ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTIOBJETIVO PARA ALINHAMENTO
MULTIPLO DE SEQUENCIAS BIOLOGICAS

Margarita Ramona Ruiz Olazar

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO DOS
PROGRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS
NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS
EM ENGENHARIA ELETRICA.

Aprovada por:

o e o m —

= el

- R |':-I.I|'.'-Elll|r'-H-."-.'hl.ll'i:'-'-ll3|".]1:"'i.:- %

A Bl

Frof, Amil Brava D,

" Prad. All T Rivern Davi b, 0.5z,

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
ABRIL DE 2007



OLAZAR, MARGARITA RAMONA
RUIZ

Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo
para Alinhamento Multiplo de Seqii€ncias
Biologicas [Rio de Janeiro] 2007

XV, 116 p. 29,7 cm (COPPE/UFRJ,
M.Sc., Engenharia Elétrica, 2007)

Dissertagao - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, COPPE
1. Algoritmos Evolucionarios Multi-
objetivo.
2. Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias.

I. COPPE/UFRJ 1I. Titulo ( série )

il



A minha mie e a meu pai’ por ter me concientizado da importancia

pelo estudo e por suas incomensuraveis ensinangas.

il



AGRADECIMENTOS

A Deus, por todas as oportunidades e béng¢dos na minha vida.

A minha familia que sempre acreditou no meu potencial e me deu seu apoio
incondicional em todos os momentos de minha existéncia. A minha mée, meus irmaos
e irmas, meus sobrinhos e sobrinhas, por me dar sempre a forca e o alento necessarios

nestes dois anos longe de casa.

Ao professor Eugenius Kaszkurewicz, quem me acolheu como sua orientada e
possibilitou que a minha experiéncia de viver dois anos em fun¢do do mestrado fosse a
mais proveitosa possivel. Agradeco-te pelo inestimavel apoio e pela dedicagdo do seu

tempo determinantes para o sucesso deste trabalho.

Ao professor Benjamin Baran, quem com sua forma tdo simples e humilde
sempre foi o principal modelo a seguir desde os tempos da graduagdo e foi o motivador
pelo qual tive a ousadia de tentar este mestrado. Gragas por seu constante apoio e

motivacao e pelos ensinamentos como mestre € Como amigo.
Ao professor Amit Bhaya, pela ajuda e apoio nestes dois anos de pesquisa.

A minha grande amiga Jinia, quem com sua incondicional amizade esteve a
meu lado nos maus e bons momentos e tornou minha estada no Rio de Janeiro muito

mais agradavel. Amizade para toda a vida.

A meus amigos, do NACAD - Nucleo de Atendimento de Computagdo de Alto
Desempenho, do Laboratério de Controle e do Laboratério de Poténcia, por sua cordial

acolhida, amizade e ajuda nos momentos dificeis desta pesquisa.

A Universidade Federal do Rio de Janeiro, e em especial ao Programa de
Engenharia Elétrica da COPPE por ter contribuido para minha formagao e ter recebido

e dado oportunidade a uma estudante paraguaia.

A CAPES pelo fundamental apoio financeiro para o cumprimento desta

pesquisa.

Meus sinceros agradecimentos!

v



Resumo da Dissertacdo apresentada @ COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M. Sc.)

ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTIOBJETIVO PARA ALINHAMENTO
MULTIPLO DE SEQUENCIAS BIOLOGICAS

Margarita Ramona Ruiz Olazar

Abril/2007

Orientadores: Eugenius Kaszcurewicz

Benjamin Baran Cegla

Programa: Engenharia Elétrica

Estudamos uma metodologia para Alinhamento Multiplo de Seqii€ncias
biologicas (MSA) usando Algoritmos Evoluciondrios Multi-objetivo (MOEAs). Este
método evolui uma dada populagdo de alinhamentos gradualmente, melhorando o
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com a funcdo “Soma de pares” utilizando a matriz de substituicdo de residuos
BLOSUMSG62 e a qualidade do alinhamento calculada com a fun¢do “Soma de pares”

utilizando a matriz de substituicdo de residuos PAM250.

Este problema, em geral, demanda tempo elevado de processamento, e a
implementacdo proposta pretende tirar proveito da computacdo de alto desempenho

uma vez que o programa ¢ executado em paralelo por varios processadores.

As vantagens da metodologia proposta ¢ que ela pode ser usada tanto para
seqiiéncias de proteinas como de DNA, além de apresentar a possibilidade de otimizar
diferentes func¢des objetivo, qualquer sejam estas. Os resultados obtidos demostram que
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In general, this problem demands a huge processing time; therefore, the
proposed implementation tries to benefit from high performance computation using
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efficient methods of optimization and can be used in MSA problems, when the problem
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CAPITULO

1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

As técnicas de resolucao de problemas baseados em computadores sdo hoje em
dia ferramentas fundamentais de tomada de decisdes. Existe uma ampla classe de
problemas e alguns deles muito complexos para os quais ndo se dispde ferramentas que

os resolvam com precisdo utilizando uma quantidade moderada de recursos.

Um dos campos onde este tipo de problemas complexos aparece em grande
numero ¢ da Biologia Molecular, que apresentou avancos muito significativos nas
ultimas décadas. No caso dos bidlogos, estes freqiientemente trabalham com uma
grande quantidade de informagdo, geradas a partir de experimentos em laboratério.
Dada a necessidade de manipular essa informagao, surgiu a Bioinformatica, que aplica
técnicas computacionais, matematicas e estatisticas para a analise de dados de interesse

biologico.

Um dos principais problemas dentro desta area é a comparagdo de seqiiéncias
moleculares de DNA ou Proteinas. A técnica mais freqiientemente usada para comparar
duas ou mais seqiiéncias de DNA ou proteinas consiste em sobrepor uma cadeia sobre
outra e procurar semelhancas e diferencas, esta operacdo ¢ formalmente denominada

alinhamento [SETUBAL & MEIDANIS, 1997].

Naturalmente, ¢ desejavel que para cada problema possamos encontrar a
solugdo Otima através de algoritmos exatos, entretanto as modelagens associadas a
grande parte dos problemas em Bioinformatica, ddo lugar a problemas NP-Completos
[WANG & JIANG, 1994; DELLA VEDOVA & BONIZZONI, 2001] e conseqiiente-
mente, devem ser abordados através de técnicas heuristicas. Ndo obstante, esta area ¢
especialmente atraente ja que a resolucdo destes problemas e a obtencdo de novos
mecanismos de solucdo tém impacto em, principalmente, duas areas: as Ciéncias da

Computacgao e a Biologia.



1.2 Motivacao

As ferramentas existentes para alinhamentos multiplos de seqiiéncias de DNA e
proteinas apresentam em geral boas respostas, mas ainda podem ser melhoradas.
Muitas vezes os bidlogos precisam fazer intervengdes manuais sobre os alinhamentos
para obter uma solucao que tenha sentido biolégico. Também, as vezes, ¢ necessario
que os bidlogos realimentem as ferramentas com diferentes pardmetros até que se
obtenha uma boa solugdo. E necessario entdo aperfeigoar os métodos existentes para

alinhamentos multiplos de forma que diminua o esforgo humano para resolvé-los.

Tradicionalmente, o Problema de Alinhamento de Seqiiéncias Biologicas ¢
formulado como um problema de otimizagdo de objetivo simples [ZHANG, C, 1997].
A Funcdo Objetivo (FO) mais popularmente utilizada é aquela que avalia a qualidade
do alinhamento estabelecendo uma pontuagdo em cada coluna do alinhamento e entdo,
procurando a melhor pontuacgdo possivel. Se a Funcdo Objetivo ¢ bem escolhida ou ¢é
uma medida precisa dessa qualidade, entdo esta aproximacao correspondente indica que
o alinhamento resultante ¢ o melhor por algum critério. No entanto, ndo existe uma
Fungdo Objetivo que possa ser considerada mais adequada para indicar que um
alinhamento ¢ preferido a outro, ou indicar que se trata do melhor alinhamento possivel

[NOTREDAME C., 2002].

Consideramos o problema de Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias (MSA)
como um problema que usualmente requer uma busca de solugdes que satisfagam de
forma simultdnea multiplos critérios de desempenho e objetivos, que podem ser
conflitantes. A Otimizacdo Multi-objetivo aborda problemas deste tipo, afim de
encontrar um conjunto de solugdes que representem um ‘“‘compromisso” entre esses

objetivos. [DEB K., 2001]

O uso de algoritmos eficientes reflete-se diretamente na qualidade das solugdes
que podem ser encontradas e na velocidade de execucdo. O que pretendemos ¢ ampliar
o numero de solugdes validas considerando fungdes que respondem bem ao calculo de
alinhamentos locais assim como globais. Para isto propomos aplicar Algoritmos
Evolucionarios Multi-objetivo (MOEA) de forma a encontrar um conjunto de

alinhamentos 6timos atendendo a diferentes FOs.



1.3 Revisao Bibliografica

A comparagdo de seqiiéncias ¢ uma operacdo muito importante para a analise de
seqiiéncias bioldgicas. Comparar seqii€ncias significa encontrar quais partes destas sdo
parecidas e quais sdo diferentes. Estas diferencas sdo determinadas fazendo o

alinhamento das mesmas.

O método de comparagdo visual utilizado nas primeiras pesquisas era muito
tedioso e a determinagdo da significancia dos resultados usualmente era intuitiva, até
que algumas aproximacgdes baseadas em computagdo e estatistica surgiram na década
de 60, [FITCH, 1966; NEEDLEMAN & BLAIR, 1969], mas foi em 1970 que
Needleman e Wunsh [NEEDLEMAN & WUNSH, 1970] desenvolveram um algoritmo
muito eficiente para comparar duas seqiiéncias baseando-se na programagao dinamica,
posteriormente outros algoritmos de muito sucesso e precisdo matematica para
alinhamento de duas seqiiéncias foram desenvolvidos [SANKOFF, 1975; SMITH &
WATERMAN, 1981].

Estes algoritmos baseados na programagdo dindmica garantem um alinhamento
matematico 6timo, mas o método ¢ limitado a um pequeno nimero de seqiiéncias
curtas ja que o poder computacional requerido para grandes alinhamentos é muito
grande. Para superar este problema, varias aproximagdes heuristicas foram
desenvolvidas conduzindo a uma enorme quantidade de programas usando diversos

algoritmos.

As maiorias das heuristicas para MSA usam uma aproximagdo progressiva,
onde o alinhamento multiplo ¢ construido gradualmente alinhando primeiro as
seqiiéncias mais proximamente relacionadas e sucessivamente agregando as mais
distantes, as distancias sdo proporcionadas pela constru¢cdo de uma arvore guia. Os
programas, CLUSTALW [THOMPSON JD, HIGGINS DG AND GIBSON TJ, 1994] e
MULTAL [TAYLOR, 1988] utilizam o algoritmo Neighbour-Joining para construir a
arvore guia, MULTIALIGN [BARTON & STERNBERG, 1987] e PILEUP(Wisconsin
Package v.8; Genetics Computer Group, Madison, WI) constroem a arvore guia usando
o método UPGMA [SNEATH & SNOKAL, 1973]. Aproximagdes progressivas tém
como vantagem a rapidez e simplicidade, mas sua principal desvantagem é que ndo

obtém bons alinhamentos locais e, portanto ndo sdo muito consistentes.



Outras alternativas de solugdo foram propostas, como o uso de modelos de
Cadeia de Markov (HMMs) [KROGH et al, 1994], que tenta encontrar
simultaneamente um modelo de alinhamento ¢ probabilidade de substituigdes,
insercoes ¢ delegdes que sdo auto consistentes tal como o programa de computador
“MSA” que propdoe uma solucdo limitada para 7 u 8 seqiiéncias como
maximo[LIPMAN, ALTSCHUL, KECECIOGLU, 1989] [GUPTA, KECECIOGLU
AND SCHAFFER, 1996].

Também o uso de métodos estocdsticos como Simulated Annealing
[ISHIKAWA ET AL., 1993] [AART & VAN LAARHOVEN, 1987], Gibbs sampling
[LAWRENCE et al., 1993] tentam encontrar alinhamentos 6timos ou quase 6timos. O
uso de Gibbs sampling foi 6timo para encontrar o melhor bloco de alinhamento

multiplo local sem gaps, mas sua aplicagdo com gaps nio € trivial.

Também muitas tentativas foram feitas usando estratégias iterativas, como
aplicacdes desenvolvidas usando Algoritmos Genéticos (AG), alguns sem muito
sucesso por ter uma velocidade de calculo muito lenta em comparagdo com as
heuristicas progressivas, mas capazes de encontrar um alinhamento multiplo 6timo
global em tempo razoavel. Esta aproximagao tem a vantagem que pode ser usada para
otimizar qualquer funcdo objetivo. [ZHANG, 1997; NOTREDAME E HIGGINS,
1996; ZHANG E WONG, 1997; HANADA, 2000; HORNG et al, 2004].

Lamentavelmente nenhuma destas aproximagdes prové solucdes completamente
satisfatorias, razdo pela qual novos métodos de solugdo sdo propostos por
pesquisadores. Existem modelos matematicos que se ajustam melhor a natureza destes
problemas, estes sdo conhecidos como otimizagdo com objetivos multiplos o multi-
objetivo. Considera-se que grande parte dos problemas do mundo real implicam na
otimizac¢do simultanea de varios objetivos que geralmente apresentam conflitos entre si;

o seja, a melhora de um deles conduz a deterioragdo de outro.

Estes modelos originam-se na ‘“Programacdo Evolutiva” (PE), idéias
apresentadas por Lawrence J. Fogel, que concebeu o uso da evolucdo simulada na
solugdo de problemas na década de 60 [FOGEL, 1964], e Peter Bienert, Ingo
Rechenberg e Hans-Paul Schwefel que desenvolveram um método de ajustes discretos
aleatorios inspirados no mecanismo de mutagdo que ocorre na natureza, esta técnica foi

denominada “Estratégias Evolutivas”. [RECHENBERG I., 1973] [BREMERMANN H.



J., 1962] [SCHWEFEL H. P., 1965]. Hoje em dia existem variantes em diversos
dominios de aplica¢do, um aporte muito importante foi feito por John H. Holland que
introduz os Algoritmos Genéticos (chamados originalmente planos reprodutivos) e sdo

a técnica evolutiva mais popular da atualidade. [HOLLAND, 1962, 1975].

Os Algoritmos Evolutivos (AE) sdo especialmente adequados para otimizagdo
Multi-objetivo. Desde a década de 80s, com o aumento do poder de computacdo, foram
desenvolvidos varios AE, capazes de buscar multiplas solu¢des “otimas” de forma
simultdnea. Na década de 90 estabeleceram-se como alternativas praticas, sendo
utilizados com sucesso na resolucdo de uma ampla variedade de problemas de
otimizagdo e busca de grande complexidade. No transcorrer dos anos, a Otimizagdo
Evolutiva Multi-objetivo tornou-se uma area importante de pesquisa e recebe cada vez

maior atengdo. [COELLO, 1999, 2001]

Com o uso cada vez mais estendido destes algoritmos em problemas reais de
otimizagdo e de complexidade crescente, foi necessario melhorar a efetividade deles.
Uma alternativa foi a incorporagdo de conceitos de paralelismo ao projeto destes
algoritmos, varios modelos de paralelizacdo foram desenvolvidos nesta area
demonstrando ser uma técnica efetiva [VAN VELDHUIZEN & LAMONT, 2000]
[BARAN & DUARTE, 2001] [ZITZLER & THIELE, 1999] [AZARM, REYNOLDS
& NARAYANAN, 1999] [VAN VELDHUIZEN, 1999] [ZITZLER, DEB & THIELE,
1999] [ANG & LI, 2001].

Recentemente alguns estudos aplicando Otimizacdo Multi-objetivo (MOP)
foram desenvolvidos para encontrar um conjunto de alinhamentos otimos, usando
objetivos e critérios diferentes [CANCINO W., 2003; CHELLAPILLA & FOGEL,
1999; ZWIR, 2002; SEELUANGSAWAT E CHONGSTITVATANA, 2005; CHENG
et al., 2005]. Esta heuristica estd em constante crescimento, pois € uma boa alternativa
de otimizacdo ja que proporciona eficacia e robustez na busca de um conjunto de

solugdes viaveis.

1.4 Objetivos

Existe um grande nimero de algoritmos evolutivos paralelos para otimizagao
multi-objetivo com muito bom desempenho em problemas reais de otimizagdo. O

objetivo deste trabalho é apresentar trés modelos de Algoritmos Evolutivos Multi-



objetivo paralelos para o alinhamento de seqii€ncias protéicas. Os resultados fornecidos
pelos algoritmos serdo avaliados usando métricas de desempenho usuais e comparando-

os com outros softwares popularmente utilizados na resolucdo de MSA.

As aplicagdes para resolver problemas de MSA em geral demandam um grande
tempo de processamento, nossa implementacdo pretende tirar proveito da
supercomputacdo ao permitir que o programa seja executado em paralelo por varios

processadores.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho apresenta no segundo capitulo os conceitos basicos da
comparagdo de seqiiéncias biologicas e as heuristicas mais utilizadas para sua
resolugdo. Apods, no capitulo trés apresentamos o problema de Otimizagdo Multi-
objetivo e a descricdo de alguns algoritmos. O método proposto para a resolugdo do
problema de MSA ¢ descrito no capitulo quatro. Finalmente, os experimentos e
resultados serdo mostrados no capitulo 5, assim como também as conclusdes e

trabalhos futuros.



CAPIiTULO

2

ALINHAMENTO DE SEQUENCIAS DE BIOMOLECULAS

No capitulo anterior apresentamos uma introducdo geral deste trabalho de
pesquisa, os objetivos procurados e a organizacao deste documento. Neste capitulo sera
abordado o problema do alinhamento de seqiiéncias, descrevendo alguns conceitos

importantes para o entendimento deste trabalho.

2.1 O problema da comparacao de Seqiiéncias

Este ¢ atualmente um dos problemas mais importantes da biologia
computacional, dado o numero e diversidade de seqiiéncias existentes ¢ dada a
freqiiéncia com que ele precisa ser resolvido diariamente. A comparagdo de seqiiéncias
de genomas de organismos ¢ uma das aplicagdes computacionais mais utilizadas por
bidlogos moleculares. A descoberta de homologia entre seqiiéncias de uma proteina ou
familias de proteinas freqlientemente traz as primeiras pistas a respeito da fungao de um

novo gene seqiiénciado.

O alinhamento de seqiiéncias bioldgicas ¢ uma operacdo basica em
Bioinformatica, por servir de suporte pra outros processos como, por exemplo, a
determinagdo da estrutura tridimensional das proteinas e analises filogenéticas. O
processo de evolucdo continuamente re-utiliza (ou duplica) estruturas que dao certo.

“Biologia ¢ baseada em enorme redundéancia” (R. Doolittle).

2.1.1 Alinhamento de seqiiéncias

Uma forma de fazer a comparacao de seqiiéncias ¢ mediante o alinhamento das
mesmas. Um alinhamento de duas seqiiéncias é obtido inserindo espagos (dentro ou nos

extremos da seqiiéncia) e entao localizando as duas seqiiéncias resultantes uma acima



da outra, tal que cada carater ou espaco na seqii€ncia oposta seja Unico na outra
cc 9

seqiiéncia, a Figura 2.1 mostra dois alinhamentos. O espaco ou carater nulo inserido

¢ conhecido como gap ou buraco. As seqiiéncias devem ter o mesmo comprimento.

SEQl a ¢ g t g c SEQ 1 a ¢ g t g
| . | .
SEQ2 a a - t g c SEQ 2 a - a t g

Figura 2.1: Alinhamento de duas seqiiéncias

2.1.2 Tipos de Alinhamento

e Alinhamento Global: As seqiiéncias sdo alinhadas de um extremo ao outro,

sobre seu comprimento total, dando origem a apenas um resultado.

o Alinhamento Local: procura-se alinhar apenas as regides mais conservadas
entre seqiiéncias, independente da localizagdo relativa de cada regido em sua
seqiiéncia. Dessa forma, o alinhamento resulta em uma ou mais regides

conservadas entre as seqiiéncias.

2.2 Descriciao da representacio utilizada neste trabalho.

Uma molécula de DNA pode ser descrita completamente se a seqiiéncia de
nucleotideos que a compdem for conhecida, e no caso das proteinas se for conhecida a
seqiiéncia de aminoacidos que a compdem. A determinacdo da seqiiéncia exata chama-

se sequenciamento desta molécula.

Cada nucleotideo pertencente a seqiiéncias de DNA ¢ representado por uma das
quatro letras de um alfabeto que chamamos alfabeto base das sequiéncias de DNA,
definido como Apna= {A, C, G, T}.

Cada aminoécido pertencente a seqiiéncia de Proteinas é representado por uma
das vinte letras do alfabeto que chamamos alfabeto base das sequéncias de proteinas,
definido como: Aproteinas = {A, C, D, E, F, G, H, L K, L, M, N, P, Q,R, S, T, V, W, Y}.



Chamamos de base cada letra (nucleotideo ou aminoacido) do alfabeto de

seqliéncias de DNA ou Proteinas que compdem «pna OU eAproteinas TESPECtivamente.

r

Um alinhamento de seqiiéncias de DNA ou proteinas ¢ obtido introduzindo
espacos dentro ou nos extremos das seqii€ncias a serem alinhadas, de forma que a
ordem das bases em cada seqiiéncia seja preservada e as seqiiéncias tenham o mesmo

comprimento.

Exemplo 2.1: Sejam duas seqiiéncias GLISVT e GIVT um possivel

alinhamento ¢é:

Ao espaco introduzido ‘- chamaremos gap e a cada caracter que compoe as
seqliéncias alinhadas chamaremos subunidade. Entdo cada subunidade é uma base

(letra do Apna OU Aproreinas) OU UM gap € estes pertencem a um alfabeto que chamaremos
Alfabeto estendido 4', que ¢ definido como A’ = Apna U {*-‘} ou A’ = Aproteinas U
{G _‘ } .

. A . 1 2
Formalmente, dado um conjunto de 7 seqiiéncias, X ', X*,..., X"

onde:

i i
Denotamos X; € o4, ou X; €Ay

roteinas

onde I<i<n e 1<j<m, e m,éocomprimento da seqiiéncia i.



Definicdao 2.1: Alinhamento de n seqiiéncias.
O alinhamento de # seqiiéncias X', X?,..., X" denotado como S'#S°#..#S",

onde # representa a operacdo de alinhamento, satisfaz as seguintes condi¢des:

1. Todas as seqiiéncias t€ém o mesmo comprimento m, onde m > max{m,}.
I

2. A ordem das bases na seqiiéncia ¢ preservada no alinhamento.

3. Nao existe, no alinhamento uma coluna na qual todas as subunidades sdo
gaps.

Entdo o alinhamento resultante pode ser visto como uma matriz A de n linhas

por m colunas.

S' = s s .. s,
o
S* = s s s>
o
o
S" = s§' s S

onde S} € «4' ¢ chamada subunidade (incluindo os gaps) e 1<i<ny 1<j<m

e | indica a correspondéncia de subunidades na mesma coluna.

2.3 Esquema de Valora¢ao para um Alinhamento de

duas Seqiiéncias.

Considerando o modelo descrito anteriormente para obter um alinhamento,
podemos definir um esquema de valoracdo como método de medida de sua
6timalidade, esta valoragdo ¢ um numero real. Um alinhamento de duas seqiiéncias

pode ser visto como uma matriz A = [S' ST

10



A cada coluna do alinhamento damos uma valoragdo, independentemente de

outras colunas:

¢ A valorag@o de uma coluna k (1< k£ < m) do alinhamento das seqiiéncias

S'e §' ¢ denotado como Py
k 2k

¢ Se s, ="' ou s)="' entio P,, =—Gonde G ¢ chamado penalidade
k 2k
do gap.
A valoragdo total do alinhamento A pode ser calculada como a soma das
valoragdes de todas as colunas do alinhamento.

Entdo F(A) = z Psiks ; onde m ¢ a quantidade de colunas no alinhamento.
P

Note que a penalidade de uma coluna com gaps tem valor negativo.

Exemplo 2.2:
Dada as seqiiéncias S': VEITGEIST e S*: PRETERIT

e um esquema de valoragdo
— i _cl — i j
¢ P, i =1 se s, =5, € Ps'ksz =0 se s, #S,.

SKS

Calculamos a valoragao total de trés possiveis alinhamentos:

Alinhamento 1:

s v - E 1 T G E 1 S T
s P R E - T EU RTIT - T
P 0 -1 1 -1 1 0 0 I -1 1 FA) =1

P 0 0 0 1 -1 1 0 0 1 F(A)=2

11



Alinhamento 3:

s - vVE I T G E - 1 S T
s P R E - T - ER 1 - T
P -l o 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 F(A)=0

O alinhamento o qual tém o valor de F(A) mais alto depende do esquema de
valorag@o escolhido. Podemos dizer entdo que encontrar o alinhamento com o maior
valor de F(A) ndo necessariamente significa que este seja “o melhor alinhamento”, se o
esquema de valoracdo ndo é bom. Por isto, escolher qual esquema usar ¢ uma
importante e dificil tarefa. Também poderiamos ter mais de um alinhamento com o

maximo valor.

2.4 Esquema de Valoracio para um Alinhamento
Multiplo de Seqiiéncias.

Para encontrar automaticamente o “melhor” alinhamento multiplo entre varias
alternativas, usamos um esquema de valoracdo que também ¢ aplicavel a subconjuntos
de alinhamentos. Por um subconjunto de alinhamentos, entende-se um alinhamento de
duas ou mais das n seqiiéncias cujo alinhamento queremos obter. Um esquema de
valoragdo intuitivo ¢ calcular as valoragdes dos alinhamentos par a par definidos pelo
alinhamento multiplo, e simplesmente soma-los, para obter a valoragdo final do
alinhamento multiplo completo. Esta fun¢do ¢ chamada Valoragdo da Soma de Pares
(Sum-of-pairs score) e a chamaremos SP score. [CARRILLO H. & LIPMAN D.,
1988].

Definicao 2.2: SP score.

Seja A um alinhamento de n seqiiéncias X', X2, .., X" onde S' # S* # ... # S" sdo
as seqiiéncias alinhadas. Seja C(S',S') a valoracdo do alinhamento par das seqiiéncias S'

e §'. Entdo a valora¢io do alinhamento miltiplo é:

Fe (A=Y Y C(S',S)

i=l j=itl

12



. . m
onde C ¢ dada pela formula:  C(S LS = Z Psikski
k=1
onde:

e m é o numero de colunas no alinhamento.

e s &ak-ésima subunidade da seqiiéncia S' e P é a valoragdo dada por uma
matriz de substituicao, (se¢do 2.5).

e Ses,=s/=-"entdo P, , =0
k k SkSK

A idéia por tras da funcdo SP é que C(S',S') estd baseado em um razoavel
esquema de valoragdo, e a melhor valoragdo deverd maximizar a soma de todas as
valoracdes par a par. Estes pares de alinhamentos podem ter colunas com gaps, elas ndo

tém significado para o alinhamento par a par e por isso sua valoracdo € zero.

2.5 Matrizes de Valoraciao de Subunidades

O esquema de valoragdo utilizado no exemplo 2.2 ¢ muito simples para ser
aplicado em um alinhamento real de seqiiéncias de proteinas ou DNA. O principal
objetivo de uma busca em uma base de dados ¢ encontrar seqiiéncias homoélogas
(ancestral comum) as seqiiéncias consultadas. Por conseguinte, um esquema de

valoragdo deve estar baseado na similaridade das subunidades que ocorrem nas
seqiiéncias. Para duas subunidades (s,,S;), precisamos calcular a probabilidade que

eles tenham um ancestral comum, ou que um deles seja o resultado de uma ou varias

mutagoes do outro.

Por esta razdo foram desenvolvidas tabelas que relacionam os aminoacidos ou
nucleotideos conforme a similaridade entre eles. Essas tabelas sdo também chamadas
matrizes de similaridade ou matrizes de substituigdo, elas estimam a taxa em que cada
possivel aminoacido (ou nucleotideo) em uma seqiiéncia transforma-se em outro
aminoacido (ou nucleotideo) sobre o tempo. No processo de evolugdo, desde uma
geracdo a seguinte os aminoacidos de uma seqiiéncia de proteinas de um organismo sdo

gradualmente alterados através da acdo de mutagdes de DNA.

13



Exemplo 2.3: Evolugdo de uma seqiiéncia de aminoacidos.

A seqiiéncia ALEIRYLRD

poderia mutar na seqiiéncia ALEINYLRD em uma geragao

e possivelmente em AQEINYQRD sobre um grande periodo de tempo
evolucionario.

Cada aminoacido tem mais ou menos probabilidade de mutar em varios outros
aminodcidos. Se tivermos duas seqiiéncias de aminoacidos, devemos ser capazes de
determinar a probabilidade de que eles derivem de um ancestral comum ou homélogo.
Entdo, construimos uma matriz 20x20 onde a entrada (i,j) € igual a probabilidade do i-
ésimo aminoacido ser transformado no j-ésimo aminodcido em certo tempo
evolucionario. Existem muitas maneiras diferentes de construir esta matriz, chamada
matriz de substituicdo. A seguir descrevemos as mais comumente usadas para

seqiiéncias de proteinas.

2.5.1 Matrizes PAM

Uma das primeiras matrizes de substituicdo de aminoécidos, a matriz PAM
(Point Accepted Mutation) foi desenvolvida por Margareth Dayhoff em 1978
[DAYHOFF et al., 1978]. Esta matriz ¢ calculada observando diferencas em proteinas
proximamente relacionadas. A matriz PAMI1 estima que taxa de substituicdo devera ser
esperada se 1% dos aminoacidos muda. A matriz PAM1 ¢ usada como base para
calcular outras matrizes sobre a hipotese que mutacdes repetidas deveram seguir o
mesmo patrdo que PAMI, e multiplas substituicdes podem ocorrer no mesmo sitio.
Usando esta logica, Dayhoff derivou o PAM250 (Tabela 2.2), o niimero indica a

unidade evolucionaria, que € obtida fazendo 250 multiplicacdes de PAMI1.

2.5.2 Matriz BLOSUM

A metodologia de Dayhoff comparando espécies proximamente relacionadas
ndo ¢ adequada para trabalhar com alinhamentos de seqiiéncias divergentes (seqiiéncias
de relacionamento distante). Mudangas de seqiiéncias sobre escalas de tempo
evolucionarias longas ndo sdo bem aproximadas comparando com mudangas pequenas
que ocorrem sobre escalas de tempo curtas. A série de matrizes BLOSUM (BLOck

SUbstitution Matrix) resolve este problema [HENIKOFF & HENIKOFF, 1992].

14



Henikoff e Henikoff construiram matrizes usando alinhamentos multiplos de proteinas

evolucionariamente divergentes. A matriz BLOSUMG62 (Tabela 2.1) é calculada sobre

substitui¢des observadas entre proteinas que compartilham 62% ou menos de

identidade. As matrizes BLOSUM com numeragdo mais alta sdo indicadas para alinhar

seqiiéncias proximamente relacionadas e¢ aquelas com numera¢do mais baixa para

seqiiéncias mais divergentes.

2.5.3 Diferencas entre PAM ¢ BLOSUM

I.

Matrizes PAM sdo baseadas sobre um modelo evolucionario explicito (por
ex. substituigdes sdo contadas sobre uma arvore filogenética), no entanto

matrizes BLOSUM estdo baseadas sobre um modelo implicito de evolugao.

Matrizes PAM estdo baseadas sobre mutagdes obtidas através de um
alinhamento global, este inclui tanto regides altamente conservadas como
aquelas altamente mutaveis. As matrizes BLOSUM estdo baseadas sobre

regides altamente conservadas em blocos de alinhamentos que ndo contém
gaps.

O método usado para contar as substituicdes também ¢ diferente. Ao
contrario que na matriz PAM, o procedimento da BLOSUM usa grupos de

seqiiéncias dentro do qual ndo todas as mutacdes sdo consideradas com o

mesmo valor de contagem.

Matrizes PAM nomeadas com numeragdo mais alta denotam um esquema de

distancia evolucionaria maior, por enquanto matrizes BLOSUM nomeadas com

numeracdo maior denotam um esquema de similaridade de seqiiéncias mais alta e

conseqiientemente uma distancia evolucionaria menor. Por ex. PAM150 ¢ usada para

seqiiéncias mais distantes que PAM100; BLOSUMG62 ¢ usada para seqiiéncias mais

proximamente relacionadas que BLOSUMSO0.
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Tabela 2.1: Matriz BLOSUM 62

10

17

Tabela 2.2: Matriz PAM 250

16



2.6 Penalidade dos Gaps

Um gap pode ser o resultado de uma ou vérias mutacdes (insercdes e delecdes).
Conseqiientemente, escolher como penalizar os gaps ¢ uma tarefa que implica muita
dificuldade. Usualmente, uma forma de penalidade local ¢ utilizada, a qual determina
que a penalidade de um gap seja encontrada independentemente de outros gaps no
alinhamento, este tipo de gap é chamado gap linear. Entdo, aquele alinhamento com
menor numero de gaps serd menos penalizado. A func¢do da penalidade de gap linear ¢

2= G x [ onde / ¢ a quantidade de gaps e g; ¢ a fungdo de penalidade de gap.

Biologicamente, estender um gap devera penalizar menos que abrir um, por

tanto diferenciamos dois tipos de gaps, gap de abertura e gap de extensdo:

Gap de abertura (g,): ¢ a penalidade considerada para o primeiro gap que

segue a uma subunidade.

Gap de extensiio (g.): ¢ a penalidade considerada para o gap que segue a outro
gap.
Por conseguinte, uma férmula melhor para a penalidade de gap ¢ usar uma

fungdo que calcule a penalidade destes tipos de gaps, ela é chamada de penalidade de

gap afim [Altschul, S.F., 1989], sua formula ¢ g/ =g, + I x g.ou g/=g, + (I-1) x g..

Alguns estudos argumentam que a penalidade para estender gaps devera
decrescer com o comprimento, esta fungdo é chamada penalidade de gap logaritmica e

sua formula é g;= g, + log /.

A seguir mostramos dois exemplos, primeiro exemplificamos em um
alinhamento o gap de abertura ¢ o gap de extensdo e segundo calculamos a Fun¢do SP

score usando penalidade de gap afim.

Exemplo 2.4: Dadas duas seqiiéncias X': NHCG e X* NCKCG ¢ o seguinte

alinhamento entre elas S'#S*:

1 2 3 45 6
S NH - - CG
s> N C K - C G

Figura 2.2: Alinhamento de duas seqiliéncias
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Na coluna 3 aparece um gap de abertura em S', j4 que a subunidade que a
precede ndo é gap. Na coluna 4 aparece um gap de extensdo em S', ja que a
subunidade que a precede ¢ um gap e em S* aparece um gap de abertura na mesma

coluna.

Exemplo 2.5: Calculo de Fsp(A) do alinhamento da figura 2.2, com a matriz
BLOSUMSG62 e penalidade de gap afim.

1 2 3 456
s NH - - CG
$®* N C K - CG
P. 6 3 g2 0 9 6

C(S', $H=18-g,

A valoragdo para as subunidades na primeira coluna ¢ dada por Py = 6 € na
segunda coluna por Pyc = -3. Na terceira coluna apresentamos um gap de abertura em
S', portanto a pontuacdo ¢ Pgx = g.. Na quarta coluna apresentamos um gap de

extensdo em S' e em S* um gap de abertura, entio Pgeg, =0.

Na quinta e sexta colunas, as valoragdes sdo Pcc =9 e Pgg =6. Estas valoragdes

sdo somadas para obter C(S', S?). Seja g, =-1 entdo C(S', S*) =18.

A seguir descrevemos um exemplo onde mostramos a avaliacdo da qualidade de
um alinhamento multiplo de trés seqiiéncias, utilizando a matriz de substitui¢@o

PAM?250 e penalidade de gap afim.

Exemplo 2.6: Alinhamento multiplo de seqiiéncias calculado com SP.

X' MHCG SSMH C - - G
X2 CKKT :> . - CKKT
X3: MCKCG S M- CK CG

Parametros utilizados: Tabela 2.2 com gap abertura g,=10 ¢ gap extensdo g.=0.5

S1TM H C - - G
$2 - - C K K T .
P -10 05 12 -10 -05 0 CS.8H=-9
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SSiM H C - - G
$3SM - C K C G
P 6 -10 12 -10 05 5 Cs'.8) =25
2 - - C K K T
$3SM - C K C G
P -10 0 12 5 -5 0 C(s%,8%) =2

Fsp(A) = C(S',8%) +C(8',8%) + C(8%.8%) =45

2.7 Fun¢ao Soma Ponderada de Pares de Seqiiéncias.

Hé um inconveniente com a funcdo soma de pares (SP): todas as seqiiéncias sdo
ponderadas igualmente. Existem razdes bioldgicas para considerar que as seqiiéncias
tém diferentes ponderagdes. As seqii€ncias para as quais estamos procurando um
alinhamento multiplo usualmente constituem uma familia ou subfamilias, elas podem
dar um retrato distorcido da familia, como também podem ser muitas de um “tipo” de
familia e poucas de outro “tipo”. Se considerarmos a hipotese que a descrigdo devera
retratar uma distribuicdo uniforme de seqiiéncias, esta representagdo distorcida poderia
ser corrigida dando as ponderacdes mais altas as seqiiéncias isoladas e as ponderacdes
mais baixas aquelas que tém muitas seqiiéncias similares conhecidas na familia. Entao
a fungdo SP toma a forma:

Foep (A) = 21: Zn:C(S‘,S")WiW"

i=l j-it+l

Onde W' é a ponderagio da seqiiéncia i.

Ponderacoes de Seqiiéncias

Descrevemos um método para calcular as ponderagdes nas seqiiéncias usando a
aproximacao utilizada pelo software de alinhamento CLUSTAL [THOMPSON et al.,

1994], software muito popular para alinhamento multiplo de seqiiéncias.

Um esquema de ponderagdo pode ser definido usando uma arvore guia

construida com as seqiiéncias consideradas. O que devemos calcular ¢ um ntimero que
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represente a divergéncia destas seqiiéncias. As seqiiéncias sdo representadas pelos nos

da arvore e estes podem ser etiquetados nos lados (linha que une dois nds) pelas

estimativas do numero de mutagdes que ocorreram ao longo de cada lado. A Figura 2.3
mostra a arvore.

i

(@ (b)

Figura 2.3: (a) Parte de uma arvore guia ilustrando como pesos de seqiiéncias

sdo calculados. O circulo em linha de pontos ilustra a subarvore com raiz n;. (b) Os

pesos de cada uma das folhas de uma arvore exemplo, calculada desde as etiquetas
sobre os lados.

A arvore pode ser usada para calcular os pesos:

¢ Os pesos devem crescer com o aumento da diferenga (numero de

mutacdes) a raiz (a distancia para a ‘metade da seqiiéncia’).

¢ Os pesos devem diminuir com o incremento do nimero de seqiiéncias na
vizinhanga (seqiiéncias similares).

Para descrever como isto poder ser feito introduzimos algumas variaveis,
ilustradas na Figura 2.3(a).

Sejam

¢ by, by, ..., by os lados sobre o caminho desde a raiz a uma seqiiéncia i;

¢ ;0 valor (nimero de mutagdes) sobre o lado b;

20



¢ m; o no6 conectado ao lado b; mais distante da raiz;

¢ o0; o0 nimero de seqiiéncias em uma subarvore com raiz no né n; (o, €

conseqilientemente 1).

Uma expressao para o peso da seqiiéncia i, pode ser:

Isto significa que o peso de uma seqiiéncia ¢ a soma das razdes dos pesos
(valores) sobre os lados desde a raiz a folha representando a seqiiéncia. O peso de cada
lado ¢é igualmente compartilhado entre as seqiiéncias sendo deixadas sobre a subarvore

abaixo do lado.

A figura 2.3(b) mostra os pesos que sdo calculados baseados na arvore. w; pode

ser normalizado, tal que o mais alto peso €, por exemplo 100.

2.8 Funciao COFFEE

A fim de incrementar a precisdo do alinhamento multiplo de seqiiéncias,
Notredame et al. propuseram uma estratégia para otimizar MSA por meio de um
algoritmo genético e usando uma fung¢do de consisténcia para a comparacdo das
seqiiéncias, eles chamaram esta funcdo de COFFEE (Consistency based Objective
Function For alignmEnt Evaluation). Esta funcao reflete o nivel de consisténcia entre
um alinhamento multiplo de seqiiéncias e uma biblioteca que contém alinhamentos par

a par das mesmas seqiiéncias [NOTREDAME et al., 1998].

A idéia ¢ gerar um conjunto de alinhamentos par a par e procurar por
consisténcia entre estes alinhamentos, em outros termos, dado um conjunto de
seqiiéncias gerar uma cole¢cdo “todos-contra-todos” de alinhamentos pares destas
seqiiéncias (biblioteca), a Figura 2.4 mostra um exemplo. A valoragdo de um
alinhamento multiplo de seqiiéncias ¢ definida como uma medida de sua consisténcia
com a biblioteca. Esta fungdo requer dois componentes: (i) um conjunto de
alinhamentos de referéncia par a par (biblioteca), (ii) a fung@o objetivo para avaliar a
consisténcia entre um alinhamento multiplo e um alinhamento par contido na

biblioteca.
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A criagdo da biblioteca pode ser construida a partir do software CLUSTAL W
(www.ebi.ac.uk/clustalw/) usando os parametros providos pelo programa. A avaliagao
¢ feita comparando cada par de subunidades alinhadas observadas no alinhamento
multiplo que estdo presentes na biblioteca (ex. duas bases alinhadas um com outro ou
uma base alinhada com um gap). Em cada comparagdo, subunidades sdo identificadas
por sua posicdo na seqiiéncia (os gaps nao sdo diferenciados). A pontuacdo da
consisténcia total € igual ao nimero de pares de subunidades presentes no alinhamento
multiplo que s@o também encontrados na biblioteca, dividido pelo numero total de

pares observados no alinhamento multiplo de seqiiéncias.

Biblioteca Pairwise

Alinhamentos Pesos
A aaaaa Y'* aaaaa
B bbbbb Y'*° bbbbb )
Alinhamento A A aaaaa Y' aaaaa
A aaaaa Y ° aaaaa C cecece Y' ceccce 30
B bbbbb Y"*° bbbbb A aaaaa Y' aaaaa
C ceeeee Y ceeeee :> D ddddd Y'* ddddd 25
B bbbbb Y'*’ bbbbb

D ddddd Y'** ddddd

C ccceee Y2 ceceec 50
B bbbbb Y"*° bbbb

D ddddd Y ddddd 60
C ccecce Y ceecce

D ddddd Y"* ddddd 60

Figura 2.4: Biblioteca par a par do alinhamento A

A fung¢do COFFEE pode ser formalizada como segue. Dadas N seqiiéncias nao
alinhadas X'...X™ em um alinhamento multiplo, S'#S' é um alinhamento par a par das
seqiiéncias X e X (obtido desde o alinhamento multiplo), LEN(S'#S’) é o
comprimento de este alinhamento, SCORE(S'#S') é a consisténcia total (nivel de
identidade) entre S'#S’ e o alinhamento correspondente par a par na biblioteca (¢

melhor definida posteriormente), € I, ; € o peso associado a este alinhamento par.

N

D> > W, ;SCORE(S'#SY)

COFFEE score = =171
D> > W, LEN(S'#S")

i=1 j=i+1

1 N

SCORE(S'#S')= numero de pares alinhados de residuos que sdo

compartilhados entre S'#S7 e a biblioteca.
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As principais diferencas de COFFEE com respeito a SP sdo: (i) ndo sdo
aplicadas penalidades de gap extra, ja que esta informagao ja esta contida na biblioteca
(i1) a pontuagdo COFFEE ¢ normalizada pelo valor de pontuagdo maxima e (iii) o custo
das substituigdes depende da posicdo, gracas a biblioteca (ex. dois pares de
subunidades similares terdo potencialmente diferentes valoragdes se o indice das

subunidades ¢ diferente). A Figura 2.5 mostra um exemplo.

Biblioteca Pairwise

Alinhamento A Alinhamentos Pesos
A aaaaa Y'* aaaaa A aaaaa Y'® aaaaa
B bbbbb Y"*° bbbbb B bbbbb Y'*’ bbbbb 80
C ceceee Y ceeeee - COFFEE <—— A aaaaa Y'? aaaaa
D ddddd Y'* ddddd C ceecce Y' ceecee 30
A aaaaa Y' aaaaa
D ddddd Y"* ddddd 25
B bbbbb Y’ bbbbb
C ceeeee Y' cecece 50
Subunida | A:¥? | BY® | c¥? | D" B bbbbb Yllzz bbbb
- D ddddd Y ° ddddd 60
AY C cecece Y' ceecee
By %0 D ddddd Y" ddddd 60
C:y'® 0 50
D:Y'® 25 0 60 Coluna score = X substituigdo score / X Pesos

X substitui¢do score = 80 + 50 + 25 + 60
% Pesos = 80 + 30 + 25 + 50 + 60 + 60

Figura 2.5: Funcdo COFFEE. O calculo da coluna Y onde o sobreindice
representa uma subunidade se realiza comparando cada par de seqiiéncias alinhadas
com a biblioteca, entdo se as subunidades estdo presentes na biblioteca o peso é
copiado na matriz na cela que intersecta as seqiiéncias comparadas, sendo estiver

presente entdo a valoragdo € zero como nos alinhamentos das seqiliéncias A,C e B,D.

Logo todos os valores na matriz sdo somados e por outro lado também somamos
todos os pesos na biblioteca, entdo a valoragdo total da coluna Y ¢é obtida dividindo

esses dois valores.

A valoracdo total do alinhamento é dada por : X coluna score / Xcomprimento

do alinhamento
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2.9 Heuristicas mais utilizadas em MSA

2.9.1 Programacio dinamica

Este método ¢ baseado em um paradigma geral chamado programagao
dindmica, foi proposto por Needleman e Wunsch em 1970. A tarefa de encontrar a mais

alta valorag@o de um alinhamento ¢ feito em dois passos:
1. Usando programacdo dindmica, encontrar a valoracdo mais alta possivel.

2. Encontrar (um, varios ou todos) alinhamentos com a valoragao mais alta

usando os resultados intermediarios desde o primeiro passo.

A continuagdo descrevemos os passos do processo para um alinhamento de duas
seqliéncias.
Sejam duas seqiiéncias X' =acgc e X°=catg, cujos comprimentos sio m e

n respectivamente, calculamos a valoragdo do alinhamento entre as mesmas.

Para facilitar o processo de alinhamento, utilizamos uma matriz bi-dimensional

H de tamanho (m + 1)x(n + 1) como se mostra na Figura 2.6.

a |c |g |c

C

H;; Hiju
a >
t HM_]- "*H,ﬁl
g

Figura 2.6 : Programac¢do Dindmica. As setas mostram as celas cujo valor foi

calculado mais cedo, estes valores sdo utilizados para calcular o valor da cela Hj

A matriz ¢ preenchida linha a linha desde o canto inferior direito até o canto
superior esquerdo ou seja desde a célula Hy, até a célula Hpy. Ao tentar alinhar
sucessivamente as bases das seqiiéncias, o algoritmo atribui uma valoragdo (score) para
cada uma das bases que compdem as seqii€ncias. A valora¢do ¢ computada de forma a

penalizar as diferengas entre as bases e privilegiar as similaridades.

Consideramos um esquema de valorag@o simples neste exemplo:
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_ i _ i _ i i
¢ P,ij_l se X, =X, € PXM_O se X, # X.

A valoragdo da cela H;; é dada pela seguinte formula:

P 12
Xis1>Xj41

L tmax< [H

Hi,j = Px-'
[H

i+1:j+2,n]
j+l:i+2,m]

Onde [H,,,;,,  ]representa os valores contidos nas celas na linha i+1 desde a
coluna j+2 a n, e [H;,,;,, ] representa os valores contidos nas celas na coluna j+1
desde a linha i+2 até m.

Por exemplo o valor da cela Hs o sera (Figura 2.7):

Hzo= P, .+ max {1,[0,01,[0]} =1+1=2

O|FRP|IN|PF|D

O|lkRr|[Rr|N|O

Q| |0
Rl O|O|O|Q@
OO |O|Fr|O

Figura 2.7: Calculo da cela Hy o

Uma vez que a matriz ¢ completamente preenchida procede-se a construcao do
alinhamento. Percorremos a matriz a partir da cela Ho até a Gltima linha ou coluna da

seguinte forma (Figura 2.8):

a |[c |g |c
c |12 [0 |1
a (2 |1 |0 (O
t |1 (1 |0 |0
g |0 |0 |1 |0

Figura 2.8: Caminho que indica um alinhamento 6timo
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O avango realiza-se comparando os valores das celas vizinhas da direita,
embaixo e na diagonal de H;; estes sdo H;j+1, Hi+1j € Hi+1 j+1 € escolhendo o maior valor
entre eles. Em caso de igualdade entre os trés valores escolher sempre o elemento da

diagonal inferior Hi: j+1. Na figura 2.8 as setas mostram o caminho escolhido.

Entdo o alinhamento ¢ construido, escrevendo-se uma seqiiéncia cima da outra
de forma que um gap ¢ inserido na primeira seqiiéncia quando a seta pula uma coluna é

na segunda seqiiéncia quando a seta pula uma linha.
No caso do exemplo, o alinhamento resultante sera:

ac - - gec¢

- ¢cat g -

Outro alinhamento resultante é:

a|C (g |cC
c|ll1(2|0]1
a2 1|00
t|1|1|0]|0
glolof1 |0
- ac gc
c at g -

2.9.2 Alinhamento Progressivo

€C__9

O problema de alinhar um niimero “»” maior que 3 quaisquer de seqiiéncias ¢
um problema NP-completo se for utilizado o principio do algoritmo de programacao
dindmica. Entdo foi preciso desenvolver outro método para alinhar multiplas
seqiiéncias, a primeira aproximacdo util foi desenvolvida por D. Sankoff em 1983,

baseada em filogenética [SANKOFF D., 1983].

Baseando-se na aproximagdo de Sankoff, o alinhamento multiplo progressivo ¢é
uma abordagem para o alinhamento de varias seqii€ncias que tenta inferir uma evolugao

entre as espécies sendo comparadas. Podemos dividi-lho em 3 fases principais:
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Alinhamento par a par: Nesta fase ¢ construida uma matriz de distancias dos
alinhamentos de todos os possiveis pares do conjunto de seqii€ncias de entrada

utilizando-se o algoritmo de programacao dinamica (Figura 2.9).

Macaco — Rato
Macaco — Ra
Rato - Ra

o Camundongo — Humano
o Camundongo — Macaco
o Camundongo — Rato

o Camundongo o Camundongo — Ra

o Humano |:> o Humano — Macaco

o Macaco oritmo de caloul o Humano — Rato

@ Rao e’ o Humano—Ra
o
o
o

Figura 2.9: Alinhamento par a par

Construciio da arvore guia: Obtida a matriz de distancias, cria-se uma arvore
guia que mais tarde conduzird o alinhamento multiplo propriamente dito. Existem
varios algoritmos utilizados na construcdo da arvore guia, o algoritmo neighbor-joining

¢ um deles.

humano

macaco

camundongo

rato

Figura 2.10: Arvore guia.

Alinhamento Progressivo: O alinhamento progressivo produz o alinhamento
multiplo propriamente dito a partir da arvore guia criada. O alinhamento ¢ feito
progressivamente, de forma que as seqiiéncias em ramos mais proximos sejam

alinhadas primeiramente.
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humano

macaco

camundongo

Alinhamento Resultante —— rato

Figura 2.11: Alinhamento progressivo propriamente dito.

Alguns softwares baseados neste método sdo: Multialign [BARTONT &
STERNBERG, 1987], Multal [TAYLOR, 1988], Pileup (Wisconsin Package v.10
Genetic Computer Group) e ClustalX [THOMPSON et al., 1997] ¢ com a interface
grafica Clustal W [THOMPSON et al., 1994].

Ha algumas questdes que devem ser consideradas sobre este método de

alinhamento multiplo.
e Sempre retorna uma resposta, independentemente se ela for certa ou errada.

o As respostas deste método sdo em geral boas e proximas da solugdo

desejada.
e Nao investiga todas as possibilidades de alinhamentos exaustivamente.

e E muito comum que seja necessario fazer correcdes ou ajustes manuais para

melhorar o alinhamento.
e Dependéncia do alinhamento inicial par- par.

e Propagacio de erros do alinhamento inicial.

2.9.3 Métodos Iterativos

Podem ser deterministicos ou estocasticos, dependendo da estratégia usada para
melhorar o alinhamento. Permitem boa separacdo conceitual entre o processo de

otimizagdo e a Funcdo objetivo (FO).
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Sdo muito lentos iniciando a partir de um conjunto de seqiiéncias ndo alinhadas,
por tanto ¢ utilizado com mais sucesso para refinar e melhorar um conjunto alinhado de

seqiiéncias como conjunto inicial.

Exemplos: PRRP program [GOTOH O., 1996], Hmmt program [EDDY, S.R.,
1995], programas baseados em algoritmos genéticos, SAGA [NOTREDAME, C. AND
HIGGINS, D. G., 1996].

Cadeia de Markov

Outra alternativa ¢ usar modelos de Cadeia de Markov (HMMs) [BALDI et al,
1994; KROGH et al., 1994; EDDY, S.R., 1995], que tenta encontrar simultaneamente
um modelo de alinhamento e probabilidade de substitui¢des, insergoes e delecdes que

sdo auto consistentes.

Esta ¢ uma aproximagdo limitada a casos de muitas seqiiéncias (ex. 100 ou

mais) mas tém a vantagem de uma solida analise probabilistica.
Algoritmos Genéticos

AGs s@o um conjunto de algoritmos estocasticos para busca eficiente e robusta.
O problema de alinhar seqiiéncias de biomoléculas pode ser convertido em uma busca
para pontos 6timos no espago determinado pelo problema. Assim um AG pode ser
utilizado para alinhamento de seqiiéncias. Os resultados experimentais indicam que
AGs poderiam prover uma abordagem eficiente e precisa para comparagao ¢ analise de
seqiiéncias de biomoléculas [ZHANG, 1997; ISOKAWA et al., 1996; NOTREDAME,
C. & HIGGINS, D. G., 1996].

Os AG simulam o processo evolutivo biologico aplicando operagdes genéticas
sobre cromossomas [Apéndice B], selecionam a partir de uma populacdo evoluida o
alinhamento que otimiza uma fun¢do objetivo FO, ¢ clave incluir uma apropriada
representacdo do alinhamento de seqii€ncias de biologicas, e uma apropriada aplicagdo
dos trés operadores genéticos. Uma popular representagdo consiste de um string de ‘0’s
e “1’s, onde os ‘0’s representam os gaps € os ‘1’s representam as bases que compdem

as seqiiéncias de biomoléculas. O fluxo de um AG ¢ mostrado na Figura 2.12.
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Representacao

Populagao |  FO

inicial

Critério de —
Término

E Operadores

Genéticos

Descendentes (Mutacao, Genitores
cruzamento)

Figura 2.12: Fluxo de um Algoritmo Genético

Esta abordagem tem como desvantagem a baixa velocidade de célculo em
comparagdo com as heuristicas progressivas, mas sdo capazes de encontrar um 6timo
alinhamento multiplo global em tempo razoavel, iniciando desde seqiiéncias
completamente ndo alinhadas obtendo alinhamentos resultantes muito consistentes,

pode ser usada para otimizar qualquer fung¢do objetivo.

2.10 Métrica de Performance: BAIiBASE.

Uma avaliacdo e comparacdo compreensiva de programas de alinhamentos
requere um grande numero de alinhamentos de referéncia precisos que podem ser

usados como casos de testes.

BAIBASE [THOMPSON et al., 1999] ¢ uma base de dados de alinhamentos
multiplos de seqiiéncias de proteinas. Ele contém alinhamentos de razoavel nivel de
qualidade, que estdo bem documentados e foram construidos usando uma variedade de

programas e verificagdo manual.

A atual versdo de BAIIBASE contém 143 alinhamentos de referéncia, com um

total de mais de 1000 seqiiéncias. BAIIBASE ¢ dividido em 5 categorias diferentes,
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considerando o comprimento e similaridade de seqiiéncias nos blocos centrais do

alinhamento e a presenca de inser¢des e extensdes terminais.

Categoria 1: contém mais que 80 alinhamentos de seqiiéncias de similar

comprimento. Cada alinhamento tém um pequeno numero (3-7) de seqiiéncias.

Categoria 2: tem alinhamentos de seqiiéncias mais divergentes que contém
multiplos subgrupos com menos de 25% de identidade de residuos (elementos das

seqiiéncias de proteinas) entre grupos.

Categoria 3: cont€ém familias de seqii€ncias divergentes, eqiiidistantes dentro

de um simples alinhamento.

Categoria 4 e 5: contém seqiiéncias com extensoes terminais (acima de 400

residuos). Este € o tinico subconjunto que favorece alinhamentos locais sobre globais.

Procedimento de Avaliacdo baseado em BAIIBASE.

Para determinar a similaridade do alinhamento obtido por um programa
qualquer e o alinhamento de referéncia em BAIIBASE, calculamos as valoragdes do

alinhamento obtido: Sum-of-Pair (SPS) e Column Score (CS).
O SPS score conta os pares de subunidades corretamente alinhados.

Para duas seqiiéncias S' e S, valoramos com 2 pontos a cada par de subunidades

S, © S; que estdo alinhados um com outro tanto no alinhamento testado como no

alinhamento de referéncia. Também valoramos com 1 ponto cada subunidade que ¢

alinhada com um gap tanto no alinhamento testado como no alinhamento de referéncia.

A valoracao total ¢ normalizada pela méaxima valoragdo possivel, de 0 a 1. O

valor 1 indica que o alinhamento multiplo ¢ idéntico ao benchmark.

Formalmente, em um alinhamento de N seqiiéncias de comprimento M, seja Py;
a valoragdo da coluna k nas seqiiéncias S'e S, se as seqiliéncias S' e §' sdo alinhadas da
mesma forma como no alinhamento de referéncia, entdo o valor par Py; € positivo. Se,
na coluna £, S' e S’ tém subunidades alinhadas no alinhamento de referéncia, entdo Py;
=2; se uma das seqiiéncias tem um gap (em ambos alinhamentos), entdo Pj; =1, de

outra forma P;,, = 0. A valoracdo Sk para a k-ésima coluna é:
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N
Sk = ZZ Pai
j=li
O SPS € entao:

M M,
SPS=>'S,/>'S,
k=1

k=1

Onde M, ¢é o nimero de colunas no alinhamento de referéncia ¢ S, € a valoracgao

Sk para a k-ésima coluna no alinhamento de referéncia.

O CS conta o nimero de colunas no alinhamento de referéncia que sdo
alinhadas corretamente em todas as seqiiéncias, normalizado pelo numero de colunas
alinhadas. Formalmente, em cada posicdo k£ do alinhamento, C; = 1 se todas as
seqiiéncias sdo alinhadas da mesma forma como no alinhamento de referéncia, de outra

forma C;= 0. Assim, CS do alinhamento total é:

MC
cs=>C./M,
k=1

Onde M., é o nuimero total de colunas no alinhamento de referéncia. Nenhuma
coluna ¢ ignorada em nosso calculo (exceto as colunas contendo todos gaps, que ndo

contém informagao acerca do alinhamento das seqiiéncias)

2.11 Consideracoes Gerais

Alinhamentos multiplos 6timos sdo dificeis de construir. Primeiro de tudo, ¢
dificil avaliar a qualidade do alinhamento multiplo. Segundo, quando temos uma
funcdo disponivel para avaliacdo, muitas vezes ele ¢ algoritmicamente muito custoso
ou se torna em um problema NP-completo para produzir alinhamentos tendo a melhor
valoracao possivel (6timo alinhamento) [WANG & JIANG, 1994; DELLA VEDOVA
& BONIZZONI, 2001]. Como € o caso da programacdo dindmica para um numero

superior a trés seqiiéncias

As fungodes de custo ou funcdes de valoragdo geralmente dependem de uma
matriz de substituicdo. As matrizes de substitui¢do usualmente sdo estabelecidas pela

andlise estatistica de um grande ntimero de alinhamentos, mas estes podem ndo ser
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necessariamente adaptados ao conjunto de seqiiéncias de nosso interesse. Esta é a
principal limitagdo destes esquemas de valoragdo. Qualquer seja o esquema de
valoragdo que se deseje usar, o problema de otimizagdo pode ser muito dificil, erros
cometidos no inicio do procedimento nunca s3o corrigidos € podem cair em

desalinhamentos, sobre tudo em estratégias progressivas.

De forma a evitar isto, ¢ necessario um esquema que filtre a informagao inicial e
permita seu uso global, a func¢do de consisténcia tenta fazer isso. O principio basico ¢
gerar um conjunto de alinhamentos par a par e olhar pela consisténcia entre estes
alinhamentos. Deste modo define o alinhamento multiplo 6timo como o mais

consistente.

A tendéncia atual ¢ o incremento do uso de estratégias iterativas (estocasticos e
ndo estocasticos) e o uso de esquemas de valoracdo baseados em consisténcia. T-

COFFEE e métodos HMM.
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CAPITULO

INTRODUCAO A OTIMIZACAO MULTI-OBJETIVO

No capitulo precedente descrevemos os conceitos necessarios para entender o
problema do alinhamento multiplo de seqii€éncias de bioldgicas. Neste capitulo fazemos
uma introducdo da Otimiza¢ao Multi-objetivo, baseado nos conceitos expostos por
DEB [DEB, 2001] e COELLO [COELLO, 1999]. Ao final do capitulo descrevemos os

Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo que implementamos nesta pesquisa.

3.1 Otimizacao Multi-Objetivo e Otimizacao Simples.

No mundo real, a maior parte dos problemas tem varios objetivos
(possivelmente conflitantes) que se deseja sejam satisfeitos de forma simultanea.
Muitos destes problemas freqlientemente sd3o convertidos em mono-objetivo
transformando todos os objetivos originais, e considerando algumas restricdes

adicionais.

Conjunto de Soluc¢des

h
c 2
9 [ o ©
0 B
g O
<
N
c
8 o
a0% L 1o
1 1 1 1 1 >
0 10k 100k
Preco

Figura 3.1: Solugdes hipotéticas para o problema de tomada de decis@o de

compra de um carro.
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Quando temos duas fungdes objetivo, cada objetivo corresponde a uma solugio
otima diferente. No problema de tomada de decisdes para a compra de um carro
mostrado na Figura 3.1, os pontos 1 e 2 representam estas solu¢des 6timas. Neste caso
um dos objetivos € sacrificado (no caso da solucgdo 1 ¢ sacrificado o conforto e no caso
da solugdo 2 ¢ sacrificado o preco). O exemplo mostra um conjunto de solugdes 6timas
(tal como 1, 2, A, B e C) onde o ganho em um objetivo sacrifica o outro objetivo.
Nenhuma destas solu¢des ¢ melhor com respeito a ambos objetivos. Por conseguinte,
em problemas com mais de um objetivo conflitante, ndo existe uma unica solugdo
6tima. Sem qualquer adicional informagdo, nenhuma solucdo desde o conjunto de

solucdes Otimas pode ser dito “melhor” que qualquer outra.

Duas abordagens para Otimiza¢ao Multi-objetivo.

Em um Problema de Otimizagao Multi-Objetivo (MOP) o conjunto de solucdes
Otimas ¢ muito importante. Esta ¢ a diferencia fundamental entre uma tarefa de

otimizagdo de objetivo simples e de uma tarefa de objetivo multiplo.

Depois de encontrar um conjunto de solugdes Otimas para um problema
particular, o usuario pode entdo utilizar consideragdes qualitativas de alto nivel para a
tomada de decisdo. DEB sugere um principio para um procedimento de otimizacao

multi-objetivo ideal [DEB, 2001], este ¢ o seguinte:
Passo 1: Encontrar multiplas solu¢des 6timas.
Passo 2: Escolher uma das solugdes obtidas utilizando informagéo de alto nivel.
O esquema ¢ mostrado na Figura 3.2

Este procedimento mostra que otimizagdo de objetivo simples ¢ um caso

degenerado de otimizagdo multi-objetivo.

Fazendo uma analise, cada solucdo corresponde a uma ordem especifica de
importancia de objetivos. Por exemplo, na Figura 3.1 a solucdo A da mais importancia
ao prego que ao conforto. Por outro lado, a solugao C da mais importancia ao conforto

que ao preco.

Assim se conhecemos o fator de preferéncia entre os objetivos para um
problema especifico, ndo precisamos seguir o principio anterior para a resolugdo de um

MOP. Um método simples deverd formar uma FO composta como a soma ponderada
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dos objetivos, onde um peso para cada objetivo € proporcional ao fator de preferéncia

determinado a um objetivo particular. Este método de escalar um vetor objetivo em

uma FO simples composta converte 0o MOP em um problema de otimizagdo de objetivo

simples. Quando a FO composta ¢ otimizada, na maioria dos casos & possivel obter

uma solu¢ao particular. Este procedimento € muito mais simples.

Chamamos a este procedimento otimizacdo multi-objetivo baseado em

preferéncia. Um esquema deste procedimento ¢ mostrado na Figura 3.3. As solucdes

obtidas usando esta estratégia sao sensiveis ao vetor de preferéncia relativo usado para

formar a funcdo composta. Qualquer mudanga neste vetor mudara a solugdo.

MOP
Otimizar

Sujeito a restricdes

IDEAL
Multi-objetivo otimizador

4
4

Maltiple t
Solugdes

rade-off
encontradas

o
o ::> Informag&o :>
de alto nivel

Figura 3.2: Esquema do procedimento de otimiza¢ao multi-objetivo ideal.

Passo 1

Escolha de uma solugéo

MOP
Otimizar:

Sujeito a restri¢oes

E> Informagao E>
de alto nivel

Passo 2

Estimagéo do vetor de
importancia relativa.
Wy Wy oo Wy )

Problema de otimizagéo
de objetivo simples
F=w, f) +w, fo+ o+ w,fy

ou fungdo composta

. |

Otimizador de objetivo simples

|

Uma solugédo 6tima

Figura 3.3: Esquema de um procedimento de otimizacdo multi-objetivo baseado em

preferéncia.
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3.2 Problema de Otimizacao Multi-objetivo.

O problema de Otimizagdo Multi-objetivo (MOP) (chamado também multi
critério vetorial) pode ser definido [OSYCZKA, 1985] como o problema de encontrar
um vetor de variaveis de decisdo que satisfagam certo conjunto de restri¢cdes e otimize
um conjunto de fungdes objetivo. Estas fungdes formam uma descrigdo matematica dos
critérios de desempenho que com freqiiéncia, estdo em conflito uns com outros e que
freqiientemente sdo medidos em unidades diferentes. O termo “otimizar”, neste caso,

toma entdao um significado diferente ao do caso de problemas mono-objetivo.

Definicao 3.1: Um problema de otimizagdo multi-objetivo possui um niimero de
fungdes objetivo a serem otimizadas (maximizar ou minimizar). Além disso, o
problema possui restrigcdes que devem ser satisfeitas por qualquer solugdo factivel. A

formulacao geral de um MOP ¢ a seguinte [Déb, 2001]:

N
Maximizar/minimizar F(X) = [f](x), f,(X),..., Ty ( X)]T, M fungdes objetivol
Sujeito a (x)=0, =1,2,...,];
j g;(x) J (3.1)
hk(X)ZO, k:1,2,..., K,
xP<x < xV, i=1,2,...,n.

J

Onde X é o vetor de n variaveis de decisio X = (X,, X,,..., X,)". Cada elemento

X

de X é um namero real. Os valores X" e , representam o valor minimo € o valor

maximo respectivamente para a variavel X;. Estes definem o espaco de varidveis de
decisdo ou espago de decisdo D. Além, o vetor X sera referido também como solugao.
As J desigualdades (g;) e as K igualdades (h,) s3o chamadas fungdes de

restricdo. Uma solucdo X factivel sera aquela que satisfaca as J+K fungdes de restricao
e os 2n limites. Caso contrario a solucdo sera ndo-factivel. O conjunto de todas as
solugdes factiveis forma a regido factivel ou espago de busca E.

Cada uma das M fungdes objetivo f,(x), f,(X),..., f,,(X) podem ser
maximizadas ou minimizadas. O vetor de fungdes objetivo F (X) conforma um espago
multidimensional chamado espaco de objetivos Z. onde cada elemento de F(X) sdo
numeros reais. Entdo para cada solu¢cdo X no espaco de decisdo D, existe um f_(X),

onde m =1,2,...M, no espaco de objetivos. Esta é uma diferenga fundamental em relagdo
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a otimizacdo de objetivos simples, cujo espaco de objetivos ¢ unidimensional. O
mapeamento acontece entdo entre um vetor X (n-dimensional) e um vetor F(X) (M-
dimensional).
R"— RY
A seguir enunciamos um problema de otimizagao.

Problema 3.1: Deseja-se encontrar o conjunto de solugdes 6timas que minimize

o problema de otimizacdo Multi-objetivo cujas funcdes objetivo sdo as seguintes:

f,(x)=x’
f,(x)=(x-2)

Em um espago de busca E de [-10°,10°]

A variavel de decisdo neste caso € um escalar X e as fungdes objetivo, chamado

espaco de objetivos Z, e sdo representadas vetorialmente como:

fl(X)}

Minimizar F(X) = { £.(%)

3.3 Conceitos Basicos da Otimizacao Multi-Objetivo

3.3.1 MOP convexo e nao convexo

Antes de definir um MOP convexo, primeiro damos a definicdo de fungdo

convexa.

Definicfio 3.2 : Uma funcio f : R” — R™ é uma fungio convexa se para dois
pares de solugdes qualquer X; e X2 € IR", a seguinte condigdo é verdadeira:

f (0%, +(1-0)X,) < &F (x,)+(1-0) F(X,) (3.2)

onde @ é um escalar nos limites 0 <9 <1.

Definicdo 3.3 : A fungdo f(X) ¢ estritamente convexa se, para X, # X,, o sinal

< da equacdo 3.2 pode ser cambiada com uma desigualdade (<).
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Uma fungdo convexa ndo pode ter nenhum valor maior que os valores da fungao
obtidos por meio de interpolagdo linear entre f(X,) e f(X,). A Figura 3.4 ilustra uma

fungdo convexa.

9f(X1)+(1—9)f(X2)
f(x,)

PO +(1-0)x,)

X, ok +(1-0)X, X,

Figura 3.4 : Uma fungdo convexa.

Defini¢ao 3.3 : Um conjunto ¢ definido como conjunto convexo em um espaco
n-dimensional se, para todos os pares de ponto X; € X2 no conjunto, o segmento de reta
que os une esta também completamente dentro do conjunto. Desta forma, todo ponto X

onde,
X=X +(1-0)x,,060<1 (3.3)

esta também no conjunto (Figura 3.5).

J

> Xy > X

Figura 3.5 : Conjunto convexo e ndo convexo.
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Definicdo 3.4: Um MOP ¢ convexo se todas as fungdes objetivos sdo convexas
e a regido factivel ¢ convexa (ou todas as restrigdes desiguais sdo ndo convexas e

restricdes de igualdade sdo linear).

3.3.2 Dominincia e Otimalidade de Pareto.

Quando se tém mais de uma fun¢do objetivo, a nogdo de 6timo muda, ja que em
problemas multi-critério o objetivo é chegar a um bom compromisso, em lugar de uma
solugdo unica como em otimizacdo de objetivo simples. A nog¢do do 6timo em
problemas Multi-objetivo foi originalmente proposta por Edgeworth em 1881 e depois
generalizada por Vilfredo Pareto em 1896 [COELLO, C. A., 1999]. Nesta secdo

definimos o conceito de dominancia e alguns termos relacionados.
Conceito de dominacao

A maioria dos algoritmos usados para resolver um MOP usam o conceito de
dominacdo. Em estes algoritmos, duas solu¢des sdo comparadas sobre a base de se uma

domina a outra fun¢ao ou nao. Descrevemos este conceito a continuagao:

Assumimos que existem M fungdes objetivos. Para exemplificar a minimizagao
¢ maximiza¢do de fungdes objetivo, introduzimos o operador < entre duas solucdes i e
jcomo i < jpara denotar que a solucao i ¢ melhor que a solugdo j sobre um particular
objetivo. Similarmente, it>j para um objetivo em particular implica que a solugdo i é

pior que a solugdo j sobre este objetivo.

Definicao 3.5: Uma solugdo X; domina a outra solugdo Xy, se ambas condigdes 1

e 2 sao satisfeitas:

1. A solugdo X1 ndo ¢é pior que X, em todos os objetivos, ou fj(X1) ¥ fj(X) para

todoj=1,2,.., M.
2. A solugao X; ¢ estritamente melhor que X; em ao menos um objetivo, ou

fi(xl) N f](xz) para ao menos um | € {1,2,.... M}.

Matematicamente podemos expressar que X; domina a X; como X3 < X2. O que

também significa em palavras:
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e Xy é dominado por Xj;
e X; é ndo dominado por Xy, ou;

e X € ndo inferior a X.

Definicfo 3.6: As solucdes X; € X s30 ndo comparaveis ou indiferentes se e s6

se:
(X1 # X2) A (X2 # X1) A (X2 # X1) (3.4)

Neste caso, nem X; ¢ melhor que Xy, nem X; pode ser considerado melhor que
X1. Se bem que os vetores X; € X2 ndo sdo estritamente iguais, ambas solugdes podem
ser consideradas igualmente boas devido que nenhuma ¢é superior a outra quando
consideramos todos os objetivos. Diz-se entdo que o vetor X» é indiferente ou ndo

comparavel ao vetor X; e denota-se como X ~ X;.

A continuagdo mostramos um exemplo:

Exemplo 3.1: Na hora de comprar um carro suponha-se que se esta procurando
o preco e conforto. O objetivo ¢ minimizar o custo € maximizar o conforto. Neste casso
mostrado na Figura 3.6 tem-se cinco possiveis opgdes de compra. Intuitivamente,
descarta-se a solucdo 1, ja que a solucdo 5 fornece mais conforto por igual prego. A
solucdo 2 ¢ descartada pela mesma razdo. Tém-se entdo trés solugdes: 3,4,5, que sdo
boas alternativas de compra. Em termos quantitativos nenhuma ¢ melhor que a outra,
pois uma ¢ mais confortavel, mas menos barata, e vice-versa. Existe entdo um
“compromisso” entre os objetivos. Quanto maior o conforto, maior o prego caro e vice-

versa.

Diz-se que uma solu¢do domina uma outra se seus valores sdo melhores em
todos os objetivos. Por exemplo, a solu¢do 5 domina a solugdo 1. Entdo a solugdo 5 ¢
ndo dominada por nenhuma outra. O mesmo acontece com as solugdes 3 e 4. Se ndo se
conhece a priori a importancia relativa de cada objetivo, pode-se dizer que as solucdes
3,4, e 5 sdo igualmente boas. Portanto, existe um conjunto de solugdes Otimas, este
conjunto ¢ chamado de conjunto ndo dominado. As outras solugdes (1 ¢ 2) formam o

conjunto dominado.
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Conjunto de Solucdes
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Figura 3.6 : Gréfica das opgdes de compra.
Otimalidade de Pareto.

Para um conjunto finito de solu¢des dado, podemos calcular todas as
comparagdes par a par e encontrar qual solu¢do domina a qual e quais solu¢des sdo nao
dominadas com respeito a cada outra. Este conjunto tem a propriedade de que para
qualquer outra solucdo fora dele, podemos encontrar uma solucao neste conjunto a qual
dominara a anterior. Por tanto, este conjunto tem a propriedade de dominar todas as
outras solugdes que ndo pertencem a ele. Isto significa que as solugdes deste conjunto
sdo melhores comparados com as solucdes restantes. Este conjunto ¢ chamado

conjunto ndo dominado para um conjunto de solugdes dado.

No exemplo 3.1, as solucdes 3,4 e 5 constituem o conjunto ndo dominado de um

conjunto dado de cinco solugdes. Definimos um conjunto ndo dominado a continuacao.

Definiciio 3.7: Em um conjunto de solugdes P, o conjunto de solucfes néo
dominadas P* ¢ aquele que contém solugdes que ndo sdo dominadas por qualquer

membro do conjunto P.

Quando o conjunto P ¢ o espaco de busca completo, o conjunto resultante nao

dominado P* ¢ chamado conjunto de 6timos de Pareto.

Definicdo 3.8: Dado um problema de otimizagdo Multi-objetivo com um vetor

de fungdes F(X), o conjunto de 6timos de Pareto (P") define-se como:

P :={xeD|-3D F(x)=<F(x)} (3.5)
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Definicao 3.9: A Fronteira de Pareto estd formada pelo conjunto de vetores de
fungdes objetivo £ (X) = (fi(X), . . . , fulX))", para cada solugdo X que estd no conjunto

de 6timos de Pareto.

A Fronteira de Pareto estd formada entdo pelos valores das fungdes objetivos
(ponto no espaco de objetivos) correspondentes a cada solu¢do no espago de busca. A
relacdo de dominéncia também pode ser classificada em dominéncia forte e fraca. A

dominancia forte € definida como:

Definicdo 3.10: A solucdo X; domina fortemente a solucdo X, (representado

como X1 = Xp) se € estritamente melhor a solugdo X, em todos os M objetivos.

3.3.3 Condic¢oes de 6timalidade

Estabelecemos condi¢des de otimalidade para o MOP dado na equagdo 3.1.
Assumimos que todas as fungdes objetivos e restri¢des sao continuas e diferencaveis. O
seguinte teorema oferece suficientes condigdes para que uma solucdo seja Pareto-6tima

para fungdes convexas.

Teorema 3.1: CondicGes de néo inferioridade de Kuhn-Tucker: Se uma
populagdo X € D ¢ ndo inferior para um MOP, entdo existem w, 20, /=1, 2,..., M (w,
¢ estritamente positiva para alguma r = 1, 2,...., M), onde M ¢ o nimero de objetivos e
A4, 20,i=1,2,..,J, tal que:

xeD

49,(x)=0 i=1,2,..,J

e ZK:W,Vf, (x)—iﬂngi(x) =0

Onde gi(x), € a i-ésima restri¢ao.

Estas condigdes sdo necessarias para que uma solugdo seja nao inferior, e
quando todas as fi(X) sdo concavas e D é um conjunto convexo, entdo também sdo

condi¢des suficientes.
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Exemplificacio

Voltamos ao problema 3.1 a fim de ilustrar os conceitos apresentados.

Considerando agora o intervalo [-5;5] .

o) = (x-2)?

Figura 3.7: Grafica do problema 1.

Note que a fungdo f; alcanca o valor minimo quando X ¢ zero, por enquanto o
minimo para f; obtém-se quando x ¢ igual a dois. Para valores inferiores a zero, ambas
fungdes tém pendentes de igual sinal. Quando X ¢é zero, a pendente de f; muda de sinal,
por enquanto f, muda de sinal s6 quando X = 2. Entdo, para os valores de X em [0;2],
uma fungdo diminui e a outra aumenta. Por essa razdo, o conjunto Pareto Otimo para o

MOP pranteado no problema 1 é:
P = {x | 0<x<2}

Para qualquer solugio que ndo esteja no conjunto P, existe sempre uma solugdo
que a domina. O Frente Pareto Otimo correspondente ¢ formada pelo conjunto de
vetores bidimensionais obtidos ao avaliar a fungdo f, para cada valor de x € P". A
figura 3.8 mostra os valores de PF" para f1(X) e fo(X) no intervalo [0;2].

45
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Frente Pareto
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Figura 3.8: Frente Pareto das func¢des objetivo f; e f> do problema 1.
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3.4 Metas em Otimizacao Multi-Objetivo

Quando a informacao adicional sobre importancia dos objetivos ¢ desconhecida,
todas as solugdes Pareto-otimas sdo igualmente importantes. Deb [DEB, 2001] assinala

duas importantes metas em Otimizagdo Multi-Objetivo:

1. Encontrar um conjunto de solugdes o mais proximo possivel da Fronteira de

Pareto.
2. Encontrar um conjunto de solu¢des com a maior diversidade possivel.

A primeira meta ¢ comum para qualquer processo de otimizagdo. Solugdes
muito distantes da Fronteira de Pareto ndo sdo desejaveis. Porém, encontrar a maior
diversidade dentro das solugdes € uma meta especifica para Otimizagao Multi-Objetivo.
A Figura 3.9a mostra-se uma boa distribui¢do de solucdes na fronteira de Pareto,
entanto na Figura 3.9b as solugdes estdo distribuidas apenas em algumas regides. E
necessario assegurar a maior cobertura possivel da fronteira, ja que implica que se tem
um bom conjunto de soluc¢des “comprometidas” com os objetivos desejados. Como um
MOP trabalha-se com o espacgo de decisdes e o espaco de objetivos, ¢ desejavel que as
solugdes tenham uma boa diversidade nestes espagos. Normalmente, uma boa
diversidade em um de estes espagos garante também a diversidade no outro. Em alguns

problemas isto ndo acontece.

Espago de
objetivos

Espago de
objetivos

/f 7 > f /f > f

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

a b

Figura 3.9: Distribui¢do de solucdes na Fronteira Pareto.
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3.5 Diferencas com a Otimizacao de Objetivos Simples

Deb [DEB, 2001] identifica trés importantes diferencas entre Otimizacdo Multi-
Objetivo e Otimizacao de Objetivo Simples:

1. Em problemas de otimizagdo com um objetivo, a meta é achar uma solugéo
otima global (méaximo ou minimo). Em problemas multi-modal podem existir mais de
um o6timo global. J4 em MOP, achar o conjunto de solu¢des da Fronteira de Pareto ¢ tdo
importante quanto preservar a diversidade neste conjunto. Um algoritmo eficiente para

otimizagdo multi-objetivo deve considerar ambos aspectos.

2. Um MOP trabalha com dois espagos (variaveis e objetivos) no lugar de um.
Problemas com objetivo simples trabalham unicamente no espago de variaveis ja que
procuram apenas uma solu¢do no espago de objetivos. Novamente, manter a
diversidade em ambos espagos complica mais o problema, dado que a proximidade de

duas solugdes no espago de varidveis nao implica proximidade no espaco de objetivos.

3. Os métodos tradicionais de otimizagdo multi-objetivo estdo baseados em uma
fungdo simples a qual pondera cada objetivo. Podem também tratar cada objetivo
separadamente, utilizando os demais objetivos como restricdes. Portanto, um MOP
pode ser convertido mediante algumas técnicas, em um problema de otimizagdo

simples.

3.6 Convergéncia e diversidade das solucdes de um

MOP

A principal ferramenta computacional para resolver MOPs sdo os algoritmos
evolutivos, como os baseados em AG. Outras técnicas evolutivas sdo coldnias de
formigas — ACO [DORIGO M., 1992], Tabu Search — TS [GLOVER, F., 1989; Glover,
F., 1990], Simulating Annealing — SA [KIRKPATRICK S., 1983], etc.

A diferenca dos algoritmos genéticos simples que procuram uma solugdo Unica,
os algoritmos evolucionarios multi-objetivo tentam encontrar todos os elementos do

conjunto de Pareto como seja possivel. Por isto, ¢ importante ter em conta o seguinte:

1. Convergéncia das solu¢des para o conjunto de 6timos de Pareto.
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2. Manter a diversidade das solugdes dentro do conjunto de 6timos de

Pareto.

A primeira tentativa para manter a diversidade na populagdo surge com a idéia
de Holland ao introduzir o conceito de agrupamento (crowding), identificando
situagdes onde os individuos se concentram em espacos ou nichos (isto ultimo em
referéncia ao que acontece na natureza onde diferentes espécies de animais se agrupam
em funcdo de suas caracteristicas), competindo por recursos ¢ com isto diminuindo as
expectativas de vida e taxa de nascimento. Mas, o fundamento dado por Golberg e
Richarson [GOLBERG & RICHARDSON, 1987] que permite obter um valor
modificado de fitness para cada um dos individuos, ¢ o mais utilizado atualmente,

descrevemos este brevemente a continuacao.

Ordena-se a populacdo em diferentes subpopulagdes (nichos), e a aptiddo de
uma populacdo em particular, depende de sua localiza¢do dentro da sub populagdo e da
quantidade de solucdes vizinhas que ela tem. A este namero de solugdes vizinhas que
uma solugdo tem chama- se contador do nicho e a proximidade entre solu¢des pode-se
medir dentro do espaco das fungdes objetivo (fi) utilizando uma métrica Euclidiana. O

valor de bondade ou aptiddo do individuo i é obtido pela seguinte expressao:

Fym (3.6)

> ddy)

Onde M é o numero de individuos localizados na vizinhanca do i-ésimo

individuo.

#(d;) define-se como a fungdo de compartilhamento (sharing function) e seu

d.
1_(6 ! Ja’ dij < O ghare

share
¢(d ij) = (3.7)

0 outro caso

valor obtém-se de:

Onde normalmente « =1;d; ¢ uma medida da distancia entre os individuos i e

€ Oy € UM parametro que determina a proximidade permitida entre individuos.

share
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A manutengao da diversidade permite aos AGs buscar muitos picos em paralelo,

evitando ficar trancados em 6timos locais do espago de busca.

A seguir descrevemos alguns algoritmos que usamos em nossa implementagao e

estdo baseados nos conceitos descritos anteriormente.

3.7 Classificacdo das técnicas utilizadas para resolucio

de um MOP

Os algoritmos evolucionarios multi-objetivo, quanto a seus principios basicos,
podem ser classificados como aqueles que utilizam em forma direta os conceitos de

Pareto e os que ndo [FONSECA C.M. & FLEMING P.J.].

A seguir, descrevemos as técnicas usadas em MOP, aquelas ndo baseadas em

Pareto e aquelas baseadas em Pareto.
3.7.1 Técnicas Nao Baseadas em Pareto.

Considera aquelas técnicas que ndo incorporam de maneira direta o conceito de
dominéncia de Pareto (ou 6timo de Pareto). Estas técnicas sdo muito eficientes mas

com freqiiéncia adequados a poucas fungdes objetivos (ndo mais de trés):
e Ordenamento lexicografico . Alguns usos sdo:

= Compactagdo de circuito com representacdo simbolica [FOURMAN,

1985]

= Planejamento de movimentos de robds [Gacogne, 1999]

= Planejamento de horarios [EL MOUDANI et al., 2001]
e Soma Ponderada. Alguns usos de esta técnica sao:

= Engenharia ambiental [GARRET et al., 1999].

=  Desenho de controladores [DONHA, 1997].

= Desenho de filtros 6ticos para lampadas [Eklund, 2001].

=  Desenho de antenas [VAN VELDHUIZEN et al., 1998].

o  VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) [SCHAFFER, 1984].
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e Me¢étodo ¢ -constraint. Alguns usos de esta técnica sdo:
= Desenho preliminar de veiculos marinos [LEE, 1997].
= Contamina¢do de aqiiiferos [CHETAN, 2000].
= Desenho de sistemas tolerantes a falhas [SCOTT, 1995].
= Problemas de engenharia ambiental [KUMAR, 2002].
e Satisfacdo de metas. Alguns usos de esta técnica sao:
= Desenho de filtros IIR [WILSON, 1993].
= Otimizacdo estrutural [SANDGREN, 1994; HAJELA, 1992].
= Contrabalango de bragos de rob6 [COELLO, 1998].
e Teoria de jogos. Alguns usos de esta técnica sdo:
= QOtimizacao de armaduras [DHINGA, 1994; RAO, 1993].

= Problemas de acrodindmica [PERIAUX, 1996].

3.7.2 Técnicas Baseadas em Pareto

A idéia de utilizar o célculo de aptiddo baseado no conceito de 6timo de Pareto
foi sugerida originalmente por David E. Golberg em 1989 afim de lidar com as
limitacdes de VEGA, ele sugeriu o uso de uma selecdo baseada em nido dominancia,

afim de mover uma populagdo até o frente de Pareto em um problema multi-objetivo.

A idéia fundamental ¢ selecionar os individuos ndo dominados com respeito a
populacdo atual e calcular a hierarquia e a aptiddo mais elevada. Posteriormente
eliminam-se temporalmente estes individuos da competi¢do e se re-hierarquiza a

populagdo restante. O processo repete-se até que toda a populacdo esteja hierarquizada.

Golberg sugeriu também o uso de nichos ou alguma técnica similar para manter
a diversidade. Isto é necessario devido ao ruido estocastico, que os algoritmos
evolutivos tendem a gerar para uma solugdo unica independente da distribuigdo inicial
da populagdo.

e Hierarquizagao de Pareto “pura”. Alguns usos de esta técnica sdo:

= Redes de monitoracdo [CIENTAWSKI, 1995].
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= Planejamento de horarios de bombeio [SCHWAB, 1996; SAVIC,
1997].

= Estudo de exeqiiibilidade de submarinos [THOMAS, 1998].

= Planejamento de um sistema de distribuicdo de poténcia elétrica

[RAMIREZ, 1999].

MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm) [FONSECA & FLEMING,
1993].

NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [DEB, 1994] e NSGAII
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) [DEB et al., 2000].

NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm) [HORN et al., 1993] e NPGA2
(Niched-Pareto Genetic Algorithm 2) [ERICKSON et al., 2001].

Enfoques recentes:

PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) [KNOWLES, 1999], PESA
(Pareto Envelope-based Selection Algorithm) [CORNE et al., 2001] e PESA
IT (Pareto Envelope-based Selection Algorithm IT) [CORNE et al., 2001].

SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithms) [ZITZLER, 1998] e
SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithms 2) [ZITZLER et al.,
2001].

MOMGA  (Multi-Objective ~ Messy  Genetic ~ Algorithm) [VAN
VELDHUIZEN, 1999] ¢ MOMGA II (Multi-Objective Messy Genetic
Algorithm II) [ZYDALLIS et al., 2001].

Micro-algoritmo genético. [TOSCANO & COELLO, 2001]

3.8 Algoritmos Evolutivos Multi-objetivo

O potencial dos algoritmos evolutivos para resolver problemas de otimiza¢do

multi-objetivo remonta-se a finais de 1960 quando a tese doutoral de Rosenberg (1967)

indicou a possibilidade de usar algoritmos genéticos neste dominio. Sem embargo, o

estudo de Rosenberg ndo abordou realmente problemas multi-objetivo, mas apenas

indicou essa possibilidade. A sugestdo consistiu em usar multiplas “propriedades”
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(perto a alguma composicdo quimica especifica) em sua simulacdo da genética e da
quimica de uma populacdo de organismos unicelulares. Dado que sua implementagdo

usou apenas uma propriedade, o enfoque Multi-objetivo ndo foi requerido.

A primeira tentativa real de estender um algoritmo evolutivo a problemas multi-
objetivo é o Vetor Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) desenvolvido por David
Schaffer em sua tese doutoral de 1984 e apresentado na Primeira Conferencia

Internacional de Algoritmos Genéticos em 1985.

A seguir descrevemos os algoritmos evolucionarios multi-objetivo que

implementamos para o problema do Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias de proteinas.

3.8.1 Soma Ponderada (Weighted Sum)

O algoritmo Soma Ponderada ¢ um método considerado classico em MOP, ele
utiliza o procedimento de otimizacdo multi-objetivo baseado em preferéncia, o qual foi
descrito na secdo 3.1.1 e na Figura 3.3. Como seu nome sugere, ele escala um conjunto
de objetivos em um objetivo simples pre multiplicando cada objetivo com um peso o

qual é especificado pelo usuario.

A escolha dos pesos ¢ um problema importante que depende da relevancia de
cada objetivo. E necessario realizar o escalonamento de cada funcio objetivo dado que
os diferentes objetivos podem ter diferentes magnitudes. Por exemplo o preco de um
carro pode variar de R$/.3000 a R$/.30000, enquanto o conforto pode estar entre 0% e
100%.

Uma vez que os objetivos estejam normalizados pode-se formular uma fungao
F(x) formada pela soma dos objetivos normalizados multiplicados por seus pesos.

Assim, tem-se:

M
minimizar/maximizar F(x)= Zwm f. (X),
m=1
N
restrita a 9;(x)=0, =12, ..,
h (x) =0, k=1,2,..K; [ (3.8
XV < x, < xV, i=1,2,..n
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Onde w,, € [0,1] € o peso para cada func@o objetivo fr. Usualmente na pratica

M
escolhem-se os pesos tal que sua soma seja 1, ou Zwm =1.
m=1

A vantagem principal da abordagem por Soma Ponderada ¢ sua implementagdo
direta. Dado que uma unica funcdo objetivo ¢ usada no célculo do fitness, um algoritmo
genético simples pode ser usado com modificagdes minimas. Também, esta abordagem

¢ computacionalmente muito eficiente.

A principal desvantagem € que nem todas as solucdes de Pareto 6timas podem
ser pesquisadas quando a verdadeira frente de Pareto ndo é convexa. Por isto,
algoritmos genéticos multi-objetivo baseados em Soma Ponderada tém dificuldades na
busca de solug¢des uniformemente distribuidas sobre uma superficie de solu¢des ndo
convexa [DEB, 2001]. Existem um nimero de interessantes teoremas que demonstram
o relacionamento entre a solugdo Otima deste algoritmo com as solugdes Otimas de
Pareto, alguns deles s3o Chankong ¢ Haimes, 1983; Ehrgott, 2000; Miettinen, 1999. A

seguir enunciamos dois teoremas interessantes. [MIETTINEN, 1999].

Teorema 3.1. A solucdo de um problema representado pela equagdo 3.8 ¢

Pareto-6tima se os pesos sao positivos para todos os objetivos.

Teorema 3.2. Se X é uma solucdo Pareto-6tima para um MOP convexo, entdo
existe um vetor de pesos positivos W ndo zero, tal que X ¢ uma solu¢do para um
problema representado pela Equagdo 3.8. O teorema 3.2 garante que quando o MOP ¢
convexo, qualquer solugdo Pareto-6tima pode ser achada usando o Método de Soma

Ponderada.

DEB ilustra a forma como a abordagem por Soma Ponderada pode encontrar
solugdes oOtimas de Pareto para um problema representado pela equagdo 3.8 [DEB,
2001]. Por simplicidade, consideramos um problema de dois objetivos, como mostrado

na Figura 3.10.
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Espaco dg
objetivos ‘s

A

factiveis

Fronteira de Pareto

Figura 3.10: Ilustracdo da aproximagdo Soma Ponderada sobre um Frente

Otimo de Pareto convexo.

O espaco objetivo factivel e o correspondente conjunto de solugdes Otimas de
Pareto sdo mostrados. Com dois objetivos, existem dois pesos Wi € Wy, mas s6 um ¢
independente. Conhecendo qualquer um, o outro pode ser calculado por simples
subtragdo. Conhecendo os pesos, podemos calcular a fungdo composta F, sua superficie
de contorno pode entdo ser visualizada no espago objetivo, como € mostrado pelas
linhas ‘a’, ‘b’, ‘¢’ e ‘d’ na Figura 3.10. J4 que F ¢ uma combinacdo linear de ambos
objetivos f; e f,, nds esperariamos uma linha reta como a linha de contorno de F no
espaco objetivo. Isto é porque qualquer solugdo sobre a linha de contorno tera 0 mesmo
valor de F. Note que esta linha de contorno ndo € uma linha arbitraria, sua tangente esta
relacionada a eleigdo do vetor peso. De fato, para dois objetivos, sua tangente é —W1/Ws.
A localizacdo da linha depende do valor de F sobre qualquer ponto na linha. O efeito de
abaixar a linha do contorno de ‘a’ a ‘b’ é de fato um salto das solu¢Ges de uns valores

mais elevados de F a um mais baixo.

Se o problema representado pela equagdo 3.8 requer minimizacdo de F, a tarefa
¢ encontrar a linha de contorno com o valor de F minimo. Isto acontece com a linha de
contorno que ¢ tangencial ao espaco de busca e que também cai no canto inferior-
esquerdo deste espaco. Na Figura 3.10, esta linha é marcada como ‘d’. O ponto
tangente ‘A’ € a solugdo minima de F, e conseqiientemente ¢ a solucdo 6tima de Pareto

correspondente ao vetor peso.

Se um vetor de pesos diferente ¢ usado, a tangente da linha de contorno devera

ser diferente e o procedimento descrito, em geral, devera resultar em uma solugdo
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6tima diferente. Usando o teorema 3.2, podemos argumentar que para um MOP
convexo, multiplas solugdes otimas de Pareto podem ser encontradas resolvendo o
problema da equacdo 3.8 com multiplos vetores de pesos positivos, um a vez, cada vez
encontrando uma solucdo 6tima de Pareto. O teorema pode ser estendido para um MOP

nao convexo, particularmente quando o frente de 6timos de Pareto é convexo.

Na Figura 3.11 mostramos o fluxo do algoritmo Soma Ponderada.

| Iniciar populagéo Pop |

)

> Calcular fitness a os
membros de Pop

y
| Selecionar elementos de Pop |

| Aplicar Mutacdo e Cruzamento |

Geragao=
Ngen?

sim
Fim

Figura 3.11: Fluxo do algoritmo Soma Ponderada.

3.8.2 SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)
[ZITZLER et al., 1999].

Zitzler e Thiele propuseram um algoritmo evolucionario elitista, o qual
chamaram SPEA. Este algoritmo aplica elitismo através do armazenamento das
solugdes ndo dominadas em uma populagdo externa Pnyq de tamanho Np.x fornecido
como parametro, esta populagdo participa do procedimento de selecdo. Além disso, o
calculo do valor de aptidio de todos os elementos da populagdo atual realiza-se
utilizando um procedimento baseado na determinacdo de forca (strength value, usa-se
este conceito no sentido de dominagdo), este valor ¢ proporcional ao niimero de

solugdes que certo individuo domina. Este procedimento induz a formagdo de nichos a
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partir do conceito de dominéncia de Pareto, chamado niching for strength [ZITZLER
E., THIELE L., 1998].

O algoritmo comega criando uma populagao inicial aleatéria Pop de tamanho N
e uma populacdo externa Pyq inicialmente vazia. A continuacdo calcula-se os elementos
ndo dominados de Pop e estes sdo copiados a populacdo externa Pnq. Depois, calcula-se
o valor da aptiddo de Q = Pop U P4, este valor ¢ obtido em varias etapas. Primeiro,

um valor count é encontrado para cada solucdo i de Pyg usando a Equagéo 3.9.
count = |{j,j €Pop, tal quei < j} 3.9

O valor count é o numero de solugdes que i domina em Pop. As solu¢des ndo
dominadas de Pop tém count = 0. Depois, calcula-se o valor S; (strength fitness),

conforme a Equagao 3.10.

_ count

S |Pop|

(3.10)
O strength para cada individuo da populacdo Pop calcula-se a partir dos
strenghts de todas as solugdes externas nao dominadas que o dominem, conforme a
Equacao 3.11.
s=1+>s, (3.11)
ix]
O valor de aptiddo de cada individuo da populagdo Q sera igual a inversa do seu

strength.

Como o conjunto de solugdes na populacdo externa pode ser grande e ela
intervém no processo evolutivo, uma técnica de Clustering chamada método médio de
enlace (average linkage method), é utilizado para reduzir o nimero de solugdes de tal
conjunto e manter a diversidade da populagdo. Esta técnica se baseia na penalizacdo das

solugdes vizinhas mais proximas a que avaliamos.

A técnica de Clustering assegura que uma melhor propagagdo das solu¢des nao
dominadas seja conseguida entre todas as solugdes obtidas. Para fazer que esta técnica
encontre o conjunto mais diverso das solucdes, cada solucao extrema pode ser forcada

a permanecer em um conjunto independente.

A desvantagem do SPEA ¢ que introduz um parametro extra Ny, 0 tamanho da

populagdo externa. Um balango entre o tamanho regular da populagdo N e o tamanho
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da populagdo externa N.x € importante para o sucesso do algoritmo SPEA. Se Nyux €
muito grande, a pressdo da sele¢do para as solucdes elites sera grande e o SPEA pode
ndo ser capaz de convergir ao frente de 6timos de Pareto. Por outro lado, se N,y €

pequeno o efeito do elitismo sera perdido.

O fluxo principal do SPEA ¢ mostrado a seguir:

Algoritmo 3.1 : Procedimento principal do SPEA

Passol: Gerar uma populagdo inicial Pop e criar o conjunto ndo dominado externo P,4=0.

Passo 2: Copiar os membros ndo dominados de Pop a P 4.

Passo 3: Apagar as solugdes em P4 que sdo dominadas por qualquer outro membro de Pq.

Passo 4: Se o ntimero de solugdes no armazenamento externo N4 excede um maximo N,.,, reduzir
P4 utilizando clustering.

Passo 5: Calcular o fitness (valor de aptidao) de cada individuo em Pop, assim como em P,q4.

Passo 6: Selecionar individuos de Pop(t) + P,q (t) (unido multiconjunto), até encher Pop(t+1).

Passo 7: Aplicar os operadores de mutagdo e cruzamento especificos do problema.

Passo 8: t=t+1

Passo 9: Se alcangar 0 maximo niimero de geragdes parar, sendo ir ao Passo 2.

Iniciar populacdo Pop

Copiar membros nao
dominados de Pop em P4

'

,| Eliminar elementos de Pnd dominados
por algum outro elemento

Agrupar

Utilizar dominancia Pareto para calcular
fitness a Pop y P4

v

Gerar uma nova populag¢ao Pop aplicando operadores
genéticos a Pop + P4

¢

Parar?

sim

Fim

Figura 3.12: Fluxo do algoritmo SPEA.
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3.8.3 NSGA-II (Non Sorting Genetic algorithm)

O NSGA-II ¢ um algoritmo baseado em classificacdo por ndo dominancia para
calcular o valor de aptiddo dos elementos da populacdo genética [DEB K., 2000].

Incorpora elitismo e ndo precisa do parametro o, para incrementar a diversidade na

populacdo. A continuagdo descrevemos as fases do algoritmo.
Classificaciao por nio dominincia

E um mecanismo simples de ordenamento de uma populacio de tamanho N em
diferentes niveis ndao-dominados. Para encontrar o primeiro frente ndo-dominado,
comparamos cada individuo da populagdo para determinar aqueles ndo-dominados.
Para encontrar o segundo frente ndo-dominado separamos da populacdo aqueles
individuos encontrados no primeiro frente e aplicamos o mesmo procedimento
utilizado para encontrar o primeiro frente. Os seguintes niveis sdo encontrados da

mesma forma.

A

""""" ?
___.I, o Q

L S

,: -QI-————O Frente 3
o 9
* e
L---, bmmmes ..-- Frente 2
------ ’______. Frente 1

Fy

Figura 3.13: Niveis de ndo dominéncia

Preservacio da diversidade na populacao

Durante o processo de convergéncia até o conjunto de o6timos de Pareto é
desejavel manter uma grande diversidade de elementos na populagdo. O enfoque

conhecido como Function Sharing apresenta um parametro chamado o, (Sharing

share
parameter) que nao tem um procedimento sistematizado para encontrar seu melhor
valor. Entdo o NSGA-II substitui esta fun¢do de sharing por outro enfoque denominado
crowded-comparison que nao requer nenhum valor definido pelo usuario. A fim de
entender este enfoque definimos o conceito de estimac¢ao de densidade conhecido como

density-estimation metric.
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Estimacao de densidade (density-estimation metric)

Para calcular uma estimagao da densidade dos individuos ao redor de um ponto
em particular, calcula-se a distancia média de dois pontos vizinhos, um em cada lado
do ponto de interesse, utilizando o valor de suas fungdes objetivo. Este valor, igisances
serve como uma estimag¢do do perimetro de um cuboide sendo o vértice o ponto vizinho

mais proximo, como se mostra na figura 3.14.

/2 )

Ji
Figura 3.14: Crowding distance

Este valor é chamado distancia de agrupamento (do inglés crowding distance),
entdo a distdncia de agrupamento do i-ésimo individuo no frente (marcado como
circulos cheios) € o comprimento médio de seus lados. Este processo requer ordenar a
populacdo de acordo com o valor de cada fun¢do objetivo, em ordem de magnitude
ascendente. Entdo o valor da distancia de agrupamento de um individuo calcula-se
somando as distancias entre os individuos imediatamente maior e menor considerando
cada objetivo. Geralmente se normaliza cada fun¢@o objetivo antes do calculo, ja que

podem ser de magnitudes diferentes. O procedimento € o seguinte:

Algoritmo 3.2 : Calculo da distancia de agrupamento(1)

/= |I]; mimero de solugdes em |

para cada 7, I[#]gisance=0; inicializar o contador de distancia por cada objetivo m
I = ordenar(I,m); ordena-se usando o valor de cada fungdo objetivo

1[1] gistance =[] gistance = OO ; intervalo para os valores extremos

Para i=2 a (/-1); para todos os pontos

1 +1]m = I[i — 1Jm

max min
fm - fm

I[l] distance =I[Z] distance

58



Onde I[i].m refere-se ao valor de I da m-ésima fungdo objetivo, correspondente
ao i-ésimo individuo no conjunto I. Os parametros f;™ e f ™ sdo o maximo e

minimo valor da m-ésima fungdo objetivo. Depois que todos os individuos tenham seu
valor de distancia podem-se comparar dois integrantes do conjunto I por sua separagao
ou proximidade com os outros individuos. Uma solu¢do com valor de distancia menor

tem mais vizinhos e por tanto € menos desejavel.
Operador “crowded-comparison”

O operador crowded-comparison (<n) guia o processo de selecdo

encaminhando diretamente o algoritmo até um frente 6timo de Pareto. Assume-se que

cada individuo da popula¢ao i tem dois atributos:
1. Hierarquia de ndo-dominacao (iuux);
2. Distancia de agrupamento ou Crowding distance(izisance)

Entdo definimos uma ordem parcial <, como

i <n ] se (irank<jrank) ou ((irank:jrank) c (idistance>jdistance))

Significa que entre duas solu¢cdes com diferentes niveis de ndo-dominagao,
prefere-se a solugdo com o menor nivel (a melhor). E dizer se duas solugdes pertencem
ao mesmo frente, entdo se prefere a solugdo que esta localizada em uma regido de

menor densidade.
Procedimento geral do NSGA-II

Inicialmente e de forma aleatoria, cria-se uma populacao Py de tamanho N. Esta
populagdo ¢ ordenada em base ao principio de ndo-dominagdo. Na primeira iteracdo
calcula-se para cada solucdo um valor de aptiddo (ou hierarquia), igual ao nivel de sua
dominagdo (o nivel 1 é o melhor, 0 2 ¢ o seguinte melhor ¢ assim sucessivamente).
Aplica-se selecdo por torneio na forma usual, assim como os operadores de cruzamento
e mutacdo para criar uma populacdo de descendentes () de tamanho N. Ambas
populagdes sdo reunidas em uma populagdo Ry = Py U Qo de tamanho 2N. Aplica-se
elitismo ao comparar a populacdo atual com a melhor populagdo de individuos ndo
dominados encontrados previamente. O procedimento difere depois de produzir a

geracdo inicial, como se descreve a continuagdo com a i-ésima geragao.
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Primeiro obtém-se uma popula¢do formada por R, = Py U Q; de tamanho 2N.
Depois, a populagdo R; é ordenada por niveis de acordo aos principios de ndo-
dominacdo. Assim a combinagdo das populacdes previa e atual em R; asseguram o
processo de elitismo. Depois que sdo ordenadas, as melhores solugdes pertencem ao
conjunto F; e estes vd@o ocupar um papel preponderante durante o processo. Os
seguintes melhores individuos pertenceram ao conjunto F, e assim sucessivamente até
formar o ultimo frente F;. Se o tamanho de F; é menor a N, entdo se devem considerar
todos seus elementos para formar a nova populacdo Py;. O espaco restante na nova
populagdo sera preenchido pelos subseguintes niveis ndo-dominados. Este
procedimento continua até que nenhum conjunto pode mais ser acomodado. Se a soma
dos conjuntos F;; e F; ¢ maior que N, ordena-se em forma descendente o ultimo

conjunto F; usando o operador crowded-comparison (<, ) para selecionar as melhores

solugodes e preencher exatamente o espago da nova populagdo do tamanho N. Descreve-
se graficamente na Figura 3.15. Aplicam-se os operadores de selecdo, cruzamento e
mutagdo & nova populagdo Py para formar uma nova populagdo Q. de tamanho N. E
importante dizer que na técnica de selecdo de torneio binario aplica-se o operador
crowded-comparison (<n). Este operador requer que se conhega a hierarquia ¢ a
distancia de agrupamento (crowding-distance) de cada solucdo na populagdo. Estes

ultimos valores calculam-se por enquanto se forma a populacao P; como se mostra no

algoritmo 3.3.

Ordenamento Ordenamento da
Nao-dominado Distancia de Agrupamento Py

Q

[ ] J T
I:I «— Rejeitada
[ ]

Figura 3.15: Procedimento NSGA-II
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Algoritmo 3.3 : NSGA-II

Inicializar (Py)
t=0
Avaliar (Py)
Quando (ndo critério de parada) fazer
R=P, U Q,; combina pais e filhos da populagao
F= ordenamento_nao-dominado (R,); F=(Fi, F», ...), todos os frentes ndo dominados de R,
P.,=0; i=1; Nova populagdo vazia
Quando (|P.|+ |F;| < N); fazer preencher a populagao pai.
Calcular a crowding-distance (F));
Pui=Piy U F;; inclui o i-ésimo frente ndo-dominado na populacédo pai
i+

ordenar(F;, <); fungdo que ordena em forma descendente usando <,

Pu1=Puy U F[(1:(N — |Pe1])]; procura os primeiros (N - |P,|) elementos de F;

Q.+ = reprodugdo (P;); aplicacdo de operadores genéticos para criar a nova populagdo Q.
t=t+1; incremento do contador de geragao.

P= Nova populacao

Retornar melhor solucdo achada

Podem-se identificar varias areas promissoras de pesquisa dentro da otimizagao

multi-objetivo (utilizando técnicas de programacdo matematica).

Mas ainda é preciso desenvolver novos algoritmos que sejam mais eficientes ¢
que possam gerar solugdes compromisso para problemas mais gerais e requerendo
menos restricdes. Também se devem desenvolver mais aplicagdes do mundo real que
envolva problemas de grande porte (com muitas variaveis de decis@o, fungdes objetivo

custosas de avaliar e processos de tomada de decisdes de alta complexidade).
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CAPITULO

4

METODO DE SOLUCAO PROPOSTO PARA O PROBLEMA DE
ALINHAMENTO MULTIPLO DE SEQUENCIAS DE
PROTEINAS

Até agora expusemos o problema do MSA que foi resolvido neste trabalho ¢ a

técnica de otimizacdo que foi aplicada.

Neste capitulo descrevemos o método proposto para obter o alinhamento 6timo

ou quase-6timo de seqiiéncias de proteinas com um modelo de valoragdo dado.

4.1 Justificativa do Método Proposto para Resolucao de
MSA.

Como foi descrito no capitulo 2, algumas técnicas popularmente utilizadas no
problema de MSA, apresentam boas respostas, mais ainda podem ser melhoradas.
Existem muitas outras técnicas de otimiza¢do que podem ser consideradas para a
resolug¢do deste problema, mas uma grande caréncia atual é que ainda ndo existe uma
unica fungdo objetivo que possa ser considerada a “melhor” para produzir multiplos

alinhamentos 6timos.

Foi demonstrado [MC CLURE et al., 1994] que o desempenho dos programas
de alinhamento depende do nimero de seqiiéncias, o grado de similaridade entre
seqiiéncias e o nimero de inser¢des em um alinhamento (gaps). Entdo precisamos de
uma ferramenta que possua grande flexibilidade, adaptabilidade e solido desempenho a

fim de considerar estes critérios.

O problema de alinhar seqiiéncias de biomoléculas pode ser visto como um
problema de carater combinatdrio, que podemos converter em uma busca de pontos
otimos em um espago de alinhamentos, onde um alinhamento pode ser visto como um

estado ou um ponto no espaco alinhamento. Em um alinhamento multiplo de
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seqiiéncias existe um grande numero de possiveis alinhamentos, entdo a tarefa de
alinhar seqiiéncias torna nosso espago de busca muito grande para o 6timo ou um
quase-o0timo alinhamento. Esta busca, as vezes, se torna intratdvel como no caso da

programacao dindmica para um alinhamento miltiplo de mais de trés seqiiéncias.

Os Algoritmos Evolutivos (AE) sdo especialmente apropriados para resolver
problemas de otimizacdo de dominio multidimensional (muitas variaveis de decisdo)

e/ou quando o espago de busca é muito grande [VAN VELDHUIZEN, 1999].

Se a cada ponto de nosso espago de busca associamos uma fun¢do de aptidao
(fitness) que mede a “bondade” do correspondente alinhamento dentro do espago,
entdo precisamos de uma ferramenta que leve a busca da solugdo a uma “boa” diregdo
criando novas geracdes desde alinhamentos com bons valores de aptiddo. Os MOEAs
provéem um conjunto de técnicas de otimizagdo eficazes para otimizar esta busca, eles
sdo adequados para problemas com grande, complexo e espagcos mal compreendidos de
busca e reduzem as chances de cair dentro de um extremo local [VAN VELDHUIZEN,
1999]. Esta eficiéncia no uso de tais problemas ¢, preferencialmente, o que a diferencia

das demais técnicas convencionais de busca [MICHELAWICZ, 1992; SAID, 2005].

A clave deste método para a comparacdo de seqiiéncias inclui uma boa
representacdo dos alinhamentos de seqiiéncias de biomoléculas, e a aplicacdo propria

das trés operacdes genéticas (selecdo, cruzamento e mutagdo) (Apéndice B).

4.2 Método do Processo de Avaliacao da Qualidade do
MSA de Proteinas.

Existem duas tarefas que sdo desenvolvidas atualmente na resolugdo do

alinhamento multiplo de seqiiéncias:

1. A tarefa de encontrar um algoritmo para obter o 6timo ou quase-6timo
alinhamento com um modelo de valoracdo dado, o qual é usado como

procedimento de avalia¢do para obter 6timos alinhamentos,

2. E a tarefa de encontrar um modelo de valoracdo tal que o verdadeiro
alinhamento matemadtico 6timo coincida com o verdadeiro alinhamento

biologico 6timo.
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Este trabalho limita-se a primeira tarefa.

O processo de avaliagdo dos alinhamentos aqui proposto ¢ realizado utilizando
Algoritmos Evolutivos Muli-Objetivo (MOEA) para otimizar duas func¢des objetivo

que avaliam a qualidade do conjunto de MSA analisados.

A primeira fungdo objetivo calcula a qualidade do Alinhamento utilizando a
Fun¢do Soma de Pares (SP score), a qual foi definida no capitulo 2 Definicdo 2.2,

baseada na matriz de substituigdo BLOSUMG62 (tabela 2.1).

A segunda fungdo objetivo utiliza também a fungdo SP score para calcular a
qualidade do Alinhamento, mas baseada na matriz de substituicido PAM 250 (tabela
2.2).

Nao ha uma matriz de substituicdo perfeita; cada matriz tem suas proprias
limitacdes, entdo deve ser possivel usar matrizes multiplas de modo que uma
complemente os limites da outra [Altschul, S. F. 1991]. As matrizes PAM e BLOSUM
foram criadas desde métodos evolucionarios muito diferentes (Capitulo 2, secdo 2.5),
usando estas matrizes em nosso modelo de avaliagdo pretendemos obter mais
diversidade de solu¢des que por tanto cumpriram com as propriedades evolucionarias

destes modelos de matrizes de substituicdo.
Aplicamos a penalidade de gap afim com os seguintes valores:
gap de abertura =10
gap de estensdo = 0.2

Os algoritmos MOEA aplicados foram descritos no capitulo 3. O SPEA e o
NSGAII aplicam uma estratégia elitista para preservar as melhores solugdes. O terceiro
algoritmo ¢ um cléssico utilizado em MOP, chamado Soma Ponderada, ele utiliza um
método baseado em preferéncia para escalar as duas fungdes objetivo em uma fungao

de objetivo simples.

4.3 Funcao de Aptidao para SPEA e NSGALIL

A seguir formulamos a fungdo de aptiddo utilizada no SPEA e no NSGAII, afim

de dar sua forma vetorial representamos a primeira fungio objetivo como Fy (A) e a

segunda como Fg,(A). Como ja foi mencionado cada uma destas fungdes estdo
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baseadas na fungdo SP score tal como foi definida e exemplificada no capitulo 2.

Escrevemos as duas fungdes objetivos como segue:

n-1 n ) )
FQI(A) = Z ZCBLOSUM(Q(SI,SJ)

i=l j=i+l

n-1 n . .
FQ2(A) = Z ZCPAMZSO(SI’ SJ)
i=l j=itl
A formulagdo vetorial para o problema de Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias

estd dada por:

max F;, (A)
Fo(A)
max F,,(A)

4.4 Funcao de Aptidio para o Algoritmo Soma

Ponderada.

Para o caso do algoritmo Soma Ponderada a funcdo de aptidao ¢ escalada a um

Unico objetivo pre multiplicando cada fungéo objetivo F, (A) e F,,(A) por um valor

chamado peso. Este peso é escolhido em propor¢do a importancia relativa das FOs. A

formulagéo para o problema de Alinhamento Multiplo de Seqiiéncias esta dada por:

maximizar F,(A) = P Fq (A)+P,Fq,(A),

onde P, e P, sdo as ponderagdes dadas as diferentes fungdes objetivo.

Variando os valores dos pesos poderemos encontrar solugdes 6timas diferentes.

Em nossa pesquisa os valores escolhidos para os testes foram P; =P, =0.5.

4.5 Codificacio do MSA de Proteinas.

Afim de implementar os algoritmos citados anteriormente, precisamos definir
uma representagao para o alinhamento, que sera a representacdo das solugdes que os

algoritmos se encarregaram de evolucionar.
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Dado que o alfabeto base das proteinas tem 20 letras e o alfabeto estendido 21
elementos incluindo o gap, codificamos as solugdes como numeros inteiros. Mapeamos

cada letra do alfabeto estendido &% 'com um vetor de nimeros inteiros de 0 até 20, onde

o gap ¢ representado por 0, como € mostrado na tabela 4.1.

A |[R|IN|D|E|C|G|Q|H|IT|[L|KM|F|[P|S|Y|T[W|V]| -
1123415161789 (10]11112113[14(15(16]|17|18119]20| O

Tabela 4.1: mapeio das letras do alfabeto estendido.

Exemplo 4.1: A seqiiéncia S': NLF-VAT, sua representagio sera:

N L F - v A
3 11 14 0 20 1 18

Exemplo 4.2: Dada trés seqiiéncias X': ACRGTLR, X* DRSN e X’: RTNR, e

. . lya24a3 . .
um possivel alinhamento para as mesmas S #S“#S°, o mapeamento se da a seguir:

S A CR GTUL R 1 6 2 7 18 11 2
$ - DR - S N - —> 0 4 2 0 16 3 0
S - R - T N R 0 0 2 0 18 3 2

4.6 Processo de Obtenciao do Alinhamento Inicial

Dado um conjunto de seqiiéncias ndo alinhadas, precisamos obter um

alinhamento valido das mesmas, utilizando a codificacdo descrita anteriormente.

A fim de igualar o comprimento das seqiiéncias a serem alinhadas, inserimos
gaps no final das mesmas. A quantidade de gaps inseridos I, limita 0 comprimento
mais longo que os alinhamentos podem representar. E importante selecionar o valor de
| que envolve o tamanho do espago da busca dos alinhamentos. Se o valor de | é muito
pequeno, alinhamentos 6timos de seqiiéncias de menor similaridade ndo poderdo ser
encontrados. Por outro lado, se o valor de | é muito grande, precisaremos de mais

tempo para encontrar o 6timo alinhamento de seqii€éncias com alta similaridade.

Consequentemente definimos um valor que chamamos taxa de gaps para
determinar o valor de |. Entdo, se o comprimento mais longo da seqiiéncia a ser

alinhada é mpax, entao
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| = Mmax x (1 + taxa de gaps)

A continuagdo mostramos um exemplo.

Exemplo 4.3: Processo de obtengao do alinhamento inicial.
Mmax = 8 , taxa de gaps = 0.2 entdo | = (inteiro) (8 x (1+0.2)) =9.6 — 9

X"ACTCTTGT SY"ACTCTTGT-
X>AGTTCGT |:> S®AGTTCGT --
X>AGCGC SAGCGC- - - -
X*AGGCC s“AGGCC- - - -

4.7 Processo de Obtenciao da Populac¢ao Inicial.

Cada elemento da populacdo inicial de tamanho N sera obtido a partir do
alinhamento inicial aplicando deslocamento aleatorio dos gaps inseridos ao final de

cada seqiiéncia no alinhamento.

A geracdo de alinhamentos iniciais € um importante passo para obter o
alinhamento final melhorado. Uma boa solucdo inicial pode efetivamente convergir

mais rapido e melhorar o custo computacional.

4.8 Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento ¢ o responsavel de combinar dois alinhamentos
diferentes afim de obter dois novos alinhamentos. Ao realizar esta combinagdo

precisamos que o operador de cruzamento preserve a validade dos alinhamentos.

O tipo usado € one-point, que combina os alinhamentos através de um

intercAmbio simples. A seguir mostramos um exemplo.

Exemplo 4.4: As linhas tracejadas indicam a posicao de corte realizada no pail,
a posicao de corte € escolhida aleatoriamente, depois se calcula a posi¢cdo de corte no
pai2 por cada seqiiéncia, de modo a ndo perder nenhuma unidade, como indicam as
linhas continuas, depois combinam-se as partes para produzir os novos filhos. Os

espacos sao preenchidos com gaps.
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Alinhamento Pai 1 Alinhamento Pai 2

"'MGKVN---"VDEVGGEAL- [- -  MGKVNVDEVG- GE AL
'MDKVINKKK-- - VGGEAL-! [MD- - KVNKKKV G- GE AL
'MGKVG- - AHAGEYGATE AL MGKVGA- HAGEYGATEAL
“MS KVGGHA- - GEYGAE AL MS KV GGHAGES-YGAEA AL
Alinhamento filho 1 Alinhamento filho 2
"MGKV- -[NVDEVG- GEATLN - - MGKVN-- - VDEVGGEAL -
'MDKV- -|[NKKKVG- GEATLN MD- - KVIiNKKK- - - VGGEAL
'MGKViGA- HAGEYGAEAL - MGK V- -1G- - AHAGEYGAEA
‘MS KVGGHAGES- YGAEATLH MS KV- -"GGHA- - GEYGATE A

O procedimento utilizado ¢ descrito no algoritmo 4.1, que ¢ mostrado a seguir.

Algoritmo 4.1: Procedimento cruzamento (Pail, Pai2)

Inicio

Seja m; e m, o comprimento do alinhamento do Pail e Pai2 respectivamente, n 0 numero de

seqiiéncias alinhadas.

1. No Pail escolher aleatoriamente uma posicéo k entre 1 a m; onde o corte sera realizado.

Para cada seqiiéncia em Pail
Desde a posicdo 1 a k fazer

Contar a quantidade de unidades por cada seqiiéncia e guardar em (a;,
ay,... ay).

2. No Pai2 por cada seqiiéncia procurar a posi¢do que corresponde a (a;, a,... a,) ¢ guardar

em (b, by,... by). A fim de que ndo se perda nenhuma unidade no pai2.

3. Formar o filhol, cujo comprimento m, serd k + max(m, — bi ).
1

Desde i=1 a i=n fazer
Copiar a filhol:
a. As subunidades de Pail desde a posi¢do 1 ak
b. Inserir m,-(m,-b;) gaps
c. As subunidades de Pai2 desde a posigdo b; a m,
Fim Desde

4. Formar o filho2, cujo comprimento m;, serd max bi + (m;-k).
I

Desde i=1 a i=n fazer
Copiar a filho2:
a. As subunidades de Pai2 desde a posigdo 1 a b;
b. Inserir my-(m,-k) gaps
c. As subunidades de Pail desde a posigdo k a m;
Fim Desde
Fim
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4.9 Operadores de Mutacgao.

Como no caso do operador de Cruzamento, também nos operadores de mutagao

devemos ter cuidado a fim de preservar a validade dos alinhamentos analisados.

O processo de mutagdo € mostrado no Algoritmo 4.2. Aplicamos duas classes
de mutacdo, chamados unido de gaps e deslocamento de gaps. No processo de
mutagdo, uma ou mais seqiiéncias de um individuo de entrada sdo mutadas por um dos
operadores selecionados aleatoriamente desde os dois operadores de mutagdo. Os dois

operadores tém igual freqiiéncia de selegdo.

Operador de unido de gaps: Este operador escolhe alguns espagos (dois ou trés)

de uma seqiiéncia e os une em outra posicao da seqiiéncia. (Algoritmo 4.3)

Operador de gap de deslocamento: gaps no pai sao aleatoriamente deslocados

para produzir um novo offspring. (Algoritmo 4.4)

Algoritmo 4.2: Procedimento de Mutag@o (individuo A)

Inicio
Desde i=1 a popsize fazer
op = Aleatoriamente selecionar um operador
Se(op=1) entdo unido_gaps(A);
sendo deslocamento_gaps(A);
Apagar _colunas_gaps(A);
Fim Desde
Fim

Algoritmo 4.3: Procedimento unido_gaps(individuo A)

Inicio

Escolher n seqiiéncias de A a ser mutadas

Desde seqiiéncia=seq; a seq, fazer
Escolher aleatoriamente duas posigdes que contém gaps
Escolher aleatoriamente uma posi¢do aonde vao se destinar os gaps
Realizar a substitui¢do

Fim Desde

Fim

Exemplo 4.5: Operador de unido de gaps aleatorio, os circulos mostram os gaps

escolhidos aleatoriamente € o quadrado mostra a posi¢do onde esses gaps serdo
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destinados. O Offspring mostra o resultado final da mutagdo. Neste exemplo todas as

seqiiéncias sdo mutadas, mas pode ser que s6 algumas delas sejam escolhidas.

Parent Offspring

SILACOTCHOTGET SITACTCTGT - -
SZA@GTC@GT-SZAGT--TCGT
S3[Al- © G CO - GC Ss3- - A- GC- GGC

Exemplo 4.6: Operador gap de deslocamento, os circulos no pai mostram a posi¢ao
inicial do gap o qual sera deslocado e os circulos no offspring mostram a posi¢ao onde

o gap foi alocado.

Offspring
Parent
SIACOTCTTGT SIACTOCT TGT
SZA—GTTC@GT-SZA—GT@TCGT
s3A-0OGcCc- -6G6C S3A -G ©OC - - GC
S4A- GGCO - - cC S4 A - G OG C - - C

Algoritmo 4.4: Procedimento gap deslocamento (individuo A)

Inicio
Seja m o comprimento do alinhamento A, n a quantidade de seqiiéncias alinhadas e S} a
subunidade j da seqiiéncia i.
Desde i=1 a i=n fazer
Escolher duas posi¢des aleatoriamente entre 1 a m, k; e k, tal que, k; #k; e k;
sejam a posi¢do de um gap.
Se k; <k,
Desde j=k; a j=k,-1 fazer
Copiar S} = S}H
1
Fim Desde
i_
s =0
Senao
Desde j=k, a j=k,+1 fazer
Copiar S; = 5;71
J=-1
Fim Desde
i
s;=0
Fim Se
i=it+1
Fim Desde

Fim
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4.10 Modelo Paralelo aplicado aos MOEAs SPEA e
NSGALII.

O modelo de paralelizagdo proposto funciona com sub-populagdes
independentes, conhecido como modelo de ilhas (Apéndice C), cujo esquema aplicado
a um algoritmo evolutivo multi-objetivo se apresenta no Algoritmo 4.5.

Emigrantes denota o conjunto de individuos a serem trocados com outra ilha,
estes sdo selecionados de acordo com uma politica determinada por SelecaoMigracao,
eventualmente diferente da utilizada para selecionar individuos para o processo de
reproducdo. O operador Migragao intercambia os individuos entre ilhas de acordo com
um grafo de conectividade definido entre eles, geralmente um anel unidirecional. A
Condi¢doMigracdo determina quando se realiza o intercambio de individuos. Os
individuos Imigrantes sdo inseridos na populacdo destino, eles intercambiam aos

individuos locais de acordo a uma politica de intercambio determinada.

Algoritmo 4.5: Esquema de um Algoritmo Evolutivo Paralelo Multi-objetivo de Populagio
Distribuida.

Inicializar(P(0))

geragdo =0

Avaliar(P(0))

quando(ndo CritérioParada) fazer
Operador de diversidade(P(geracio))
Calcular fitness(P(geracio))
Pais = Selecao(P(geragio))
Filhos = Operadores de Reprodugio(Pais)
NovaPop = Intercambiar(Filhos, P(geragio))
geracao ++
P(geragdo) = NovaPop
Se (Condi¢doMigragao)
Emigrantes = SelegaoMigracio(P(geracao))
Imigrantes = Migra¢ao(Emigrantes)
Inserir(Imigrantes, P(geraco))

retornar Melhor Solu¢do Achada
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Seguindo o esquema apresentado definiu-se um operador de migracdo para
comunicar em forma sincrona os processos que evoluem em paralelo. Adota-se uma
topologia de migracdo considerando os processos conectados em anel unidirecional.

A evolucdo de cada sub-populagdo finaliza ao alcangar a condigdo determinada
pelo critério de parada. Nesse momento, cada ilha envia a totalidade do frente de
individuos ndo dominados de sua populagdo a uma ilha distinguida que age como
receptora dos individuos ndo dominados do resto das ilhas. O niimero de geragdes antes
da interagdo ¢ um parametro do modelo paralelo implementado, sugere-se utilizar em
geral um valor reduzido para manter as caracteristicas do modelo distribuido.

Operadores

O desenho dos operadores utilizados no processo de migragao foi baseado nas
sugestoes de Veldhuizen et al. (2003), onde se aplica uma estratégia de selegao elitista
aleatoria para a elei¢do de individuos emigrantes, isto implica selecionar aleatoriamente
um conjunto de individuos ndo dominados, de cardinalidade igual a certo porcentual do
tamanho da populagdo. O tamanho do conjunto de emigrantes especifica-se como
parametro do algoritmo, mas a idéia € utilizar valores pequenos para este parametro.

Mediante o uso desta estratégia de eleicdo de emigrantes tentamos obter uma
pressao seletiva "relativamente alta" tentando lograr um compromisso que permita as
subpopulagdes evoluirem de modo semi-independente, evitando convergéncia para o
mesmo conjunto de pontos ndo dominados, mas permitindo a cooperacdo entre
subpopulagoes, determinada pelo intercdmbio ocasional de um conjunto reduzido de
individuos bem adaptados para a resolucao do problema.

Em relacdo a politica de intercimbio, aplicamos novamente uma estratégia
elitista, que consiste em trocar os individuos dominados da populacdo destino pelos
imigrantes recebidos. De este modo, trata-se de manter os individuos ndo dominados,
determinados no processo de busca da sub-populacdo destino, tratando de obter uma
melhor convergéncia para o frente de Pareto. Levando-se em conta que em problemas
continuos "simples" as subpopulacdes obtém rapidamente um conjunto de pontos nado
dominados que abarca o total da populagdo, uma segunda estratégia de intercambio
pode ser aplicada em estes casos. Esta politica de intercdmbio utiliza como critério a
distancia de crowding calculada pelo algoritmo, apagando individuos com valores de
distancia de crowding pequenos, considerando que existem outros individuos

representativos dessa se¢ao do espago fenotipico.
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Os mecanismos de migracdo sdo executados em forma assincrona, ja que as
operagdes de envio e recepcdo de individuos ndo bloqueiam a execugdo do algoritmo,
possibilitando que continue a evolu¢do em cada sub-populag@o. De acordo a capacidade
de processamento dos processos. O intercambio poderd ser realizado em diferentes

geracdes nas distintas subpopulagoes.

4.11 Modelo Paralelo aplicado ao Algoritmo Soma

Ponderada

No modelo escolhido para este algoritmo cada processador gera sua propria
populacdo inicial. Para a comunicagdo dos resultados intermédios entre os
processadores, utilizamos um esquema de anel unidirecional: apés um periodo pré-
determinado de computagdo, cada processador envia para o seu vizinho seu melhor
individuo, isto ¢, a melhor solugdo encontrada at¢ o momento. Este modelo segue a

idéia de ilhas de migragoes (Apéndice C).

A comunicacdo da-se através de Receives sincronos. Cada processador envia
sua mensagem e espera pela mensagem do proéximo. Sendo a carga e os processadores
uniformes, isto ndo constitui um problema: os processadores chegam aproximadamente
ao mesmo tempo no ponto de sincronizacao e, desta forma, ndo esperam muito pelas

mensagens dos seus respectivos vizinhos.

> Populacédo 2

Populacado 1 '\\

Populacao 4 < Populacédo 3

Figura 4.1: Comunicagdo em anel.
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4.12 Consideracoes Gerais

A vantagem deste método é que pode ser estendido no caso que se queiram
adicionar novas fungdes objetivo, como por exemplo COFFEE, ou alguma outra fungio
que se queira usar para medir a qualidade de um alinhamento. Também, para melhorar
a rapidez de convergéncia das solugdes € possivel utilizar como alinhamento inicial um
alinhamento obtido através de outro método, por exemplo CLUSTALW que prové

solugdes razoavelmente boas com rapidez.

Usando SP score como fun¢ao de qualidade podemos utilizar um conjunto de
matrizes de substituicdo que melhor se adaptam ao conjunto de seqiiéncias que

queremos analisar.
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EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Apresentamos neste capitulo os resultados obtidos com o modelo descrito no

capitulo anterior, nosso objetivo ¢ encontrar um alinhamento 6timo ou quase-6timo

utilizando um modelo de valoragdo determinado. Detalhamos a seguir o entorno de

programacao, o conjunto de testes utilizado, a metodologia de avaliagdo e o analise dos

resultados obtidos.

5.1 Conjunto de teste utilizado

O conjunto de seqiiéncias utilizado nos testes foi obtido da base de dado de

BAIIBASE.
Conjunto BBS11001 | BBS11025 | BBS11035 BBS12006 BBS12030
Numero de seqiiéncias 4 4 5 4 6
Tamanho do alinhamento 78 70 129 237 243
Tamanho da seqiiéncia de
78 63 110 235 239
maior comprimento
Tamanho da seqiiéncia de
76 56 70 219 234

menor comprimento

% de identidade

Seqiiéncias muito divergentes

(<20% identidade)

Seqiiéncias meio até
divergente (20-40%
identidade)

Tabela 5.1: Conjunto de seqiiéncias desde a base de dado BAIiBASE consideradas no

teste.
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5.2 Plataforma de testes utilizada

¢ Cluster SGI Altix 350(Saturn)
¢ 14 processadores Intel Itanium II (palavra de 64 bits) de 1.5 Ghz.

¢ 28 GB de RAM de memoria (compartilhada NUMA) e armazenamento
em disco de 360 Gbyte.

¢ Pico tedrico 6 Gflops/s por CPU.
¢ Sistema operacional RedHat Enterprise Linux + SGI ProPack.

¢ Compilador Intel ¢ GNU (Fortran-90 ¢ C/C++) com suporte OpenMP ¢
MPI

5.3 Método de avaliacao dos resultados

Afim de avaliar a qualidade do método proposto, utilizou-se como referéncia o
Benchmark BAIIBASE [THOMPSON, J.D et al, 1998]. As solucdes obtidas através de

nosso método foram comparadas com as solugdes do benchmark.

O BAIBASE ¢ uma base de dados de alinhamentos multiplos de seqiiéncias de
proteinas criada especificamente para a realizacdo de benchmarks de qualidade. Todos
os seus alinhamentos foram construidos manualmente a partir da comparacdo da
estrutura de proteinas. Os alinhamentos do BAIIBASE sdo divididos em grupos de
caracteristicas semelhantes que representam problemas comuns encontrados no
alinhamento de seqiiéncias de proteinas.

O benchmark prové um programa chamado “bali score” que compara um
alinhamento de seqiiéncias de proteinas da base de dados BAIiBASE com um outro
alinhamento que se deseja avaliar das mesmas seqiiéncias.

O bali_score atribui um valor para cada coluna do alinhamento sendo avaliado,
e resume tudo em um valor porcentual. Teoricamente um alinhamento que obtiver um

valor de 100% pode ser considerado muito bom, ao passo que um valor de 0% indica
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um alinhamento de péssima qualidade. Os valores de qualidade obtidos com bali_score
sao Sum-of-pair score (SPS) e Column Score (CS):
Sum-of-pair score (SPS): conta quantos pares de subunidades foram

corretamente alinhadas, comparando com o alinhamento de referéncia de BAIiBASE.

Column score (CS): é uma pontuacdo binaria que testa a habilidade dos

programas para alinhar todas as seqiiéncias corretamente.

Alinhamento obtido Alinhamento de Referéncia
(BAIIBASE)

SPS/CS

Obtivemos os alinhamentos da base de dados do BAIIBASE considerados em
nosso conjunto de teste, para cada um deles calculamos as Fungdes Objetivo utilizadas
(Fq1 e Fq2), desta forma foi possivel comparar a qualidade dos alinhamentos da base de

dados de BAIIBASE com a qualidade dos alinhamentos obtidos com nosso modelo.

Também comparamos nossos resultados com os obtidos por outros softwares
freqiientemente utilizados em MSA, para a obtengao destes programas referenciamos a
European Bioinformatics Institute (www.ebi.ac.uk), que permite um livre acesso a
varios softwares de avaliagdo de seqiiéncias de biomoléculas através de seu site na

Internet. Os resultados obtidos sdo mostrados nas tabelas 5.2 ¢ 5.3.

5.4 Resultados Obtidos

A seguir apresentamos os resultados obtidos em nossa avaliacdo. A tabela 5.2
mostra por cada conjunto testado o algoritmo utilizado, os valores obtidos em cada
Fungdo objetivo, o comprimento do alinhamento resultante, os valores obtidos em SPS

e CS, e o tempo de execucdo do algoritmo.

Sendo que os algoritmos NSGA2 e SPEA podem obter mais de uma solugdo
denotamos cada uma destas com o nome do algoritmo seguido do numero de solucdo,

por exemplo NSGA2 1 denota a solug@o 1 do algoritmo NSGA2.
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Conjunto | Algoritmo | FQ; FQ, | o™ | sps | s (seTgeu“I‘l'(’i‘(’)s)
BBS11001 BAIBASE 420.4 3334 78
NSGA2_ 1 420.39 333.39 78 1 1 26.218
NSGA2 2 42139 33239 78 0987 098 26218
NSGA2 3 42239 33139 78 0987 098 26218
SPEA 1 275 182 78 0.928 0.86 99.038
Soma Pon. 286 189 78 0.928 0.86 73.094
BBSI1025 BANBASE 1484  -199.4 70
NSGAZ1 122 -182 70 0503 033 1625
NSGA2 2 -127.6 -169.6 70 0.493 0.33 162.5
NSGA2 3 -117 -186 70 0.464 0.25 162.5
NSGA2 4  -116  -199 68 0458 033 1625
NSGA2 5  -1226  -173.6 70 0454 025 1625
NSGA2 6 -113.6 -204.6 66 0.435 0.25 162.5
SPEA 1 -328 -378 65 0.412 0.19 59.929
Soma Pon.  -471 554 66 0395 027 2293
BBS11035 BAIBASE 187.8 -5.2 129
NSGA2_ 1 -59 -264 118 0.335 0.12 189.3
NSGA2 1 -60 -260 118 0.33 0.12 189.3
SPEA |  -3536  -508.6 115 0256 01 290339
SPEA 2 -4008  -499.3 115 0250 01 290339
Soma Pon. -767.4 -820.4 118 0.18 0.0 374.375
BBS12006 BAIBASE 1905.8 1615.8 237
NSGA2_ 1 821.4 682.4 237 0.802 0.60 785.5
SPEA 7616 530.6 237 0702 054 63335
Soma Pon. 134.4 -92.6 237 0.334 0.33 433.25
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Conjunto | Algoritmo | FQ; FQ, | o™ | sps | s (seTgeu“I‘l'(’l‘;s)
BBS12030 BAILBASE 4301.4 3670.4 243
NSGA2_ 1 4821.2 4171.2 243 0.811 0.58 984
NSGA2 2 48152 41792 243 0811 058 984
NSGA2 3 48472 41202 243 0810 058 984
SPEA 1 1510 787 243 0.608 0.27 606.516
SPEA 2 1441 821 243 0.601 0.27 606.516
SomaPon. 896 679 243 0428 016 703.094

Tabela 5.2: Comparagao dos resultados obtidos com o benchmark para o grupo de
seqiiéncias testados. A melhor solugdo obtida em cada conjunto de teste ¢ apresentado
em negrito. As solugdes que superam em qualidade as solugdes do benchmark sdo

apresentadas em negrito e italica.

A seguir apresentamos uma comparacdo do método proposto com outros
softwares utilizados em MSA. Estes softwares sdo amplamente utilizados em
problemas de alinhamento, eles sdo ClustalW, T-coffee, Kalign e Maftt. Utilizamos
como parametro de comparacdo os valores obtidos com SPS e CS (benchmark
BAIiIBASE) para cada solugdo desde os softwares. As solugdes foram obtidas

executando os programas desde o site http://www.ebi.ac.uk

NSGAII SPEA Soma Pon | ClustalW T-coffee Kalign Mafft
SPS/CS SPS/CS SPS/CS SPS/CS SPS/CS SPS/CS SPS/CS
BBS11001 | 1.00/1.00  0.928/0.86  0.928/0.86 | 0.962/0.94 0.961/0.94  1.00/1.00 0.961/0.94

Conjunto

BBS11025 | 0.503/0.33 0.412/0.19 0.395/0.27 | 0.15/0.00  0.402/0.07  0.624/0.41  0.435/0.25
BBS11035 | 0.335/0.12 0.256/0.1 0.18/0.0 0.518/0.34 0.491/0.34  0.439/0.24  0.444/0.3
BBS12006 | 0.802/0.6  0.702/0.54 0.334/0.33 | 0.869/0.82 0.880/0.83  0.940/0.89  0.888/0.84

BBS12030 | 0.811/0.58 0.606/0.27 0.428/0.16 | 0.931/0.88 0.911/0.84  0.905/0.82  0.902/0.82

Tabela 5.3: Tabela comparativa do método proposto com outros softwares utilizados

em MSA. Na segunda coluna da tabela sdo mostrados os melhores resultados obtidos
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de acordo aos valores de SPS e CS em cada algoritmo proposto. Na terceira coluna sao
apresentados os valores de SPS e CS para as solugdes obtidas nos softwares ClustalW,
T-coffee, Kalign e Mafft respectivamente. Os melhores valores por cada conjunto de

teste sao apresentados em negrito.

5.5 Analise dos resultados obtidos

As solucgdes finais apresentam uma variedade de formas em que um conjunto de
seqiiéncias pode ser alinhado, o que pode ser visto também como a procura de
diferentes posigdes onde podem ser encontradas similaridades em maior o menor grau.
Isto pode ser observado nas Figuras 5.1 € 5.2 que mostram as solugdes do Frente de
Pareto encontradas pelo algoritmo NSGA2 para o conjunto de seqiiéncias BBS11001 e

BBS11025 respectivamente.

Conjunto BBS11001

334

BAIBASE
333.5 NSGA2_1

333 ~
& 33251 NSGA2 2
332

331.5

NSGA2 3*

331 T T T T
420 420.5 421 421.5 422 422.5

FQI

Figura 5.1: Frente de Pareto das solu¢gdes do NSGA2 para o conjunto BBS11001. O
grafico mostra o conjunto de solugdes Otimas obtidas por o algoritmo NSGA2. A

solugdo Balibase é mostrada com um circulo.
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Conjunto BBS11025
T T T T T '150
-160 -150 -140 -130 -120 -110 -100
=160
NSGAZ_Z.\ 170
ENAY
NSGA2_5
1 NSGA2 1 # \\ 180
NSGA2_3
=196
(2 BAIBASE NSGA2_4 j o
~ ’ =2zUU
210

Figura 5.2: Frente de Pareto das solu¢gdes do NSGA2 para o conjunto BBS11025. O
grafico mostra o conjunto de solugdes Otimas obtidas por o algoritmo NSGA2. A
solugdo Balibase é mostrada com um circulo. O conjunto de 5 solugdes mostrados
formam o conjunto de solugdes nao dominadas e todas elas dominam a solucdo

Balibase.

Na tabela 5.2 e na Figura 5.1 pode-se observar que no conjunto de seqiiéncias
testado BBS11001, o NSGA2 obteve trés solugdes, 0 NSGA2 1 com valor exatamente
igual ao benchmark e as solugdes NSGA2 2 e NSGA2 3 que mostram uma qualidade
maior na Fun¢do Objetivo Fgi. O SPEA e o Soma Ponderada obtiveram solucdes que
sao consideradas muito boas em relacdo ao benchmark e apesar de que seus valores de
Fqi e Fq, sdo diferentes eles tém o mesmo valor de SPS e CS, isto demonstra que em

relacdo ao benchmark estas solucdes sao igualmente boas.

No conjunto BBS11025, o NSGA2 nao apresenta solugcdes com valores iguais
ao benchmark, mas estas solu¢des tém melhor qualidade considerando Fq; e Fqo, a

excecdo € a solugdo NSGA2 6 cujo valor € levemente menor em Fg,.

As solucdes para os conjuntos BBS11035 e BBS12006, ficaram abaixo do
benchmark. Isto se deve a que utilizamos um esquema de valoragdo muito simples, ndo

consideramos alguns fatores muito importantes como por exemplo similaridade das
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seqiiéncias e uso de outras matrizes de substituicdo, critérios que poderiam ser mais

apropriados para o conjunto de seqiiéncias testados.

As solucgdes obtidas por NSGA2 para o conjunto BBS12030 apresentam uma

qualidade maior considerando Fq; e Fo2 que o Balibase.

Comparado a outros programas usados na resolucio de MSA, o método
apresentado neste trabalho obtém maior variedade de solucgdes finais devido a aplicagdo
de critérios de Otimizagdo Multi-Objetivo, cuja caracteristica ¢ justamente brindar um

conjunto de alternativas factiveis para um problema.

A tabela 5.3 apresenta uma comparagao das solugdes que obtiveram o melhor valor
SPS e CS para cada algoritmo implementado e as solugdes obtidas pelos softwares

ClustalW, T-coffee, Kalign e Mafft.

Os trés algoritmos implementados obt€ém solu¢des tdo boas quanto aos outros
softwares para o conjunto BBS11001. No caso do conjunto BBS11025 0 NSGA2 e o SPEA
mostram resultados muito interessantes, em especial 0 NSGA2 que s6 fica abaixo do valor

obtido por Kalign.

Nenhum dos trés algoritmos superam os softwares comparados nos conjuntos
BBS11035 ¢ BBS12006, como ja dizemos anteriormente ¢ preciso considerar outros

critérios afim de melhorar estes resultados.

Analise de desempenho

Este andlise tem por objetivo estabelecer uma comparagdo do desempenho dos
algoritmos utilizados neste trabalho de pesquisa para resolver o problema de MSA, em

termos de velocidade de processamento.

As comparacdes sdo efetuadas utilizando os tempos de processamento dos trés
algoritmos implementados e os conceitos de aceleracdo e eficiéncia, comumente usados na
literatura como medidas de desempenho de algoritmos paralelos. Para este fim os trés
algoritmos considerados foram executados utilizando 1, 2, 4 e 8 processadores da maquina
paralela. Os tempos de processamento necessarios para obter as solugdes do conjunto de
seqiiéncias BBS11001 sdo mostrados na Tabela 5.4. Nota-se que os tempos de

processamento dos algoritmos decresce a medida que aumenta o numero de processadores.
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Tempo de processamento. Conjunto BBS11001 (segundos)
Algoritmo 1 proc 2 proc 4 proc | 8 proc

Soma Ponderada 239.094 73.094| 26.062| 9.438
SPEA 430.428 99.038 30.75] 13.212
NSGA2 332.625 90| 26.218 8.28

Tabela 5.4: Tempos de processamento para o conjunto BBS11001 em relagdo ao

namero de processadores utilizados nos algoritmos.

As solugdes finais obtidas pelos algoritmos niao se mantiveram quando

incrementamos o numero de processadores. A seguir, na Tabela 5.5 sdo mostradas as

solugdes de cada algoritmo em relacdo ao numero de processadores utilizados para o

conjunto BBS11001. Nota-se que existe uma tendéncia decrescente de qualidade a

medida que aumentamos o niimero de processadores.

Solucées Finais encontradas para BBS11001

Solugoes 1 proc 2 proc 4 proc 8 proc

Finais FQ]/FQZ FQI/FQZ FQ]/FQZ FQ]/FQ2
Soma
Ponderada 286/189 286/189 280.8/163.8 | 273.4/178.4
SPEA 1 275/182 275/182 237.4/151.4 | 262.4/171.4
SPEA 2 255/138
NSGA2 1 420.39/333.391420.39/333.39 1420.39/333.39 1 420.39/333.39
NSGA2 2 421.39/332.391421.39/332.39421.39/332.39421.39/332.39
NSGA2 3 422.39/331.391422.39/331.39422.39/331.39

Tabela S.5: Solugdes finais encontradas em relacdo ao namero de processadores para o

conjunto BBS11001.
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Aceleracio do conjunto BBS11001

Algoritmo 1 proc 2 proc 4 proc | 8 proc
Soma Ponderada 1.00 1.63 2.37 3.15
SPEA 1.00 1.55 297 4.22
NSGA2 1.00 1.91 3.44 5.21

Eficiéncia para o conjunto BBS11001

Algoritmo 1 proc | 2 proc | 4 proc 8 proc
Soma Ponderada |100.00% | 81.70% | 59.22%| 39.43%
SPEA 100.00% | 77.52% | 74.17%| 52.74%
NSGA2 100.00% | 95.27%| 86.04%| 65.10%

Tabela 5.6 : Medidas de desempenho da implementacao paralela dos algoritmos

utilizados neste trabalho para o conjunto BBS11001.

O ganho obtido ao paralelizar os algoritmos foi medido através da aceleracdo e
da eficiéncia, definidos no Apéndice C. A Tabela 5.6 e a Figura 5.3 mostram os valores
da aceleragdo e da eficiéncia do conjunto BBS11001 obtida pelos algoritmos

implementados neste trabalho em relagdo a sua execucdo com 1 processador.

8 1
7
6
o
'35’
o
)
g4 -
<
3 ____———
14 A
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Nimero de processadores

‘ —e—SP_=— SPEA NSGAIl ideal ‘

Figura 5.3 (a): Curva de aceleracao dos algoritmos implementados para o conjunto de
seqiiéncias BBS11001
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Figura 5.3 (b): Curva de Eficiéncia para os algoritmos implementados para o conjunto
de seqiiéncias BBS11001.

Na Figura 5.3 (a) é mostrada a curva de aceleragdo, indicando que o ganho
obtido pela paralelizacdo do algoritmo em relagdo a implementagdo com 1 processador
¢ significativo. No entanto, os valores de aceleragdo estdo muito por abaixo dos valores

ideais, que sao os da aceleragdo linear.

A curva de eficiéncia ¢ mostrada na Figura 5.3 (b), os algoritmos apresentam
uma tendéncia de decréscimo na medida em que o processamento ¢ realizado com mais
processadores o que indica que a fragcdo de tempo utilizada em tarefas de sincronizagao
¢ comunicagdo de processos aumenta rapidamente para este algoritmo no conjunto
testado. Observe também que os valores obtidos da eficiéncia, estdo muito por abaixo

do valor ideal.

5.6 Conclusao do Trabalho

O método utilizado demostrou ser um otimizador eficiente, uma vez
determinado o dominio do problema de MSA. Para determinar este dominio foi
necessario realizar um processo de testes e erros que nos levou ao ajuste dos
parametros utilizados. A dificuldade no ajuste empirico dos parametros foi que o tempo

investido foi muito grande ja que ndo tivemos a intervencao de um bidlogo.
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O principal inconveniente na resolucdo do MSA ¢ que ndo existe uma fungao
objetivo que nos permita obter um alinhamento de tal modo que o alinhamento
matematico 6timo coincida com o alinhamento biologico 6timo. Esta pesquisa utiliza
duas fungdes objetivo para obter o alinhamento matematico 6timo, a funcdo SP score

calculada com a matriz BLOSUM e a fun¢ao SP calculada com a matriz PAM.

As solugdes obtidas e comparadas com o benchmark BAIiBASE demostram que
nossos alinhamentos resultantes em alguns casos coincidem com o benchmark e em os
outros casos sdo tdo bons quanto os softwares freqiientemente utilizados em MSA,

como € mostrado nas tabelas 5.2 € 5.3.

O problema de MSA ¢ NP-completo, o que significa que o tempo requerido
para computar uma solu¢do Otima aumenta exponencialmente com o tamanho do
problema. A velocidade de convergéncia dos algoritmos pode ser melhorada utilizando
como alinhamento inicial um pré-alinhamento que pode ser obtido utilizando um
método que proveja solucdes razoaveis em pouco tempo, como por exemplo
CLUSTALW, este critério pode ser adotado no caso de seqiiéncias de grande
comprimento (superior a 300). Foi precisso a paralelizagdo dos algoritmos para

melhorar o tempo requerido de processamento.

Outra consideracao acerca do método proposto ¢ que as solu¢des obtidas com os
MOEAs baseados em Pareto ndo foram muito diversas, isto se deve ao fato que as
funcdes objetivo utilizadas sdo muito correlacionadas. Usando fungdes objetivo
conflitantes ou procurando por matrizes de substituicdo ndo correlacionadas

poderiamos superar este inconveniente.

Para finalizar, podemos dizer que os MOEAs sdo métodos eficientes de
otimizagdo e podem ser utilizados em problemas de MSA, quando o dominio do

problema ¢ determinado, isto foi suficientemente demonstrado pelos resultados obtidos.

5.7 Perspectiva Futura

Este trabalho pode ser o ponto de partida para outras pesquisas utilizando
MOEAs como um método de resolugdo do problema de MSA, pois permitiu o
conhecimento de alinhamentos interessantes que nao foram possiveis obter mediante o

uso das técnicas tradicionais. Os trabalhos futuros sugeridos sdo:
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Obter alinhamentos com maior nimero de seqiiéncias e de maior
comprimento. Neste trabalho os experimentos foram feitos com seqiiéncias
pequenas para facilitar a analise dos resultados, mas as seqiiéncias reais

normalmente sdo bem maiores.

Utilizar Fungdes Objetivo baseados em consisténcia. A determinacdo do
conjunto de matrizes de substituicdo e das penalidades para os gaps a
utilizar no célculo da maioria das Fungdes Objetivo para alinhamento de
seqliéncias sempre ¢ uma grande dificuldade. Uma alternativa ¢ utilizar
Fungdes Objetivo baseados em consisténcia, como a funcdo COFFEE
(Capitulo 2.8), de forma a obter os valores de substitui¢do de aminoacidos
utilizando o proprio conjunto de seqiiéncias cujo alinhamento se quer obter.
Usando este tipo de funcdo ndo precisamos da penalizacdo extra dos gaps

porque ja esta incluso no modelo.

o~

Utilizar Simula¢do baseada em MOP. O problema de MSA

o~

computacionalmente custoso, pois para garantir uma solugdo Otima
necessario uma busca exaustiva, na qual todas as solugdes possiveis sdo
tratadas e avaliadas. Uma pratica muito comum e aceitavel ¢ sacrificar a
otimalidade por eficiéncia heuristicamente guiando a busca e avaliando

somente uma fragao de todas as configuragdes.

A Simulaggo baseada em MOP envolve interacdo direta com o tomador de
decisdes durante o processo de busca. O ciclo de tomada de decis@o e busca
ou busca e tomada de decisdo, ¢ realizado na obtencdo de solugdes
aceitaveis. Os multiplos objetivos sdo manipulados no processo de

otimizagdo considerando a preferéncia do tomador de decisoes.

A eficiéncia do processo de otimizagao ¢ realgada realizando a exclusao das
solucdes antes de usar o modelo da simulagdo, evitando as solugdes pouco

promissorias que serdo processadas desnecessariamente.
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APENDICE

INTRODUCAO A BIOLOGIA MOLECULAR

Neste capitulo descrevemos alguns conceitos basicos da Biologia Molecular,

importantes para o entendimento deste trabalho.

A.1 Conceitos Basicos de Biologia molecular

A.1.1 Introducao Historica

Genética como um conjunto de principios e procedimentos analiticos nao
comecou até 1866, quando um monge Augustiniano chamado Gregor Mendel realizou
um conjunto de experimentos que apontou a existéncia de elementos biologicos
chamados genes, a unidade basica responsavel pela possessdo e passo de uma simples
caracteristica. Até 1944, foi geralmente assumido que cromossomas de proteinas
carregavam informagdo, € que o DNA jogava um rol secundario. Avery and McCarty
demonstraram que a molécula deoxy-ribonucleic acid (DNA) é o maior carregador de
material genético nos organismos viventes, por exemplo € responsavel da heranga . Em
1953 James Watson e Francis Crick deduziram trés estruturas dimensionais de DNA e

imediatamente inferiram seu método de replicacdo.

O Projeto Genoma Humano (PGH) teve por objetivo o mapeamento do genoma
humano, e a identificacdo de todos os nucledtidos que o compdem. Consistiu em um
esforco mundial para se decifrar o genoma. Apds a iniciativa do National Institutes of
Health (NIH) estadunidense, centenas de laboratérios de todo o mundo se uniram a
tarefa de seqiienciar, um a um, os genes que codificam as proteinas do corpo humano e
também aquelas seqiiencias de DNA que ndo sdo genes. Laboratérios de paises em
desenvolvimento também participaram do empreendimento com o objetivo de formar

mao-de-obra qualificada em gendmica.

Para o seqiienciamento de um gene, é necessario que ele seja antes amplificado

numa reacdo em cadeia da polimerase, ¢ entdo clonado em bactérias. Apos a obtengao
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de quantidade suficiente de DNA, executa-se uma nova reagdo em cadeia, desta vez
utilizando didesoxirribonucleotideos marcados com fluor6foros para a determinacgao da

seqiiéncia.

O projeto foi fundado em 1990, com um financiamento de 3 milhdes de ddlares
do Departamento de Energia dos Estados Unidos e dos Institutos Nacionais de Saude
dos Estados Unidos, e tinha um prazo previsto de 15 anos. Devido a grande cooperagdo
da comunidade cientifica internacional, associada aos avangos no campo da
bioinformatica e das tecnologias de informacdo, um primeiro esbogco do genoma foi
anunciado em 26 de Junho de 2000, dois anos antes do previsto.

(http://pt.wikipedia.org/wiki/Projeto_Genoma Humano)

A.2 Proteinas e Acidos Nucléicos

As proteinas e os acidos nucléicos sdo as moléculas fundamentais de todos os
seres vivos. Tanto proteinas como acidos nucléicos (DNA) sdo moléculas formadas
pela ligagao de varias unidades semelhantes chamados mondmeros ou residuos, estes
sdo denominados nucleotideos no caso de DNA e aminoacidos no caso das proteinas.
Dessa forma, uma molécula de DNA pode ser descrita completamente se for dada a
seqiiéncia de nucleotideos que a compdem, € no caso das proteinas se for dada a
seqiiéncia de aminoacidos que a compdem. A determina¢do da seqiiéncia exata dos
mondmeros (ou residuos) que formam uma molécula de acido nucléico ou proteina

chama-se seqiienciamento dessa molécula.

No caso do DNA, os monomeros sdo os nucleotideos. Quatro deles ocorrem
naturalmente no DNA e sdo simbolizados pelas letras A, C, G, e T, que identificam as

bases que os compdem, como € mostrado na Tabela A.1.

Letra Nome
1 A Adenina
2 C Citosina
3 G Guanina
4 T Timina

Tabela A.1: Bases que compde o DNA
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Nas proteinas, os mondmeros sdo os aminodcidos. Vinte aminoacidos ocorrem

naturalmente em proteinas e encontram-se listados na tabela A.2.

Letra Abreviatura Nome
1 A Ala Alanina
2 C Cys Cisteina
3 D Asp Acido Aspartico
4 E Glu Acido Glutamico
5 F Phe Fenilalanina
6 G Gly Glicina
7 H His Histidina
8 I Ile Isoleucina
9 K Lys Lisina
10 L Leu Leucina
11 M Met Metionina
12 N Asn Asparagina
13 P Pro Prolina
14 Q Gln Glutamina
15 R Arg Arginina
16 S Ser Serina
17 T Thr Treonina
18 v Val Valina
19 W Trp Triptofano
20 Y Tyr Tirosina

Tabela A.2: Os vinte aminoacidos naturais

Nas ultimas décadas os processos laboratoriais de seqiienciamento foram sendo
aperfeicoados ao ponto de poderem ser executados a custo e tempo razoaveis, a partir
dai houve uma grande producdo de seqiienciamentos que causaram o aparecimento de
repositorios (bases de dados bioldgicas) geralmente mantidos por entidades publicas,
para o armazenamento de tais informagdes. Hoje em dia existem vérias destas bases de
dados disponiveis para consulta de forma eletronica. Exemplo: GenBank (NCBI-NIH,
Estados Unidos), Protein Identification Resource (PIR, Estados Unidos), DNA Data
Bank Of Japan (Japao), European Molecular Biology Laboratory (EMBL) e no Brasil
EMBRAPA .
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A.2.1 Estrutura do DNA

A estrutura do DNA ¢ descrita como duas fitas anti-paralelas entrelacadas em
forma de dupla hélice, Figura A.1. Cada hélice ¢ uma cadeia de nucleotideos que sdo

mantidas juntas através de pontes de hidrogénio.

D=2 &

ol

® <0
=0

L Re

Figura A.1: Estrutura de uma molécula de DNA

A molécula de DNA ¢ direcional, devido a estrutura assimétrica dos agucares
que constituem o esqueleto da molécula. Cada agucar conecta uma fita (“upstream”),
que a precede na cadeia em seu quinto carbono, com outra fita (“downstream”), que a
segue na cadeia em seu terceiro carbono. Por isto, as fitas de DNA vao desde 5’ (cinco
prima) a 3’ (trés prima). As dire¢des das duas fitas complementares estdo invertidas
uma na outra. As bases A e T, assim como as C e G sdo chamadas bases

complementares.
A.2.2 Genes e Cromossomas

Cada molécula de DNA ¢ empacotado num cromossoma, ¢ sua informagao
genética total armazenada nos cromossomas de um organismo constitui seu genoma.
Com poucas excegdes, cada célula de um organismo multicelular chamado Eucarioto
contém um conjunto completo do genoma, a diferenca na funcionalidade das células ¢é
devido a variavel de expressdo dos genes correspondentes. O genoma humano contém
cerca de 3 x 109 pares de bases (abreviado bp), organizado em 46 cromossomas — 22
cromossomas autossomos pares diferentes, e dois cromossomas sexuais: XX ou XY. A
quantidade de DNA varia entre diferentes organismos. Por exemplo, o organismo
Amoeba dubia (um organismo unicelular) tem 200 vezes mais que 0 DNA humano. Os
organismos viventes dividem-se em dois grandes grupos: Procariétos, os quais sdo

organismos formados por uma unica célula desprovida de membrana nuclear, e
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Eucaridtos, os quais sdo organismos de alto nivel, e sua célula tem nucleo. Com o
conhecimento contemporaneo das bases bioquimicas da heranca, Mendel abstraiu o
conceito de que um gene pode ser redefinido como uma entidade fisica. Um gene ¢
uma regido de DNA que controla uma discreta caracteristica hereditdria, usualmente
correspondente a um Unico cromossomo carregando a informagao para construir uma
proteina (chamado mRNA). Em 1977 biologistas moleculares descobriram que a
maioria dos genes Eucariotos tém suas seqiiéncias codificadas, chamadas exons,

interrompidas por seqiiéncias ndo codificadas chamadas introns. (Figura A.2).

>
t .
[1] 5'-region Exon Intron 3'-region

. Regulatory units (enhancer, promoter, or silencer)

CAG

. Transcription factor binding sites

Figura A.2: Exons e Introns

A.2.3 RNA

O RNA ¢ uma molécula formada, geralmente, por uma tnica cadeia (fita). Sua
estrutura € similar ao DNA, exceto pelo fato de que a 2’-desoxirribose ¢ substituida
pela ribose e a timina pelo uracil. Existem trés classes de RNA: RNA mensageiro
(mRNA), que contém a informagdo genética para a seqii€éncia de aminoacidos; o RNA
transportador (tRNA), que identifica e transporta as moléculas de aminoacido até o
ribossomo; e ainda o RNA ribossomico (tRNA) que facilita a interagdo das outras
moléculas de RNA na sintese protéica. Todos os tipos de RNA interagem na sintese

protéica.

A.3 Dogma Central

O dogma central estabelece o relacionamento entre DNA, mRNA e Proteina.

A expressdo da informag@o génica armazenada no DNA envolve a translagdo
da seqiiéncia de nucleotideos em uma seqiiéncia co-lineal de aminoacidos e depois em

Proteinas.
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Replicagdo

Transcrigao Traducao

DNA mRNA Proteina

Figura A.3: Sintese Protéica

O mecanismo de sintese de uma Proteina comeca na fase de transcricdo, que
consiste na producao de uma molécula de RNA, chamada RNA mensageiro (mMRNA)
que € uma copia da seqiiéncia do gene, exceto pelo fato de se ter U (Uracil) no lugar de
T (Timina) no gene. O gene, sendo um trecho de DNA, possui duas fitas. Apenas uma

delas ¢ copiada.

O mRNA produzido sera entdo usado na fase de traducdo. Nesta parte, a
seqiiéncia de bases que forma o mRNA ¢ lida para formar a Proteina. As bases sdo lidas

3 a 3, sendo que cada tripla (chamada codon) especifica um aminoacido.

O mecanismo pelo qual uma seqiiéncia de nucleotideos de um gene ¢ traduzido
dentro de uma seqiiéncia de aminoacidos da correspondente Proteina, ¢ chamado

codigo genético. (Tabela A.3)

Segunda letra

U c A G

UUU Ucu UAU UGU U

UUC} Phe | ec UAC}Tyr UGC }Cys C

UUA} Lew | UCA Ser | UAA  Stop| UGA  Stop | A

UUG UCG UAG  Stop| UGG Trp | G
. cuu CCU CAUT . | CGU U =
5 cuc (. lcec (o, | cac } His | cge Arg | € g
= CUA CCA CAA CGA A g
g CUG CCG caG I G| cGG G 5
£ AUU ACU AAU AGU U S
= AUC . His | ACC AAC }Asn AGC} Ser | ¢

AUA ACA (- Thr | Apa }L AGA} A | A

AUG~  Met | ACG AAG J 8| AGG Elg

GUU GCU GAU } Asp| GCU U

GUC GCC GAC GGC c

GUA (Val | Gea (AR GaAT o | GGA Gly | A

GUG GCG GAG } U GGG G

Tabela A.3 - Codigo genético
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A.4 Estrutura das Proteinas

Uma Proteina ¢ um polimero de aminoacidos entrelagados por ligagdes
peptidas. A média do tamanho das proteinas ¢ de 200 aminoacidos de comprimento,
mas grandes proteinas podem alcangar milhares de aminoacidos de comprimento. Em
geral, as células estdo feitas de proteinas, as quais constituem mais que a metade de seu
peso. Proteinas determinam a forma e estrutura da célula, ¢ também servem como
principais instrumentos de reconhecimento molecular e catalise. Elas tém uma
complexa estrutura a qual pode ser vista como niveis de estrutura hierarquica. A
seqiiéncia de aminoacidos de uma cadeia de proteinas ¢ chamada sua estrutura
primaria. Regides diferentes da seqiiéncia formam regulares estruturas secundarias
locais, tal como a-hélices as quais sdo fitas de uma hélice de aminoacidos, e f-folhas as
quais sdo folhas planas de segmentos da cadeia que sdo organizados linearmente. A
estrutura terciaria ¢ formada empacotando cada estrutura em um ou varios 3D
dominios. No final, a proteina contém varios dominios de proteinas organizados em
uma estrutura quaternaria. A estrutura complexa completa (primaria a quaternaria) ¢
determinada pela seqiiéncia primaria de aminoacidos e sua interagdo fisico-quimica no

meio.

A estrutura de uma proteina determina sua funcionalidade. Embora que a
seqliéncia de aminoacidos determina diretamente a estrutura das proteinas, a identidade
de 30% dos aminoacidos na seqiiéncia serd, na maioria dos casos, conduzido a uma

estrutura de alta similaridade.

A.5 Mutacao Biologica.

Uma mutacdo ¢ definida como uma mudanca herdada numa seqiiéncia de
aminoacido na proteina, causada por um processo de falha da replicagdo. Este erro na
replicag@o ocorre com freqii€ncia devido a exposigdo de radiagdo ultra violeta ou outra
condicdo do ambiente. Existem dois niveis diferentes no qual a mutagdo pode tomar
lugar. Mutagdo génica de um gene, onde a mudanga ocorre no Unico gene € mapeia a
um locus cromossomal, a mutagcdo génica ¢ também chamada mutagdo de ponto. Outro

nivel de mudanga hereditaria € a Mutacdo cromossomal ou por reorganizagdo, no qual
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se produzem intercAmbios de segmentos sob 0 mesmo cromossoma ou sob outros

diferentes (translocagdes) .
Existem varios tipos de mutacdes de ponto:

¢ Substituicdo: mudan¢a de um ou mais aminoacidos na seqiiéncia de

proteinas.
¢ Inser¢do: adi¢do de um ou mais aminoacidos na seqiiéncia de proteinas.
¢ Delegdo: delecdo de um ou mais aminoacidos na seqiiéncia de proteinas.

Apesar de que uma mutagdo poderia mudar a seqiiéncia de aminoacidos de uma
proteina, ndo necessariamente afeta a funcionalidade da proteina. Este fendmeno pode
ser explicado pelo fato que similaridade quimica entre diferente aminoacidos poderiam
resultar em pequeno ou nenhum impacto sob a estrutura final da proteina, e por isto
preservar sua funcionalidade. Além disso, existem regides na proteina que tem pequena

influencia sobre a funcionalidade estrutural da molécula.

Mutagdes sdo importantes por varias razdes. Sdo responsaveis pelos desordens
herdados e outras doencas. Por exemplo, Sickle-cell anemia, é uma doenga causada
pela mutacao de substitui¢do da timina pela adenina, a qual resulta no codon Valine em
vez de Acido Glutdmico, no sexto aminodcido da proteina de hemoglobina. Esta
mutagdo causa um desordem letal no qual o oxigénio é pobremente substituido pela
hemoglobina nas células de sangue, causando dano terminal aos tecidos. Em outro
aspecto, mutagdes sdo a fonte da variacdo fenotipica na qual a sele¢do natural atua,
criando novas espécies e adaptando outras existentes a mudangas das condic¢des
ambientais. A variacdo dos genes entre organismos nos permite pesquisar a evolugdo

das espécies usando evidéncia molecular e também obter avangos médicos na busca por

novas ¢ melhores drogas.
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APENDICE

COMPUTACAO EVOLUTIVA E ALGORITMOS GENETICOS

Nesta secdo descrevemos alguns conceitos importantes utilizados neste

documento.
B.1 Computaciao Evolutiva

B.1.1 Conceitos Basicos

As técnicas evolutivas baseiam seu desenvolvimento e melhoras na imitagdo
direta da natureza através da representacdo de solugdes. O Neo-Darwinismo [FOGEL
L., 1966] baseia a evolugdo da vida em nosso planeta nos processos de reproducio,
mutagdo e competéncia para a selecdo dos individuos em geragdes futuras. As técnicas
evolutivas usam os principios do Neo-Darwinismo e tentam reproduzir-los
estatisticamente através de um algoritmo que simule a evolu¢do e de forma natural

chegue a uma boa solugao.

A Computagdo Evolutiva (CE) é um enfoque para abordar problemas
complexos de busca e aprendizado através de modelos computacionais de processos
evolutivos e a implementagdo destes processos chama-se Algoritmos Evolutivos (AEs).
O proposito dos AEs consiste em guiar uma busca estocastica evoluindo um conjunto

de estruturas e selecionando de modo iterativo as mais adequadas.

Os AEs usam um vocabulario derivado da genética natural. Estes se definem a

continuagao:

Populacio: E o conjunto de individuos (gendtipos ou estruturas) que
representam as solugdes do problema, freqiientemente estes individuos sdo chamados
também strings ou cromossomos. Em términos de implementa¢do a populacdo ¢ um
vetor de dados no qual se armazenam em forma ordenada as cadeias de informagao

genética de todos e cada um dos individuos (solu¢des potenciais do problema).

Individuos ou cromossomas: estdo formadas de unidades —genes (também

caracteristica, carater ou decodificador)- arranjadas em sucessdo linear; cada gene
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controla a heranca de um ou vérios caracteres. Genes de certos caracteres estdo
localizados em certos lugares dos cromossomos, os quais sdo chamados loci(posi¢do do
string). Qualquer carater de individuos (como cor do cabelo) pode-se manifestar em
forma diferente; o gene ¢ dito que t€m varios estados, estes sdo chamados alelos (valor

caracteristico).

Operadores genéticos: Sdo aqueles procedimentos que manipulam a
informacao genética da populagdo para produzir novos individuos que sdo vistos como
variagcOes da populacdo original. Os operadores genéticos mais usados em algoritmos

evolutivos (AEs) sdo:

Mutacao: ¢ a alteragdo sobre um o mais alelos da genética do individuo. Ao
aplicar este operador em forma aleatoria o dirige a uma regido diferente do espago de
busca do individuo original; isto faz que a busca ndo fique num O6timo local;
conseqiientemente se diz que a mutagdo ¢ o procedimento do algoritmo que dedica-se a

exploragdo do espaco de busca.

Cruzamento: ¢ o procedimento pelo qual se “misturam” as carateristicas de
dois cromossomos (chamados de pais) para formar as cadeias cromossomicas dos
descendentes (chamados de filhos), preservando os cromossomos presumivelmente
“bons” que nos levaram a obter melhores solu¢des ao problema; a recombinagdo € o
procedimento do algoritmo que explora as zonas mais prometedoras no espago de

busca.

Selecao: ¢ o processo que escolhe os individuos que passaram a formar parte da
seguinte geracdo. O processo de selecdo toma em conta a fungdo de aptidao, entdo o

algoritmo simula o principio de sobrevivéncia do mais apto.

Fung¢ido de aptidiao (fitness): Cada um dos individuos possui um valor que
determina sua adequacdo de sobrevivéncia ante seu entorno. Dito valor de adequagdo
determina quanto ¢ bom o individuo como solugdo ao problema que se trata resolver. A

determinagdo de este valore chama-se avaliagdo da funcdo de aptidao.

Deve-se ter em conta que a fungdo de aptiddo deve estar relacionada com a
funcdo objetivo a otimizar, o seja que por enquanto melhor seja o individuo para a
funcdo objetivo, maior sera sua aptidao de sobrevivéncia ante o entorno. A diferencia

entre estes conceitos, funcdo objetivo e funcdo de aptidao, ¢ mais bem conceptual a fim
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de diferencias que as fungdes objetivos sdo uma caracteristica intrinseca do problema a

otimizar, sem embargo a funcdo de aptiddo é propria do algoritmo evolutivo.

Para o caso de otimizacdo mono-objetivo estas duas fun¢des coincidem e em
outras ocasides a funcao de aptiddo ¢ o resultado de escalar proporcionalmente a fungio
objetivo. Para o caso de otimizacdo multi-objetivo a fun¢do de aptiddo representa

precisamente o compromisso procurado entre todas as fungdes objetivo do problema.

l populagdo inicial

geragdo t=0

Operadores
genéticos

descendentes da

geracdo t

A 4

Processo de
selecao

Figura B.1: Base do ciclo evolutivo

B.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) foram introduzidos por Holland a principios dos
anos 60 e sdo a técnica evolutiva mais popular da atualidade. O objetivo de Holland foi
o estudo formal dos processos de adaptacdo natural e o traslado destes mecanismos a

computacao.

Definicio [KOZA, J. R., 1992] : E um algoritmo matematico altamente paralelo
que transforma um conjunto de objetos matematicos individuais com respeito ao tempo
usando operagdes modeladas de acordo ao principio Darwiniano de reproducdo e
sobrevivéncia do mais apto, e tras haver-se apresentado de forma natural uma série de
operagOes genéticas de entre as que destaca a recombinacdo sexual. Cada um destes
objetos matematicos freqlientemente ¢ uma cadeia de carateres (letras ou nimeros) de
comprimento fixo que se ajusta ao modelo de cadeias de cromossomos, e associa-se a

eles uma certa fungdo matematica que reflexa sua aptidao.

98



Um algoritmo genético (AG), deve ter os seguintes seis componentes:

1.

2.

Uma representacdo genética para solugdes potenciais ao problema,
Uma forma de criar uma populagdo inicial de solu¢des potenciais,

Uma fun¢do de aptidao que joga o rol do ambiente, avalia as solugdes em

termos de seu “fitness”,

Um mecanismo de selecdo que permita selecionar ao individuos de acordo a
sua aptiddo. Nos algoritmos genéticos pode-se levar o processo de selecdo
de diversas formas, seja deterministica ou probabilisticamente (dando
oportunidade aos menos aptos para reproducdo). As técnicas de selecdo

podem-se agrupar em trés grupos:

o Selecdo proporcional: Em esta sele¢ao os individuos escolhem-se de

acordo a sua aptiddo com respeito a populacao. Subdivide-se em:
= Roleta
= Resto estocastico
= Universal estocastico.
= Mostra deterministico.

o Selecdo por torneio: Escolhe-se os individuos em base a comparagoes

diretas entre individuos. Divide-se em:
=  Torneio deterministico.
= Torneio probabilistico.

o Sele¢do uniforme: substitui aos individuos menos aptos da geracao pelos

mais aptos da nova geracao.

Operadores genéticos que alteram a composicao dos descendentes (filhos)
que se produziram para as seguintes geracdes, podem ser cruzamento e

mutacao.

O AG enfatiza a importancia da cruza sexual (operador principal) sobre o da
mutacdo (operador secundario) e necessita elitismo para poder convergir ao
otimo.

Existem trés tipos principais de cruzamento:
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o Cruza de um ponto: seleciona-se um ponto de forma aleatéria dentro do
cromossomo de cada pai e a partir de este intercambiam-se os materiais

genéticos para dar origem a novos individuos .

o Cruza de dois pontos: igual ao anterior exceto que se geram dois pontos

de cruza por cada pai .
o  Cruza uniforme: cruza de n pontos .

6. Valores para varios parametros que o algoritmo genético usa (tamanho da

populagdo, probabilidades de aplicar operadores genéticos, etc.)

O algoritmo geral de um algoritmo genético simples se da a continuagao:

Algoritmo B.1: Algoritmo genético simples.
Inicio
Gerar aleatoriamente a populagéo inicial, G(0)
t=0
Repetir
t=t+1
Calcular a aptiddo de cada individuo de G(t)
Selecionar G(t) em base a aptiddo de G(t)
Aplicar os operadores genéticos a G(t) para gerar G(t+1)
Até (condicao de parada)
Fim

100



APENDICE

C

PARALELIZACAO

Apresentamos a seguir uma breve introdu¢do aos conceitos de processamento

paralelo utilizados neste trabalho.

C.1 Arquitetura de maquinas paralelas

Existem hoje diversas arquiteturas de maquinas paralelas e a classificagdo mais

utilizada foi proposta por Flynn [FLYNN M. J., 1972], conhecida como taxonomia de

Flynn. Segundo Flynn, existem quatro categorias basicas de maquinas:

1.

Single Instruction, Single Data stream (SISD) — € o modelo de Von
Neumann, nesta categoria encaixam-se os microcomputadores pessoais ¢

maquinas com apenas um processador.

Single Instruction, Multiple Data stream (SIMD) — inclui maquinas que
suportam paralelismo em arrays, que consiste em maquinas com varios
processadores conectados em forma de grid. Estas mdquinas possuem uma
unidade de controle que recebe e interpreta instrugdes, para em seguida
envid-las aos processadores conectados em grid para processamento

paralelo.

Multiple Instruction, Single Data stream (MISD) — poucas maquinas foram
construidas nesta categoria e nenhuma teve sucesso comercial ou algum

impacto na computacao cientifica.

Multiple Instruction, Multiple Data stream (MIMD) — ¢ a categoria mais
abrangente, cobrindo maquinas com varios processadores e que suportam

paralelismo de processos.

Em uma maquina com multiplos processadores, cada processador ¢ identificado

por um numero, iniciando em 0 e terminando em p—1, em que p € o numero de
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processadores existentes na maquina. As maquinas que possuem multiplos

processadores pertencem, segundo a taxonomia de Flynn, a categoria MIMD.

As maquinas de multiplos processadores, de acordo com a forma de acesso a

memoria, podem ser classificadas de trés formas

e Sistemas de memoria compartilhada — a memoria ¢ global e acessivel a

todos os processadores.

e Sistemas de memodria distribuida ou de memoria local — a memoria é
local, cada processador possui uma memoria separada e nao € acessivel

aos demais processadores.

e Sistemas hibridos — possuem memoria distribuida e compartilhada.
Nestes sistemas, os processadores sdo divididos em grupos e, cada grupo
de processadores possui seu espaco de memoria, que ndo ¢ acessivel aos

demais grupos.

Como exemplos de sistemas de memoria compartilhada podemos citar o SGI
Altix 350, o Cray SVI. Como exemplos de maquinas de memoria distribuida,

encontram-se o IBM SP2.

Software

O paralelismo em maquinas paralelas ¢ comumente gerenciado através de APIs
(Application Programming Interfaces) especificas. Dependendo da arquitetura da
maquina, o paralelismo pode ser obtido através da criacdo de processos ou threads

paralelos, definidos como segue:

e Um processo consiste de um conjunto de instru¢des que executam uma
tarefa, e ndo compartilham recursos alocados pelo sistema operacional,
como o espago de memoria. Um processador ¢ o dispositivo fisico de

hardware que executa os processos.

o Threads sao partes de um processo, cada processo possui pelo menos um
thread, que ¢ chamado de thread mestre e diversos threads podem existir
em um processo. Os threads podem compartilhar entre eles os recursos

alocados pelo sistema operacional para o processo, como o espaco
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memoria, o que os torna adequados a programagdo paralela em sistemas

de memoria compartilhada.

Em sistemas de memoria distribuida, atualmente as APIs mais utilizadas sdo as
de passagem de mensagem, como MPI (Message Passing Interface) e PVM (Parallel
Virtual Machine). Estas APIs criam, em cada processador, processos que executam as
tarefas de forma independente. A API de passagem de mensagens é responsavel por

gerenciar a comunicacao entre os processos criados e também por finaliza-los.

Em sistemas de memoria compartilhada, o paralelismo pode ser gerenciado
através do OpenMP (Open Multi Processing), que consiste de um conjunto de
especificagdes e interfaces para paralelizar um programa. O OpenMP funciona criando
um Unico processo com varios threads paralelos, o numero de threads ¢ definido pelo
usuario e € recomendavel que seja igual ao nimero de processadores disponiveis, pois
assim cada thread ¢ executado por um processador, evitando a execug@o de mais de um
thread por algum processador. O OpenMP ¢ destinado exclusivamente a sistemas de
memoria compartilhada e a comunicacido entre os threads ¢ feita através da leitura
direta da area de memoria em que estd armazenada a informagdo desejada. As APIs de
passagem de mensagens também podem ser utilizadas em maquinas de memdria

compartilhada, o que torna os programas que as utilizam mais portaveis.

Medidas de desempenho

O objetivo do paralelismo € reduzir o tempo necessario para completar uma
determinada tarefa computacional. O desempenho de um algoritmo paralelo ¢ medido

pela aceleracdo e pela eficiéncia, definidos a seguir.

Definicdo C.1. Seja t, o tempo de execucdo de um programa paralelo em p
processadores e t; o tempo de execucdo do algoritmo serial mais rapido utilizando 1

processador, a aceleracdo em p processadores ¢ definida pela relagdo

A aceleracdo, mede o ganho obtido em utilizar um programa paralelo ao invés
de um programa serial executado em apenas um processador. Outra definicdo de

aceleragdo ¢ dada em funcdo da versao seqiiencial do algoritmo paralelo.
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Definicdo C.2: Seja t, o tempo de execu¢do de um algoritmo paralelo em p
processadores e t; o tempo de execugdo do mesmo algoritmo em 1 processador, a

aceleragdo em p processadores ¢ definida por

De acordo com a Definicdo C.2, a aceleragdo ¢ uma medida do ganho obtido
pela paralelizacdo do algoritmo, e mede diretamente os efeitos provocados pela

comunicagao entre processos e sincronizagao.

Idealmente, a aceleracdo deve crescer linearmente, com S, = p, no entanto isto
raramente € verificado na pratica, pois a medida que o numero de processadores p ¢
aumentado, aumenta também o tempo gasto com sincroniza¢do e comunicagdo entre os
processos. Outra medida de desempenho associada a aceleragdo ¢ a eficiéncia, definida

a seguir.

Definicdo C.3: (Eficiéncia). A eficiéncia em p processadores ¢ determinada pela

relagdo

A eficiéncia mede o percentual, a fracdo de tempo em que os recursos totais de
computagdo sdo utilizados, sem contar o tempo total gasto com comunica¢do e
sincronizagdo. Idealmente, quando a aceleragdo ¢ linear, a eficiéncia € igual a 100%
para todo p, o que raramente ¢ verificado na pratica. Em implementacdes reais, o que se
verifica ¢ um decréscimo da eficiéncia a medida que o niimero de processadores
utilizados € incrementado, provocado pelo aumento tempo gasto em operagdes de
sincronizagdo e comunicacdo entre os processos. No desenvolvimento de algoritmos
paralelos, deseja-se que a aceleracdo seja mantida o mais proximo possivel a p e a

eficiéncia o mais proximo possivel a 100%.

As medidas de desempenho apresentadas acima sdo dadas em fun¢do do numero
de processadores utilizados no processamento e sdo os pardmetros que serdo utilizados

para avaliar o desempenho dos programas paralelos desenvolvidos neste trabalho.
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C.2 Paralelizacao dos algoritmos evolutivos

Aplicam-se técnicas de processamento paralelo e distribuido aos modelos
classicos de EAs com o propodsito de obter melhoras na eficiéncia computacional e
proporcionar um mecanismo diferente de exploragio do espago de busca [CANTU &
PAZ, 2001]. Dividindo a populacdo em varios elementos de processamento, 0s
Algoritmos Evolutivos Paralelos (pEAs) permitem afrontar a lentiddo da convergéncia
para problemas complexos que motivam o uso de populacdes numerosas ou multiplas
avaliagdes de funcdes objetivo que exigem o custo computacional elevado.
Conjuntamente, os pEAs introduzem um modelo de evolucdo diferente ao modelo
panmictico seqiiencial, que possibilita explorar o trabalho simultdneo sobre populagdes
geograficamente distribuidas o localizadas de acordo a uma estrutura de organizagao

espacial subjacente.

A organizagdo da populacdo constitui o principal critério utilizado pelos
investigadores para classificar os modelos de pEAs [ALBA & TOMASSINI, 2002].

Deste modo, destacam-se trés grandes familias de peas:

onde cada individuo tem a possibilidade de interagir —competir ou cruzarse—

com qualquer outro

e pEAs baseados no modelo mestre-escravo, onde se distribui a avaliagao
da fungdo de fitness e se mantém o mecanismo de evolugdo com
interacdo panmictica (onde cada individuo tem a possibilidade de
interagir —competir ou cruzar— com qualquer outro), que € caracteristico
dos modelos seqiienciais. A figura 8 apresenta graficamente o modelo

mestre-escravo.

Selecéo
Distribugao
[ AG Escravo 1 } [ AG Escravo 2 } AG Escravo N
Cruzamento Cruzamento Cruzamento
Mutagéo Mutagcdo | e Mutacéo
Avaliacédo Avaliagao Avaliacédo

Figura C.1: Algoritmo Evolutivo Paralelo Modelo Mestre-Escravo
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pEAs da populacdo distribuida, trabalha com um conjunto de sub-
populacdes independentes (ilhas) com a limitacdo de que as interacdes
somente sao possiveis entre dois individuos da mesma ilha. Um
operador adicional chamado migracdo possibilita intercimbios
ocasionais de individuos entre ilhas, introduzindo uma nova fonte de
diversidade. A figura 9 apresenta graficamente o modelo de populacdo

distribuida.

AG llha 1

Populagdo 1
Operadores

AG llha 2 AG llha i

lacio 2 ComunicagéL de acordo a
Populagao Topologia de] interconexao Populagéo i

Operadores Operadores

AG Ilha N

Populagéo N
Operadores

Figura C.2: Algoritmo Evolutivo Paralelo Modelo de Populagao Distribuida.

Comunicagao restringida a
elementos de procesamento
adjacentes

pEAs celulares, caracterizados por possuir uma estrutura espacial
subjacente a populacdo e por seu modelo especial de propagacdo de
caracteristicas de individuos, denominado difusdo, que segue os
enderecos definidos pela topologia de interconexdao de elementos de

processamento. A figura 10 apresenta graficamente o modelo celular:

-
1
I2M
! i T

Figura C.3: Algoritmo Evolutivo Paralelo Modelo Celular
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Estes modelos tém diferentes variantes, e existem modelos hibridos que
combinam as caracteristicas de dois o mais dos modelos da categorizacdo geral

apresentada.

Na ultima década, os modelos paralelos de EAs foram popularizados por sua
eficiéncia computacional e aplicabilidade para a resolucdo de variados problemas em
diversas areas como industria, economia, telecomunicagdes, bioinformatica ¢ outras

[ALBA & TOMASSINI, 2002].

C.3 Referéncias de Algoritmos Evolutivos Paralelos
para Otimiza¢ao Multi-objetivo

De acordo ao texto de referéncia [COELLO et al., 2002] o nimero de aplicagdes
de paralelismo no campo de MOEAs é muito baixo, ¢ o alcance das propostas é
bastante restringido. A referéncia imediata sobre paralelismo aplicado a MOEAs a
constitui o articulo de Veldhuizen et al. (2003) onde os autores expdem as principais
consideragoes do desenho, implementacdo e teste de algoritmos evolutivos paralelos

para otimizagdo Multi-objetivo.

A continuagdo comenta-se trés refer€ncias a propostas de aplicagdo de
paralelismo a variantes do algoritmo NSGA. Dois de elas desenham versdes paralelas
dentro do modelo mestre-escravo na area de fluidodindmica, concretamente em
problemas de desenho de perfiles aerodindmicos. A terceira proposta corresponde ao

proprio criador do algoritmo quem propde um modelo de populagdes distribuidas.

A primeira referéncia corresponde a Mikinen et al. [MAKINEN et al., 1997]
eles propdem um modelo paralelo mestre-escravo a fim de avaliar custosas fungdes de
fitness em um problema de desenho de perfiles aerodindmicos em dois dimensdes. Os
autores modificaram o algoritmo NSGA original, substituindo a selecdo mediante roleta
pela selecdo mediante torneio e modificando o mecanismo tradicional de sharing por
uma variante denominada tournament slot sharing, que fixa ao pardmetro o um valor
relativo a um slot do torneio. Adicionalmente, introduziram um mecanismo de
evolugdo elitista, perpetuando os individuos nao dominados em cada geragdo. O
algoritmo foi implementado utilizando a biblioteca MPICH de passo de mensagens. As

rodadas reportadas sobre um IBM SP2 de 9 processadores modelo 390 apresentam
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bons valores de eficiéncia, a pesar do custo total de execucdo de uma otimizacdo

resulta, ainda para o modelo paralelo, excessivamente alto.

Outra proposta foi aplicar uma estratégia de paralelismo em dois niveis para
abordar um problema similar, de desenho de perfiles aerodindmicos. A estratégia de
paralelismo aplicada ao algoritmo NSGA corresponde a distribuicdo da avaliacdo de
fungdes de fitness (calculo de fluxos Eulerianos). Os autores reportaram utilizar um
equipo SGI Origin 2000 com processadores R10000 a 195 Mhz, e trabalhando com 8
processadores obter um tempo razoavel para a resolu¢do do problema de desenho

abordado, mas nao se realiza comparagdes de eficiéncia contra modelos seriais.

Um ultimo enfoque constituiu a proposta de dominancia guiada por distribuicao
[DEB et al., 2002], que se baseia uma busca concorrente mediante divisdo de dominio.
Os autores propdem métodos para guiar a busca a diferentes se¢des do frente de Pareto
introduzindo uma transformacao dos objetivos através de uma soma ponderada, que
modifica o conceito de dominancia possibilitando que diferentes processos se
enfoquem em diferentes regides de busca. Para possibilitar a cooperagdo entre
processos, se baseia na necessidade de introduzir um operador de migragdo. Reportam-
se bons resultados no referente a cobertura do frente Pareto, ¢ muito bons resultados
respeito a eficiéncia, logrando speedup lineal no conjunto de problemas de teste

estudados.
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