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Resumo

Existem problemas computacionais complexos que buscam uma melhor solução dentro de

todas as combinações das possíveis soluções, classiĄcados como problemas não polinomiais

(NP). Podemos citar o Problema de Predição de Estruturas de Proteínas (PSP), que é

também considerado um NP, que busca encontrar estruturas tridimensionais de proteínas

ainda desconhecidas. Este trabalho busca realizar uma análise de resultados de um método

computacional, mais especiĄcamente o Algoritmo Evolutivo (AE), que trata o problema

de PSP com o modelo de energia 2D HP utilizando a energia simpliĄcada. Foi dado

enfoque na análise dos parâmetros: tamanho da população, número de gerações e o tipo

de seleção (torneio). Desta forma, foi avaliado o impacto de cada um para aprimorar e

evoluir os resultados. Este estudo é de suma relevância para auxiliar na busca de melhores

estruturas de proteínas e suas funções, e assim encontrar novos métodos que investigam

soluções/fármacos para doenças graves ou até incuráveis até o momento, além de conĄrmar

a importância do ajuste dos melhores valores para cada parâmetro.

Palavras-chave: Otimização, Algoritmo Evolutivo, Predição de Estrutura de Pro-

teína, Modelo HP, Função de Energia, Seleção de Torneio, Tamanho da População, Nú-

mero de Gerações.
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1 Introdução

Existem vários problemas computacionais em que algoritmos determinísticos são

ineĄcientes na busca da melhor solução, neste contexto, podemos destacar problemas

combinatórios, que necessitam da busca de uma melhor solução dentro de todas as com-

binações das possíveis soluções. Alguns dos seus clássicos exemplos computacionais são:

Caixeiro viajante, Problema da mochila e Árvore de extensão de custo mínimo. [4]

Um problema é chamado NP (Non-Deterministic Polynomial time) se a sua solução

pode ser encontrada em tempo polinomial por uma máquina não determinística. Esta

máquina consegue encontrar ou predizer o resultado correto (ou uma aproximação dos

mesmo), produzindo resultados diversos com os mesmos dados de entrada, diferente de

uma máquina determinística, que sempre produz o mesmo resultado para os mesmos

dados de entrada.

Neste sentido, também temos o Problema de Predição de Estruturas de Proteínas

(do inglês, Protein Structure Problem - PSP), que é um dos principais desaĄos da biologia

computacional atualmente [2]. Neste problema há um grande conjunto de possibilidades

de conformação tridimensional de uma proteína, sendo poucas consideradas estáveis, ou

seja, as que possuem energia mínima.

No problema de PSP são buscadas estruturas tridimensionais de proteínas ainda

desconhecidas, pois a partir do conhecimento de suas estruturas pode-se obter as suas fun-

ções. Deste modo, é possível utilizar estas estruturas no estudo de novas soluções/fármacos

para doenças graves ou até incuráveis até o momento. Existem métodos tradicionais em la-

boratórios que determinam a sequência de aminoácidos que compõem uma proteína, sendo

estes considerados simples, como a cristalograĄa de raio X e a ressonância nuclear magné-

tica (RNM) [2]. Como esses métodos são caros e lentos, além de apresentarem limitações

com relação ao tamanho das proteínas, existem métodos computacionais de otimização

que lidam com o problema de PSP a partir do resultado da sequência de aminoácidos. Por

isso, são necessários estes métodos computacionais de otimização que tratam o problema

de PSP, como pode mostrar a literatura. [2, 5, 8, 10,14,16,17,21,26Ű28,30,31,35]

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

clássico de otimização computacional, usando o problema de PSP como uma aplicação 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 análise de resultados de

um algoritmo de otimização computacional, mais especiĄcamente o Algoritmo Evolutivo,

para o problema de predição de estruturas de proteínas com o modelo de representação

Hidrofóbico-Polar (HP), utilizando como função objetivo a energia simpliĄcada, a Ąm de

comparar os resultados obtidos com um artigo de referência. No modelo HP, os aminoáci-

dos são classiĄcados em H (hidrofóbico ou não-polar) ou P (hidrofílico ou polar), buscando

alcançar simplicidade na representação.

1.1.2 Objetivo especíĄco

O objetivo especíĄco deste trabalho foi realizar experimentos visando analisar dife-

rentes parâmetros do AE implementado. Deste modo, foi dado enfoque em experimentos

alterando o tamanho da população, o número de gerações e o tipo de seleção (torneio):

avaliando o impacto de cada um e aprimorando os resultados obtidos em cada experi-

mento.

1.2 JustiĄcativa

É importante investigar os métodos de otimização voltados para o problema de

predição, a Ąm de analisar as possibilidades de encontrar soluções adequadas, em um

tempo viável, pois os métodos tradicionais atuais disponíveis não são rápidos e são caros

para predizer estruturas de proteínas. A solução deste problema é importante para a

busca pelo conhecimento profundo sobre as funcionalidades das proteínas e suas estruturas

tridimensionais, que são fundamentais na compreensão da origem de diversas doenças, e

consequentemente na elaboração de soluções de diversas doenças para as mesmas [1,6, 9,

15,19,32,34]. Além disso, com este trabalho, podemos conĄrmar a importância da etapa

de ajustes dos parâmetros no AE.

1.3 Considerações Finais

Este trabalho está organizado da seguinte maneira:

- Capítulo 1: apresenta o objetivo principal, o objetivo especíĄco e a justiĄcativa

do trabalho, contextualizando-o no problema de predição de estrutura de proteínas.

- Capítulo 2: mostra os principais conceitos abordados no problema de predição

de estrutura de proteínas, assim como expõe fundamentos importantes do Algoritmo
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Evolutivo e os trabalhos relacionados a este algoritmo referente ao estudo da importância

de seus parâmetros.

- Capítulo 3: mostra como foram obtidos os resultados dos experimentos com

o Algoritmo Evolutivo implementado, bem como apresenta a análise destes resultados

baseada em um comparativo com um artigo de referência.

- Capítulo 4: aponta as conclusões Ąnais alcançadas a partir deste Trabalho de

Conclusão de Curso.
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2 Referencial Teórico

Neste capítulo serão mostrados conceitos importantes utilizados neste Trabalho de

Conclusão de Curso, conĄgurando o referencial teórico para o desenvolvimento do mesmo:

será explicado o problema de predição de estruturas de proteínas com suas principais

abordagens; o algoritmo de otimização computacional usado para trabalhar com este

problema será descrito, neste caso, o Algoritmo Evolutivo; e, por Ąm, alguns trabalhos

cientíĄcos serão apresentados por mostrarem a importância de ajustar os parâmetros do

algoritmo evolutivo para se obter melhores resultados.

2.1 Problema de Predição de Estruturas de Proteínas

Pesquisadores de várias áreas estão crescentemente buscando conhecimentos para

a descoberta de novos fármacos e, deste modo, conseguirem a amenização, e até mesmo a

cura de várias doenças. Isso tem ocorrido principalmente nas áreas de Biologia Molecular,

Bioquímica e Farmácia, além da busca pelo conhecimento profundo sobre as funcionalida-

des das proteínas e suas estruturas tridimensionais, que são fundamentais na compreensão

da origem de diversas doenças [1, 6, 9, 15, 19, 32, 34]. Existem dois métodos experimentais

utilizados na determinação da estrutura terciária de uma proteína: a CristalograĄa, e a

Ressonância Nuclear Magnética. Estes métodos são caros e lentos, por isso, é necessário

um método computacional que seja rápido e conĄável para predizer estruturas de pro-

teínas a partir de sequências proteicas [2]. Desta maneira, a predição de estruturas de

proteínas por simulação computacional pode impulsionar o desenvolvimento de pesquisas

em áreas que requerem a determinação de estruturas de novas proteínas ou de complexos

moleculares envolvendo proteínas.

2.1.1 Estrutura de Proteínas

As proteínas são essencialmente importantes para os organismos vivos, pois elas

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

Elas são formadas por um conjunto de aminoácidos ligados entre si através de

ligações peptídicas, ou seja, as proteínas são compostas por moléculas de carbono (C),

hidrogênio (H), oxigênio (O) e nitrogênio e (N). Existem vinte tipos de aminoácidos na

natureza.

A estrutura da molécula de uma proteína, que é deĄnida através da forma em

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

primária, secundária, terciária e quaternária.
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A estrutura primária, que é a principal e a mais simples, é basicamente a sequência

de aminoácidos que diferencia uma proteína da outra.

A estrutura secundária é a conformação tridimensional, no qual os aminoácidos

estão dispostos interagindo entre si. Os principais tipos de estruturas secundárias são

Hélices, Folhas e Voltas.

Nas Hélices formam-se ligações de hidrogênio entre os aminoácidos, e são como

uma corda enrolada em torno de um tubo imaginário. Nas folhas as ligações de hidrogênio

entre um aminoácido e outro gera uma estrutura achatada e rígida. Nela, são envolvidos

entre 5 a 10 resíduos e podem ser paralelas ou antiparalelas. Já as voltas são as estruturas

responsáveis pela inversão da direção da cadeia polipeptídica, e normalmente envolvem

de 3 a 4 resíduos [2].

A diferença entre a estrutura secundária e a terciária é que a secundária é determi-

nada pela interação estrutural de curta distância de aminoácidos e a terciária pela longa

distância, como por exemplo interações hidrofóbicas.

A estrutura terciária é equivalente à sua disposição tridimensional, ou seja, é a

maneira com que as estruturas secundárias estão arranjadas no espaço 3D. É a partir

dessa conformação que as atividades biológicas são atribuídas às proteínas. Proteínas

constituídas por várias cadeias polipeptídicas são chamadas por subunidades.

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

tura quaternária.

2.1.2 Modelos de representação de energia

Uma vez que que os métodos tradicionais, como a cristalograĄa de raio X e a res-

sonância nuclear magnética (RNM), que determinam a estrutura tridimensional de uma

proteína são caros e lentos, algoritmos de otimização computacional foram desenvolvi-

dos como uma tentativa de reverter esse problema. Os métodos computacionais para o

problema de PSP são 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 otimização que aborda primeiramente a especiĄcação da funcão de mi-

nimização e depois a escolha do algoritmo de busca. A grande diferença nessa modelagem

é que ela não utiliza de nenhum conhecimento prévio, ou seja, utiliza apenas a sequência

de aminoácidos como entrada no algoritmo. Ela possui três modelos de representação de

energia, que são: 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 aminoácido é posicionado,

não sendo necessário representar a estrutura interna de cada resíduo e mesmo assim ainda

consegue preservar interações polares entre os indivíduos da malha. Além disso ele possui

um baixo custo computacional. Esse foi o modelo de representação de energia utilizado

no algoritmo estudado.

2.1.2.1 Modelo lattice hidrofóbico-polar (HP)

O modelo HP foi criado por Lau and Dill [18] em 1989, possui uma representação

simpliĄcada de uma proteína e se baseia na hidrofobicidade dos aminoácidos para realizar

a representação computacional.

Ele utiliza malhas que podem ter duas ou três dimensões. O algoritmo estudado

utiliza o modelo HP-2D, que possui duas dimensões. Nele, uma proteína é composta por:

P, aminoácidos polares (hidrofílicos) que interagem facilmente com o solvente que é a água;

H indica resíduos hidrofóbicos, ou seja, que não interagem com solvente. Os aminoácidos

hidrofóbicos tendem a se mover para o núcleo da estrutura enquanto os hidrofílicos tendem

a se mover para a superfície.

2.1.3 Funções de energia

2.1.3.1 Energia de Lau e Dill

Essa energia é muito utilizada no modelo HP. Ela se baseia na quantidade de

aminoácidos hidrofóbicos vizinhos não consecutivos presentes na malha. Ela é uma energia

clássica, e muito utilizada em diversos trabalhos encontrados na literatura. Essa energia

de conformação é obtida considerando as interações H-H de aminoácidos não conectados

e é dada pela seguinte equação:

E =Ñ𝑖𝑗Σà(𝑟i𝑟j)

Ñ: Assume o valor de 1 se os aminoácidos forem do tipo H, e 0 caso contrário;

à: Essa função assume o valor -1 se os aminoácidos ri e rj forem não conectados,

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

As linhas pontilhadas da Figura 1 indicam os aminoácidos hidrofóbicos vizinhos

não consecutivos na malha. Nela, o valor de energia é -2.
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Figura 1 Ű Sequência de aminoácidos (P-P-P-H-H-P-P-H-H-P)

Fonte: Autora própria (2023)

2.1.3.2 Energia simpliĄcada

Essa função de energia foi apresentada originalmente em 2013, no artigo de Zhang

[35], é utilizada no modelo HP e calcula a distância entre todos os aminoácidos hidro-

fóbicos não consecutivos presentes na malha. No entanto, não é fácil identiĄcar os dois

aminoácidos hidrofóbicos que sejam consecutivos ou não consecutivos, então é utilizado

um cálculo para encontrar a energia através da matriz de distância.

Para este cálculo é necessário considerar os aminoácidos em coordenadas carte-

sianas, sendo assim, um aminoácido hidrofóbico é representado por um ponto (x, y).

Para cada ponto cartesiano se calcula a distância euclidiana entre todos os outros pontos

hidrofóbicos. Os resultados devem estar armazenados em uma matriz de distância para

depois serem calculadas a soma dos valores da matriz triangular, superior ou inferior, para

encontrar a energia simpliĄcada. A energia de conformação é dada pela seguinte equação:

E𝑠 =Σ𝑑(𝑟i𝑟j)

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

aminoácidos ri e rj.
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Figura 2 Ű Sequência de aminoácidos (H-P-P-H-P-H-P-H)

Fonte: Autora própria (2023)

Considerando a Figura 2, os pontos onde os aminoácidos hidrofóbicos estão aloca-

dos nas seguintes coordenadas: p1(0,2), p2(2,0), p3(3,1) e p4(5,1). A matriz de distância

obtida (Figura 3) foi:

Figura 3 Ű Matriz de distância

Fonte: Autora própria (2023)

Com esses resultados, o cálculo da energia simpliĄcada será:

Es = 2*3.16 + 5.09 + 2.82 + 1.14 + 2 = 17.37.

Após o cálculo da matriz de distância, o valor da energia é 17.37.

Essa energia de Zhang é mais recente que a energia de Lau e Dill, portanto, não

existem muitos trabalhos que mostrem o seu desempenho no Algoritmo Evolutivo. Por

essa razão, essa energia foi aplicada no Algoritmo Evolutivo 2D-HP para o problema de

proteína a Ąm de analisar/comprovar sua eĄciência em encontrar boas soluções.

Na Seção 2.2 serão apresentados os principais fundamentos do Algoritmo Evolutivo

encontrados na literatura.

2.2 Algoritmos Evolutivos

A Computação Evolutiva (CE) é um ramo de pesquisa que tem sido cada vez mais

utilizado, pois com ela é possível criar algoritmos que encontrem soluções de problemas

que ainda não foram encontrados por outras técnicas computacionais e foi por meio dela
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que se originou os Algoritmos Evolutivos (AE), que são métodos considerados simples.

Estes métodos utilizam a Teoria da Evolução e Genética e podem ser escritos em poucas

linhas de código. Os AEs eram em seu início utilizados como ferramentas de modelagem

e simulação computacional, mas conforme o acesso aos computadores foi aumentando, e

essas técnicas de otimização começaram a ser mais utilizadas. Neles, o número de iterações

necessárias para obter uma solução na maioria dos casos, é menor do que outras técnicas

de busca e otimização, pois eles trabalham com conjuntos de soluções, ao contrário das

outras. [13]

Três abordagens de AEs foram criadas: a programação evolutiva (PE), as estra-

tégias evolutivas (EE) e os algoritmos genéticos (AGs). Em todas elas, quando é dada

uma população de indivíduos, pressões do ambiente, ou seja, processos que favorecem

as melhores soluções encontradas, permitem que somente os mais aptos sejam seleciona-

dos. Dada uma função a ser otimizada, seja maximizada ou minimizada, primeiramente

escolhe-se um conjunto de soluções que sao criadas aleatoriamente. Todo esse conjunto é

avaliado de acordo com uma função que mede a qualidade das soluções candidatas e então

é atribuído um valor que calcula adequação de cada solução. Esse valor de adequação, ou

aptidão, é chamado Ątness . Depois que as melhores soluções são selecionadas com base

no Ątness , temos a criação de uma nova população através da aplicação de operadores

de recombinação e/ou mutação. [13]

A recombinação imita o processo de reprodução sexuada. Esse operador é aplicado

em duas ou mais soluções candidatas, que são chamadas pais, e resulta em duas ou

mais novas soluções, chamadas descendentes ou Ąlhos. A mutação é aplicada em uma

candidata a Ąm de gerar outra. Ao Ąnalizar os processos de seleção, recombinação e

mutação, e escolhida a candidata que possua a melhor solução qualiĄcada (que tenha o

melhor Ątness), comparando as novas candidatas com as candidatas da geração anterior,

para assumir um lugar na nova população. Caso ela não seja encontrada, esse processo

irá se repetir até que um número máximo de iterações seja obtido ou até ter encontrado

uma solução ótima. [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 Evolução de Darwin.

Para Holland, a evolução natural é um processo simples, poderoso e robusto. Com os AGs

é possível produzir soluções de qualidade, além de poder ser utilizado para achar soluções

computacionais em problemas de otimização.
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Figura 4 Ű Diagrama de Fluxo de um Algoritmo Genético

Fonte: Autora própria (2023)

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

• Primeiramente, escolhe-se uma população inicial;

• Avalia-se cada indivíduo produzindo uma medida de aptidão, ou Ątness;

• Em seguida, escolhem-se os indivíduos com melhor Ątness através do operador de

seleção;

• Novas soluções potenciais são formadas, quando há recombinação e mutação em

alguns indivíduos;

• São selecionados indivíduos sobreviventes para a próxima geração;

• Este processo é repetido até que tenha uma solução encontrada ou um número

máximo de iterações.
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O desempenho de AGs ainda pode ser melhorado utilizando a seleção elitista [12,

22], que é manter sempre o melhor indivíduo da geração atual na geração seguinte, ou

mesmo uma porcentagem dos melhores indivíduos. O AG também pode simplesmente

forçar a escolha do melhor indivíduo encontrado em todas as gerações do algoritmo.

Existe a seleção por classiĄcação [12,22], que utiliza determina a probabilidade de

seleção através das posições dos indivíduos quando ordenados de acordo com o Ątness.

Há também a seleção por torneio: em um subconjunto da população com k indiví-

duos é sorteado e os melhores indivíduos desse grupo são selecionados para decidir qual

irá reproduzir. Nela, não é necessário um conhecimento global da população. [29,33]

2.2.1.1 Seleção

O processo de seleção se baseia no princípio da seleção natural, ou seja, apenas

os indivíduos mais aptos de uma espécie conseguem sobreviver. Eles são aqueles que

herdaram as características mais adequadas para determinadas condições naturais. [7]

Existem vários métodos utilizados para selecionar esses indivíduos considerados aptos,

sendo alguns deles:

Seleção por classiĄcação: Todos os indivíduos de uma população são ordenados

pelo seu valor de aptidão, assim sua probabilidade de escolha é atribuída através da posição

que cada um ocupa.

Seleção elitista: Nesta forma de seleção existe uma taxa de preservação dos

melhores indivíduos, que são copiados para a próxima geração.

Seleção por torneio: Um número n de indivíduos de uma população é escolhido

aleatoriamente. Depois, o indivíduo que possuir o melhor valor de aptidão entre o grupo

é selecionado para gerar uma nova população.

A Figura 5 demonstra uma seleção por torneio de 2. Sendo que, 4 indivíduos foram

escolhidos de forma aleatória, onde 2 são ganhadores (que possuíam o melhorĄtness) gerar

o próximo indivíduo.

Figura 5 Ű Representação da seleção por torneio

Fonte: Autora própria (2023)
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Seleção por roleta: Os indivíduos de uma população são escolhidos através do

sorteio de uma roleta, ou seja, cada indivíduo é representado na roleta pelo seu valor de

aptidão. sendo assim, os indivíduos com um valor alto de aptidão irão possuir uma porção

maior da roleta (Figura 6). A roleta deve ser girada um número de vezes igual ao tamanho

da população, e serão escolhidos os da próxima geração, aqueles sorteados na roleta.

Figura 6 Ű Representação da Seleção por roleta.

Fonte: Autora própria (2023)

2.2.1.2 Cruzamento

O cruzamento é um processo que possibilita a mistura de genes de indivíduos,

ou seja, a junção de material genético de um indivíduo de gerações anteriores em novos

indivíduos, e isso ocorre através da reprodução sexuada.

Existem vários tipos de operadores de cruzamento, a seguir serão 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 posição P do pai1 e a posição P + 1 do pai2, gerando assim um novo Ąlho. Neste

método é comum os pais gerarem dois Ąlhos. A Figura 7 demonstra um exemplo deste

método de cruzamento.
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Figura 7 Ű Representação do cruzamento de um ponto

Fonte: Autora própria (2023)

Cruzamento de dois pontos: Diferente do cruzamento de um ponto, nesse tipo

de cruzamento são escolhidos dois pontos P1 e P2 da cadeia do cromossomo aleatoriamente

e são copiados uma parte dos genes de cada pai, com base nos dois pontos de corte

selecionados gerando assim, dois novos Ąlhos. A Figura 8 demonstra um exemplo deste

método de cruzamento.

Figura 8 Ű Representação do cruzamento de dois pontos

Fonte: Autora própria (2023)

Cruzamento uniforme: Nesse tipo de cruzamento, representado na Figura 9, os

Ąlhos são gerados através de uma máscara binária gerada aleatoriamente. Na criação do

cromossomo, todas as posições dessa máscara são percorridas e quando o valor de uma

posição for 0, o gene do pai1 é copiado, caso o valor seja 1, o gene do pai2 é copiado.
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Figura 9 Ű Representação do cruzamento uniforme

Fonte: Autora própria (2023)

2.2.1.3 Mutação

A variabilidade genética ocorre através da mutação. Nela, há alterações na estru-

tura de um gene de um indivíduo sorteado aleatoriamente com uma determinada proba-

bilidade de mutação. Sendo assim, vários indivíduos de uma nova população podem ter

um de seus genes alterado aleatoriamente.

Mutação genética: Alterações que afetam um único gene, que originam novas

versões dos genes. Essa condição pode produzir novas características nos portadores da

mutação. Os seus tipos são: substituição, inserção e deleção. [7]

Mutação genética por substituição: Nesse tipo de mutação genética, um gene

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

Figura 10 Ű Representação da mutação por substituição

Fonte: Autora própria (2023)



Capítulo 2. Referencial Teórico 20

Na próxima seção serão mostrados trabalhos cientíĄcos que conĄrmam a relevância

de se ajustar os parâmetros do Algoritmo Evolutivo, a Ąm de se obter melhores resultados.

2.3 Trabalhos relacionados

Nesta seção serão apresentados alguns trabalhos que visam analisar diferentes pa-

râmetros de um AE e a importância de realizar os ajuste deste parâmetros, dando enfoque

na seleção por torneio. Existem outros trabalhos que também possuem esse objetivo, po-

rém, estes artigos apresentados a seguir possuem semelhança com o presente projeto,

ainda que tratem de outros problemas.

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

Case of Cultivation Process Modeling.

Neste artigo, foi feita uma investigação da inĆuência do tamanho da população no

desempenho do Algoritmo Genético (AG) e Otimização de Colônias de Formigas (ACO)

para um problema de identiĄcação de parâmetros. Sua conclusão foi que, apesar de en-

contrar bons valores de parâmetros não seja uma tarefa simples e que requer experiência

humana, bem como tempo, uma boa seleção dos parâmetros do algoritmo melhora o

tempo de computação e também a precisão da solução. [24]

2. Comparative Review of Selection Techniques in Genetic Algorithm

Neste artigo são comparadas diversas técnicas de seleção, utilizando um AG com

o objetivo de fazer um estudo sobre a importância da identiĄcação da técnica de seleção

apropriada. É enfatizado o quanto o processo de seleção desempenha um papel importante

na resolução da convergência prematura que se pode ocorrer, devido à falta de diversidade

na população. Portanto, a seleção da população em cada geração é muito importante. Na

sua conclusão observou-se que a seleção por torneio tem melhor desempenho do que outras

técnicas em termos de taxa de convergência e complexidade de tempo. [29]

3. Comparative Study of Different Selection Techniques in Genetic Algorithm

Neste artigo, seis tipos de estratégias de seleção foram descritas, utilizando um

AG com o objetivo de encontrar a solução ótima, comparando o desempenho e o número

de gerações de cada uma das seleções. Algumas das técnicas utilizadas foram: seleção por

roleta, seleção por classiĄcação, seleção por torneio e seleção por elitismo. Sua conclusão

foi que, apesar de todos os métodos de seleção possuírem o mesmo objetivo, eles se diferem

na maneira como os indivíduos mais aptos serão escolhidos, logo, alguns métodos são mais

robustos do que outros. Por isso, é importante a escolha de um método que seja satisfatório

e viável 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 diĄ-

culdades em resolver problemas de otimização, neste artigo foi proposto um novo algoritmo

evolutivo usando uma estratégia de seleção um por um, numa tentativa de solucionar esse

problema. Nesse tipo de seleção, quando um indivíduo é selecionado, os outros são excluí-

dos através de uma técnica de nicho, garantindo a diversidade da população, na qual a

similaridade entre os indivíduos é avaliada por meio de um indicador de distribuição. 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 otimização 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 não elitista, com o método de seleção por torneio

com o objetivo de buscar uma convergência mais segura das soluções obtidas. A sua

conclusão foi que, com os resultados obtidos, nota-se que aumentar o tamanho do torneio

melhora o desempenho do AE. [11]

2.4 Considerações Ąnais

Neste capítulo foram apresentados conceitos importantes no contexto do problema

de predição de estrutura de proteínas, bem como foram descritos os principais funda-

mentos do algoritmo de otimização computacional utilizado neste trabalho: o Algoritmo

Evolutivo. Finalizando o capítulo, mostrou-se alguns artigos cientíĄcos que conĄrmam a

relevância do estudo dos parâmetros do Algoritmo Evolutivo, e o quanto ajustes nestes

parâmetros podem inĆuenciar em bons resultados, enfatizando na análise da seleção por

torneio.
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3 Metodologias e Resultados

Neste capítulo serão apresentados os resultados obtidos do Algoritmo Evolutivo

implementado para o problema de predição de proteínas. A função objetivo aplicada neste

AE foi a energia simpliĄcada e as soluções obtidas foram comparadas com o artigo de

referência [3], que usou a mesma função de energia com modelo HP-2D, com a diferença

de aplicá-la no Algoritmo de Colônia de Formigas.

Cada indivíduo da população do AE desenvolvido foi representando por uma

sequência de aminoácidos, classiĄcados como hidrofóbicos (H) ou polares (P), que são

posicionados em coordenadas especíĄcas em uma malha 2D. Logo, cada proteína tem um

conjunto de indivíduos que representam as diferentes possibilidades de posicionamento

dos aminoácidos. Por exemplo, um indivíduo pode ser a sequência: P-P-P-H-H-P-P-H-

H-P, onde cada aminoácido tem uma posição diferente em um plano cartesiano, e deste

modo, cada proteína pode ter inúmeras soluções distintas, dependendo das posições de

cada um dos aminoácidos da proteína.

Neste trabalho, foram feitas 10 execuções do AE para cada conĄguração utilizando

a energia simpliĄcada, tendo como referência os resultados de um estudo sobre as fun-

ções de energia com modelo HP-2D [3], onde foram variados os números de indivíduos

e gerações, sendo N o tamanho da proteína; ES a melhor energia encontrada no artigo

de referência; E a melhor energia encontrada; P a pior energia encontrada; M a média

aritmética das melhores energias encontradas; D o desvio padrão das melhores energias

encontradas; T a média aritmética do tempo (em segundos) de execução do algoritmo

das melhores energias encontradas.

Os parâmetros utilizados nesse AE que não foram alterados, ou seja, que se man-

tiveram Ąxos em todos os experimentos são: cruzamento, taxa de cruzamento, mutação,

taxa de mutação 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 gerações; o tipo de mutação utilizada foi: de 1 ponto; a taxa de mutação utilizada

foi: 5% e 30% de forma incremental durante as gerações. Foi utilizado elitismo, com uma

taxa de 50%.

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

memória, utilizando a linguagem de programação C.

Primeiramente, os testes foram feitos com a seleção de torneio de 2. As conĄgura-

ções utilizadas foram número de indivíduos = 100, e o de gerações = 500.
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Figura 11 Ű Resultados 1 (torneio = 2; nº de indivíduos. = 100; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

A proteína de tamanho 18 foi a única em que o resultado alcançado foi igual ao

do artigo de referência e isso é um indício que é promissor alterar a forma de seleção. Em

todas as outras proteínas o menor resultado foi maior do que a do artigo de referência.

Nos próximos experimentos, a forma de seleção foi alterada para torneio de 3, com o

objetivo de aumentar a probabilidade dos pais selecionados aleatoriamente possuírem um

bom valor de aptidão, e as conĄgurações utilizadas também foram número de indivíduos

= 100, e o de gerações = 500.

Figura 12 Ű Resultados 2 (torneio = 3; nº de indivíduos = 100; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 12, apenas a proteína de tamanho 18 alcançou o resultado esperado

novamente, mas desta vez em todas as execuções. Na proteína de tamanho 26, o menor

resultado foi o 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 proteína de tamanho

30, o seu menor resultado e desvio foram melhores que o da tabela de resultados 1. Na

proteína de tamanho 39, o menor resultado foi melhor que o da tabela de resultados 1,

mas o seu desvio foi pior. Na proteína 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 proteína 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 proteína de tamanho 18 alcançou o resultado esperado, isso é um indi-

cativo que é promissor aumentar o número de torneio novamente. A forma de seleção dos

próximos testes foi alterada para torneio de 4.

Figura 13 Ű Resultados 3 (torneio = 4; nº de indivíduos = 100; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 13, a proteína de tamanho 18 o resultado esperado foi alcançado em

todas as execuções. Na proteína de tamanho 26 o menor resultado foi melhor que a do

artigo de referência e o seu desvio foi menor do que o da Figura 12, indicando que os

resultados foram mais consistentes. Entretanto, na proteína de tamanho 30, o menor

resultado foi o mesmo do da tabela anterior, mas o seu desvio foi menor. Nas proteínas

de tamanho 39 e 42, o menor resultado e o desvio foram melhores do que o da tabela

anterior. Na proteína 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 seleção e o número

de gerações e aumentando somente o número de indivíduos.

A conĄguração utilizada nos resultados abaixo foi: número de indivíduos = 200 e

o de gerações = 500.
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Figura 14 Ű Resultados 4 (torneio = 4; nº de indivíduos = 200; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 14, a proteína de tamanho 18 alcançou novamente o resultado esperado

em todas as execuções. Na proteína de tamanho 26 o menor resultado foi maior do que

o da Figura 13, mas o seu desvio foi menor, o que signiĄca que os resultados foram mais

consistentes. A proteína de tamanho 30 também alcançou o resultado esperado, apesar

do seu desvio ter sido maior do que o da tabela anterior. Na proteína 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 proteína de tamanho 42, o

menor resultado foi pior do que o da tabela anterior, mas o seu desvio foi melhor. Na

proteína de tamanho 49, ambos menor resultado e desvio foram melhores do que os da

tabela anterior.

Foi dada continuidade nas execuções utilizando as conĄgurações: número de indi-

víduos = 300 e o de gerações = 500, com o objetivo de aumentar a variabilidade genética

da população.

Figura 15 Ű Resultados 5 (torneio = 4; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 15, novamente em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou

o resultado esperado. Na proteína 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 referência. A

de tamanho 39 alcançou o resultado o esperado e o seu desvio também foi menor que o da

tabela anterior. As proteínas de tamanho 30, 42, 49 não alcançaram o resultado esperado

mas os seus desvios foram menores que o da tabela anterior, que signiĄca que o resultado

foi mais homogêneo.

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

para dar continuidade nos testes aumentando somente o número de indivíduos.

A próxima conĄguração utilizada foi: número de indivíduos = 400 e o de gerações

= 500.

Figura 16 Ű Resultados 6 (torneio = 4; nº de indivíduos = 400; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 16, em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou o resultado

esperado. Na proteína de tamanho 30, o resultado esperado foi alcançado, e o seu desvio

foi menor do que o da tabela de resultados 5. Nas proteína 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 consistência nos resultados. Na proteína de tamanho 42, ambos menor

resultado e desvio foram maiores do que os da tabela anterior. Na proteína de tamanho

49, apesar do menor resultado ter sido melhor do que o da tabela anterior, o seu desvio

foi maior.

Os melhores resultados obtidos foram com as conĄgurações de: número de indiví-

duos = 300 e o de gerações = 500. Por isso, nos próximos testes o número de indivíduos

foi mantido, alterando apenas o número de gerações, já que o número de gerações anterior

não foi suĄciente pra alcançar o resultado esperado.

Na Figura 17, as conĄgurações utilizadas foram: número de indivíduos = 300 e o

de gerações = 600.
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Figura 17 Ű Resultados 7 (torneio = 4; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 600)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 17, outra vez em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou

o resultado esperado. Na proteína de tamanho 26, o menor resultado foi o mesmo que

o da Figura 16, mas o seu desvio foi maior, o que signiĄca que os seus resultados não

convergiram da maneira esperada. Na proteína de tamanho 30, o resultado esperado foi

alcançado, mas o seu desvio também foi maior do que o da Figura 16. Na proteína de

tamanho 39, o menor resultado foi melhor do que o da tabela de seu anterior, mas o seu

desvio também foi maior. Na proteína 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 número

de gerações até 1000, e não obtivemos uma melhora nos resultados, as melhores energias

Ącaram maiores do que todas as anteriores.

Os melhores resultados obtidos foram com as conĄgurações de: número de indiví-

duos = 300 e o de gerações = 500 utilizando torneio de 4, logo, as próximas execuções

utilizaram essas conĄgurações, alterando a forma de seleção para torneio de 5. Com isso,

podemos avaliar que quanto maior o número de gerações, há uma chance de perdermos

indivíduos com alta aptidão a cada nova geração. Nas próximas execuções as conĄgura-

ções utilizadas foram: número de indivíduos = 300 e o de gerações = 500, com a forma

de seleção de torneio de 5.



Capítulo 3. Metodologias e Resultados 28

Figura 18 Ű Resultados 8 (torneio = 5; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 500)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 18, novamente em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou

o resultado esperado. Na proteína de tamanho 26, o resultado foi melhor do que o do

artigo de referência. Na proteína de tamanho 30, o menor resultado foi maior que o da

tabela anterior, mas o seu desvio foi menor. Na proteína de tamanho 39, ambos menor

resultado e desvio foram maiores do que os da tabela anterior. Enquanto que, na proteína

de tamanho 42, ambos menor resultado e desvio foram menores do que os da tabela

anterior, que signiĄca que os resultados estão mais consistentes. Na proteína 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 seleção e o número de gerações, aumentando somente

o número de indivíduos. Abaixo, as conĄgurações utilizadas foram: número de indivíduos

= 300 e o de gerações = 600.

Figura 19 Ű Resultados 9 (torneio = 5; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 600)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 19, outra vez em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou

o resultado esperado. Na proteínas de tamanho 26, 30 e 39, os resultado foram alcançados,

mas os seu desvios foram maiores do que os da Figura 18. Na proteína de tamanho 42,
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o menor resultado foi bem próximo ao do artigo de referência, e também menor do que

o da tabela anterior, e o seu desvio também foi menor. Entretanto, proteína 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 número de indivíduos. Abaixo, as conĄgurações utilizadas foram: número de

indivíduos= 300 e o de gerações = 700.

Figura 20 Ű Resultados 10 (torneio = 5; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 700)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 20, em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou o resultado

esperado. Na proteína de tamanho 26 o menor resultado foi melhor do que a do artigo de

referência, e o seu desvio também foi menor que o da Figura 19. Nas proteína 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 não foram promissores, a forma de seleção dos próximos testes

foram alteradas para torneio de 6 utilizando as conĄgurações número de indivíduos = 300

e o de gerações = 600, pois com elas foram obtidas energias mais próximos do artigo de

referência.
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Figura 21 Ű Resultados 11 (torneio = 5; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 600)

Fonte: Autora própria (2023)

Na Figura 21, novamente em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou

o resultado esperado. Nas proteínas de tamanho 26, 30 e 39 os resultado foram alcançados,

mas os seu desvios foram maiores do que os da Figura 20. Na proteína de tamanho 42,

o resultado alcançado foi menor do que o do artigo de referência, apesar do desvio ter

sido maior do que o da tabela anterior. Embora que, na proteína de tamanho 49, o menor

resultado não foi alcançado, 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 signiĄcativa a cada vez que a forma de seleção foi

alterada. Com isso, a forma de seleção dos próximos testes foram alteradas para torneio

de 7 utilizando as conĄgurações número de indivíduos = 300 e o de gerações = 600.

Figura 22 Ű Resultados 12 (torneio = 7; nº de indivíduos = 300; nº de gerações = 600)

Fonte: Autora própria (2023)

Novamente, em todas as execuções a proteína de tamanho 18 alcançou o resultado

esperado. Nas proteínas de tamanho 30 e 39 os resultado foram alcançados, mas os seu

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

tabela anterior.

3.1 Considerações Ąnais

Neste capítulo foram apresentados como foram obtidos os resultados dos experi-

mentos realizados com AE no modelo 2D-HP aplicando como função objetivo a energia

simpliĄcada.

Pode-se observar que aumentar o tamanho da população no AE signiĄca aumentar

a variabilidade genética da população, pois quanto maior ela for, maior a chance de ser

diversiĄcada. Portanto, com uma população grande há uma maior probabilidade de se

gerar um indivíduo forte, isto é, que tenha chance de estar mais bem adaptado ao meio e

com uma boa carga genética. Apesar disso, populações muito grandes necessitam de um

esforço computacional maior, por isso este limitante deve ser considerado na deĄnição do

tamanho populacional.

Outro ponto importante é o número de gerações, que representa um dos critérios

de parada de um AE, pois é ele quem deĄne o número máximo de ciclos de evolução.

Um número muito pequeno de gerações pode causar um desempenho ruim, pois o ciclo

evolutivo acaba sendo muito curto, podendo levar a uma convergência prematura e não

chegando à soluções esperadas. Por outro lado, ciclos grandes demandam um tempo maior

de processamento e também podem causar a perda de diversidade, ou seja, não ocorrer

uma melhora signiĄcativa na solução com o aumento das gerações.

Na seleção por torneio de N, temos que, N indivíduos devem ser escolhidos de forma

aleatória, e os dois que possuírem os melhores valores de aptidão serão os pais selecionados

para gerar uma nova população. A partir dos experimentos realizados, pode-se notar que

um torneio pequeno diminui a probabilidade de encontrar bons indivíduos, sendo assim,

aumentar o torneio signiĄcou aumentar as chances de encontrar pais que possuam bons

genes e, consequentemente, melhorar a próxima geração. Foi importante ter um cuidado

ao escolher um N não tão próximo do tamanho da população, pois praticamente toda a

população seria escolhida neste caso.
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4 Conclusões

Neste Trabalho de Conclusão de Curso, o objetivo geral foi desenvolver um AE

voltado para o problema de predição de estrutura de proteínas, aplicando a energia sim-

pliĄcada como função objetivo, a Ąm de analisar quão bem este algoritmo se comportaria

com esta energia, uma vez que não foram encontrados trabalhos que relatassem este ex-

perimento. O o artigo de referência [3] utilizado foi aplicado com o Algoritmo de Colônia

de Formigas e mostrou bons resultados. O objetivo especíĄco foi realizar experimentos al-

terando alguns parâmetros do AE neste problema em questão: o tamanho da população,

o número de gerações e a forma de seleção (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 simpliĄcada para

o problema de predição de proteínas, comparando com o artigo de referência que aplicou

a mesma energia em um algoritmo diferente, alcançando o mesmo valor e até, em alguns

casos, melhores valores que o artigo de referência com o Algoritmo de Colônia de Formigas.

Focando o objetivo especíĄco deste trabalho, tem-se a conĄrmação da fundamen-

tação teórica apresentada na literatura, [11,20,29,33] a partir dos experimentos. Durante

o processo de aprimoramento dos parâmetros, percebeu-se que foi necessário aumentar a

população e o número de gerações, mas apenas isso não foi o suĄciente para alcançar os

melhores resultados. A Ąm de reĄnar os resultados obtidos, foi importante aumentar o N

da seleção por torneio, e deste modo, obteve-se as melhores soluções, ratiĄcando o que

aĄrma a literatura [11, 29, 33] sobre a importância da seleção por torneio e seus ajustes

no Algoritmo Evolutivo.
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