, com o
objetivo de aumentar a probabilidade dos pais selecionados aleatoriamente possuirem um
bom valor de aptidao, e as configuragoes utilizadas também foram niimero de individuos

= 100, e o de geragoes = 500.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 17.9
26 455.99 457.23 495.97 469.82 11.16 19.5
30 300.96 306.75 347.16 326.76 11.87 18.7
39 716.77 735.04 797.02 760.75 19.49 18.0
42 1150.56 1204.45 1320.30 1266.91 49.51 19.2
49 878.12 902.23 1130.28 981.69 1337 20.5

Figura 12 — Resultados 2 (torneio = 3; n° de individuos = 100; n® de geragoes = 500)
Fonte: Autora proépria (2023)

Na Figura 12, apenas a proteina de tamanho 18 alcangou o resultado esperado
novamente, mas desta vez em todas as execugoes. Na proteina de tamanho 26, o menor
resultado foi 0 mesmo que o da tabela de resultados 1, mas o seu desvio foi menor, o que
indica que seus resultados foram mais consistentes. Entretanto, na proteina de tamanho
30, o seu menor resultado e desvio foram melhores que o da tabela de resultados 1. Na
proteina de tamanho 39, o menor resultado foi melhor que o da tabela de resultados 1,
mas o seu desvio foi pior. Na proteina de tamanho 42 o seu menor resultado foi pior do

que o da tabela de resultados 1, mas o seu desvio foi melhor. Enquanto na proteina de
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tamanho 49, o menor resultado foi melhor do que o da tabela de resultados 1, mas o seu

desvio foi pior.

Apenas a proteina de tamanho 18 alcancou o resultado esperado, isso é um indi-
cativo que é promissor aumentar o nimero de torneio novamente. A forma de selecdo dos

proximos testes foi alterada para torneio de 4.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 18.2
26 455.99 454.82 483.54 469.49 10.46 203
30 300.96 306.75 347.58 323.70 11.09 21.4
39 716.77 730.20 780.10 749.43 16.93 21.2
42 1150.56 1180.63 1329.32 1248.14 47.55 24.2
49 878.12 915.81 1089.46 987.37 50.39 234

Figura 13 — Resultados 3 (torneio = 4; n° de individuos = 100; n° de geragoes = 500)
Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 13, a proteina de tamanho 18 o resultado esperado foi alcancado em
todas as execugoes. Na proteina de tamanho 26 o menor resultado foi melhor que a do
artigo de referéncia e o seu desvio foi menor do que o da Figura 12, indicando que os
resultados foram mais consistentes. Entretanto, na proteina de tamanho 30, o menor
resultado foi o0 mesmo do da tabela anterior, mas o seu desvio foi menor. Nas proteinas
de tamanho 39 e 42, o menor resultado e o desvio foram melhores do que o da tabela
anterior. Na proteina de tamanho 49, o menor resultado foi maior do que o da tabela
anterior, mas o seu desvio foi menor. Como os resultados foram promissores utilizando
torneio de 4, foi dada continuidade nos testes mantendo a forma de selecdo e o nimero

de geracoes e aumentando somente o nimero de individuos.

A configuragao utilizada nos resultados abaixo foi: nimero de individuos = 200 e

o de geracoes = 500.
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N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 18.2
26 455.99 457.23 470.21 461.23 5.26 20.9
30 300.96 300.96 359.61 325.90 19.53 21.8
39 716.77 719.92 805.35 768.40 26.71 21.2
42 1150.56 1214.14 1357.99 1267.88 45.35 253
49 878.12 885.69 1032.63 952.69 49.09 224

Figura 14 — Resultados 4 (torneio = 4; n° de individuos = 200; n° de geragoes = 500)

Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 14, a proteina de tamanho 18 alcangou novamente o resultado esperado
em todas as execugoes. Na proteina de tamanho 26 o menor resultado foi maior do que
o da Figura 13, mas o seu desvio foi menor, o que significa que os resultados foram mais
consistentes. A proteina de tamanho 30 também alcancou o resultado esperado, apesar
do seu desvio ter sido maior do que o da tabela anterior. Na proteina de tamanho 39,
o menor resultado foi melhor do que o da tabela anterior, apesar do seu desvio ter sido
maior, indicando resultados inconsistentes. Entretanto, na proteina de tamanho 42, o
menor resultado foi pior do que o da tabela anterior, mas o seu desvio foi melhor. Na
proteina de tamanho 49, ambos menor resultado e desvio foram melhores do que os da

tabela anterior.

Foi dada continuidade nas execucoes utilizando as configura¢ées: nimero de indi-
viduos = 300 e o de geragoes = 500, com o objetivo de aumentar a variabilidade genética

da populagao.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 18.5
26 455.99 454.82 469.43 460.24 5.83 20.9
30 300.96 305.16 328.96 310.89 8.62 21.8
39 716.77 716.77 782.10 752.80 22.19 21.2
42 1150.56 1167.35 1272.12 1207.08 33.28 25.3
49 878.12 919.14 1004.43 958.41 23.05 232

Figura 15 — Resultados 5 (torneio = 4; n° de individuos = 300; n® de geragoes = 500)

Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 15, novamente em todas as execucoes a proteina de tamanho 18 alcangou

o resultado esperado. Na proteina de tamanho 26 apesar do desvio ter sido maior que o da
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tabela de resultados 4, o menor resultado foi melhor do que a do artigo de referéncia. A
de tamanho 39 alcangou o resultado o esperado e o seu desvio também foi menor que o da
tabela anterior. As proteinas de tamanho 30, 42, 49 nao alcancaram o resultado esperado
mas os seus desvios foram menores que o da tabela anterior, que significa que o resultado

foi mais homogéneo.

No geral, os resultados foram melhores que os anteriores, o que é um indicador

para dar continuidade nos testes aumentando somente o niimero de individuos.

A préxima configuracao utilizada foi: nimero de individuos = 400 e o de geragbes

= 500.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 355
26 455.99 457.23 470.21 461.33 4.93 46.3
30 300.96 300.96 318.11 306.45 4.82 46.2
39 716.77 731.04 765.86 749.76 11.72 50.1
42 1150.56 1186.62 1338.48 1228.17 43.05 46.2
49 878.12 885.69 992.01 937.21 31.86 52.6

Figura 16 — Resultados 6 (torneio = 4; n° de individuos = 400; n° de geragoes = 500)
Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 16, em todas as execugoes a proteina de tamanho 18 alcancou o resultado
esperado. Na proteina de tamanho 30, o resultado esperado foi alcangado, e o seu desvio
foi menor do que o da tabela de resultados 5. Nas proteina de tamanho 26 e 39, apesar
do seu menor resultado ter sido maior do que que o da tabela anterior, o seu desvio foi
menor, indicando consisténcia nos resultados. Na proteina de tamanho 42, ambos menor
resultado e desvio foram maiores do que os da tabela anterior. Na proteina de tamanho
49, apesar do menor resultado ter sido melhor do que o da tabela anterior, o seu desvio

fol maior.

Os melhores resultados obtidos foram com as configuragoes de: ntimero de indivi-
duos = 300 e o de geracoes = 500. Por isso, nos proximos testes o nimero de individuos
foi mantido, alterando apenas o nimero de geracoes, ja que o nimero de geracoes anterior

nao foi suficiente pra alcancar o resultado esperado.

Na Figura 17, as configuracoes utilizadas foram: nimero de individuos = 300 e o

de geracoes = 600.
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N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 38.0
26 455.99 457.23 487.19 463.69 12.53 38.2
30 300.96 300.96 335.97 317.22 12.86 39.8
39 716.77 722.27 759.61 739.91 14.68 43.6
42 1150.56 1183.17 1291.49 1221.19 38.06 41.2
49 878.12 900.29 1008.98 947.29 34.12 48.9

Figura 17 — Resultados 7 (torneio = 4; n° de individuos = 300; n° de geragoes = 600)
Fonte: Autora proépria (2023)

Na Figura 17, outra vez em todas as execugoes a proteina de tamanho 18 alcancou
o resultado esperado. Na proteina de tamanho 26, o menor resultado foi o mesmo que
o da Figura 16, mas o seu desvio foi maior, o que significa que os seus resultados nao
convergiram da maneira esperada. Na proteina de tamanho 30, o resultado esperado foi
alcangado, mas o seu desvio também foi maior do que o da Figura 16. Na proteina de
tamanho 39, o menor resultado foi melhor do que o da tabela de seu anterior, mas o seu
desvio também foi maior. Na proteina de tamanho 49, ambos menor resultado e desvio

foram maiores do que os da tabela de anterior.

Continuamos realizando os experimentos aumentando de 100 em 100 o niimero
de geracoes até 1000, e nao obtivemos uma melhora nos resultados, as melhores energias

ficaram maiores do que todas as anteriores.

Os melhores resultados obtidos foram com as configuragoes de: ntimero de indivi-
duos = 300 e o de geracoes = 500 utilizando torneio de 4, logo, as proximas execugoes
utilizaram essas configuracoes, alterando a forma de sele¢do para torneio de 5. Com isso,
podemos avaliar que quanto maior o nimero de geragoes, hd uma chance de perdermos
individuos com alta aptiddao a cada nova geragdao. Nas préximas execucoes as configura-
¢oes utilizadas foram: nimero de individuos = 300 e o de geragdes = 500, com a forma

de selecao de torneio de 5.
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N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 40.0
26 455.99 455.82 470.21 460.32 5.25 40.9
30 300.96 305.16 333.97 314.58 9.40 454
39 716.77 722.27 801.15 755.09 25.44 44.8
42 1150.56 1177.07 1273.11 1225.30 39.96 52.5
49 878.12 918.65 1063.81 988.48 36.70 48.3

Figura 18 — Resultados 8 (torneio = 5; n® de individuos = 300; n° de geragoes = 500)
Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 18, novamente em todas as execucoes a proteina de tamanho 18 alcancou
o resultado esperado. Na proteina de tamanho 26, o resultado foi melhor do que o do
artigo de referéncia. Na proteina de tamanho 30, o menor resultado foi maior que o da
tabela anterior, mas o seu desvio foi menor. Na proteina de tamanho 39, ambos menor
resultado e desvio foram maiores do que os da tabela anterior. Enquanto que, na proteina
de tamanho 42, ambos menor resultado e desvio foram menores do que os da tabela
anterior, que significa que os resultados estao mais consistentes. Na proteina de tamanho

49, o menor resultado foi maior do que o da tabela anterior, mas o seu desvio foi menor.

Como os resultados foram promissores utilizando torneio de 5, foi dada continui-
dade nos testes mantendo a forma de selecao e o niimero de gerac¢oes, aumentando somente
o numero de individuos. Abaixo, as configuragoes utilizadas foram: nimero de individuos

= 300 e o de geragoes = 600.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 39.1
26 455.99 455.99 470.21 463.18 6.20 39.2
30 300.96 300.96 350.39 318.98 13.02 394
39 716.77 716.77 794.12 765.93 37.07 412
42 1150.56 1157.15 1315.68 1221.49 38.81 42.6
49 878.12 889.54 1015.65 935.97 39.13 44.9

Figura 19 — Resultados 9 (torneio = 5; n° de individuos = 300; n°® de geragoes = 600)
Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 19, outra vez em todas as execugoes a proteina de tamanho 18 alcangou
o resultado esperado. Na proteinas de tamanho 26, 30 e 39, os resultado foram alcancados,

mas os seu desvios foram maiores do que os da Figura 18. Na proteina de tamanho 42,



Capitulo 3. Metodologias e Resultados 29

o menor resultado foi bem préximo ao do artigo de referéncia, e também menor do que
o da tabela anterior, e o seu desvio também foi menor. Entretanto, proteina de tamanho
49, o menor resultado também foi menor do que o da tabela anterior, mas o seu desvio
foi maior.

Os resultados foram um dos melhores obtidos até o momento, por isso aumentando
somente o nimero de individuos. Abaixo, as configuragoes utilizadas foram: niimero de

individuos= 300 e o de geragoes = 700.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 40.0
26 455.99 454.82 470.21 460.32 5.02 40.9
30 300.96 305.16 333.97 314.58 8.40 454
39 716.77 722.27 801.15 755.09 25.39 44.8
42 1150.56 1177.07 1273.11 1225.30 32.40 52.5
49 878.12 918.65 1063.81 988.48 52.75 483

Figura 20 — Resultados 10 (torneio = 5; n° de individuos = 300; n® de geragoes = 700)
Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 20, em todas as execugoes a proteina de tamanho 18 alcangou o resultado
esperado. Na proteina de tamanho 26 o menor resultado foi melhor do que a do artigo de
referéncia, e o seu desvio também foi menor que o da Figura 19. Nas proteina de tamanho
30, 39, 42, e 49, os menores resultados foram maiores que o da tabela anterior, mas os
desvio foi menores.

Como os resultados nao foram promissores, a forma de selecao dos proximos testes
foram alteradas para torneio de 6 utilizando as configuragoes niimero de individuos = 300
e o de geracoes = 600, pois com elas foram obtidas energias mais préximos do artigo de

referéncia.
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N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 39.3
26 455.99 455.99 474.52 461.38 6.62 394
30 300.96 300.96 315.02 318.98 8.61 40.2
39 716.77 716.77 855.46 765.40 13.56 41.2
42 1150.56 1027.08 1252.75 1191.28 39.08 40.1
49 878.12 879.67 968.77 928.3 59.52 444

Figura 21 — Resultados 11 (torneio = 5; n° de individuos = 300; n® de geragoes = 600)

Fonte: Autora prépria (2023)

Na Figura 21, novamente em todas as execucoes a proteina de tamanho 18 alcangou
o resultado esperado. Nas proteinas de tamanho 26, 30 e 39 os resultado foram alcancados,
mas os seu desvios foram maiores do que os da Figura 20. Na proteina de tamanho 42,
o resultado alcancado foi menor do que o do artigo de referéncia, apesar do desvio ter
sido maior do que o da tabela anterior. Embora que, na proteina de tamanho 49, o menor
resultado nao foi alcancado, eles foi menor do que os da tabela anterior, e o seus desvio

também.

Como os resultados foram muito promissores e os melhores obtidos até aqui, po-
demos notar que houve uma melhora significativa a cada vez que a forma de selecao foi
alterada. Com isso, a forma de selecao dos préximos testes foram alteradas para torneio

de 7 utilizando as configuragées nimero de individuos = 300 e o de geragdes = 600.

N ES E P M D T

18 100.97 100.97 100.97 100.97 0 39.1
26 455.99 455.99 474.52 461.38 5.54 39.5
30 300.96 300.96 315.02 318.98 9.14 414
39 716.77 716.77 855.46 765.40 15.85 43.2
42 1150.56 1150.50 1252.75 1191.28 33.83 40.2
49 878.12 878.12 980.76 946.88 53.20 424

Figura 22 — Resultados 12 (torneio = 7; n° de individuos = 300; n® de geragoes = 600)

Fonte: Autora propria (2023)

Novamente, em todas as execugoes a proteina de tamanho 18 alcangou o resultado

esperado. Nas proteinas de tamanho 30 e 39 os resultado foram alcangados, mas os seu

desvios foram maiores do que os da Figura 21. Nas proteina de tamanho 26, 42 e 49, os
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resultados também foram alcancados, apesar dos desvios terem sido maiores do que os da

tabela anterior.

3.1 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados como foram obtidos os resultados dos experi-
mentos realizados com AE no modelo 2D-HP aplicando como fungao objetivo a energia

simplificada.

Pode-se observar que aumentar o tamanho da populacao no AE significa aumentar
a variabilidade genética da populagao, pois quanto maior ela for, maior a chance de ser
diversificada. Portanto, com uma populacao grande hd uma maior probabilidade de se
gerar um individuo forte, isto é, que tenha chance de estar mais bem adaptado ao meio e
com uma boa carga genética. Apesar disso, populagdoes muito grandes necessitam de um
esforco computacional maior, por isso este limitante deve ser considerado na definicao do

tamanho populacional.

Outro ponto importante é o nimero de geragoes, que representa um dos critérios
de parada de um AE, pois é ele quem define o nimero maximo de ciclos de evolucao.
Um ntimero muito pequeno de geragoes pode causar um desempenho ruim, pois o ciclo
evolutivo acaba sendo muito curto, podendo levar a uma convergéncia prematura e nao
chegando a solugoes esperadas. Por outro lado, ciclos grandes demandam um tempo maior
de processamento e também podem causar a perda de diversidade, ou seja, nao ocorrer

uma melhora significativa na solucao com o aumento das geracoes.

Na selecao por torneio de N, temos que, N individuos devem ser escolhidos de forma
aleatoria, e os dois que possuirem os melhores valores de aptidao serao os pais selecionados
para gerar uma nova populacao. A partir dos experimentos realizados, pode-se notar que
um torneio pequeno diminui a probabilidade de encontrar bons individuos, sendo assim,
aumentar o torneio significou aumentar as chances de encontrar pais que possuam bons
genes e, consequentemente, melhorar a proxima geracao. Foi importante ter um cuidado
ao escolher um N néo tao préximo do tamanho da populacgdo, pois praticamente toda a

populagao seria escolhida neste caso.
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4 Conclusoes

Neste Trabalho de Conclusdao de Curso, o objetivo geral foi desenvolver um AE
voltado para o problema de predicdo de estrutura de proteinas, aplicando a energia sim-
plificada como fung¢ao objetivo, a fim de analisar quao bem este algoritmo se comportaria
com esta energia, uma vez que nao foram encontrados trabalhos que relatassem este ex-
perimento. O o artigo de referéncia [3] utilizado foi aplicado com o Algoritmo de Colonia
de Formigas e mostrou bons resultados. O objetivo especifico foi realizar experimentos al-
terando alguns parametros do AE neste problema em questao: o tamanho da populagao,
o numero de geragoes e a forma de selegao (torneio), para melhor avaliar o desempenho

do algoritmo implementado.

Sob o ponto de vista do objetivo principal do trabalho, pode-se concluir que o
Algoritmo Evolutivo obteve resultados promissores utilizando a energia simplificada para
o problema de predicao de proteinas, comparando com o artigo de referéncia que aplicou
a mesma energia em um algoritmo diferente, alcancando o mesmo valor e até, em alguns

casos, melhores valores que o artigo de referéncia com o Algoritmo de Colonia de Formigas.

Focando o objetivo especifico deste trabalho, tem-se a confirmacao da fundamen-
tagao tedrica apresentada na literatura, [11,20,29,33] a partir dos experimentos. Durante
o processo de aprimoramento dos parametros, percebeu-se que foi necessario aumentar a
populacdo e o numero de geragoes, mas apenas isso nao foi o suficiente para alcancar os
melhores resultados. A fim de refinar os resultados obtidos, foi importante aumentar o N
da selecao por torneio, e deste modo, obteve-se as melhores solugoes, ratificando o que
afirma a literatura [11,29, 33| sobre a importancia da selecdo por torneio e seus ajustes

no Algoritmo Evolutivo.
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