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Resumo

O alinhamento de seqiiéncias biolégicas é uma operacao béasica em Bioinformatica,
ja que serve como base para outros processos como, por exemplo, a determinacao da
estrutura tridimensional das proteinas. Dada a grande quantidade de dados presentes
nas seqiiencias, sao usadas técnicas matematicas e de computagao para realizar esta
tarefa. Tradicionalmente, o Problema de Alinhamento de Seqiiéncias Biolégicas é
formulado como um problema de otimizagao de objetivo simples, onde alinhamento
de maior semelhanca, conforme um esquema de pontuagao, é procurado.

A Otimizacao Multi-Objetivo aborda os problemas de otimizagao que possuem
varios critérios a serem atingidos. Para este tipo de problema, existe um conjunto de
solugoes que representam um “compromiso”entre os objetivos. Uma técnica que se
aplica com sucesso neste contexto sao os Algoritmos Evolutivos, inspirados na Teoria
da Evolucao de Darwin, que trabalham com uma populacao de solugoes que vao
evoluindo até atingirem um critério de convergéncia ou de parada.

Este trabalho formula o Problema de Alinhamento de Seqiiéncias Biolégicas como
um Problema de Otimizacao Multi-Objetivo, para encontrar um conjunto de solugoes
que representem um compromisso entre a extensao e a qualidade das solugoes. Aplicou-
se varios modelos de Algoritmos Evolutivos para Otimizacao Multi-Objetivo. O de-
sempenho de cada modelo foi avaliado por métricas de performance encontradas na

literatura.



Abstract

The Biological Sequence Alignment is a basic operation in Bioinformatics since it ser-
ves as a basis for other processes, i.e. determination of the protein’s three-dimensional
structure. Due to the large amount of data involved, mathematical and computational
methods have been used to solve this problem. Traditionally, the Biological Alignment
Sequence Problem is formulated as a single optimization problem. Each solution has
a score that reflects the similarity between sequences. Then, the optimization process
looks for the best score solution.

The Multi-Objective Optimization solves problems with multiple objectives that
must be reached. Frequently, there is a solution set that represents a trade-off between
the objectives. Evolutionary Algorithms, which are inspired by Darwin’s Evolution
Theory, have been applied with success in solving this kind of problems.

This work formulates the Biological Sequence Alignment as a Multi-Objective
Optimization Problem in order to find a set of solutions that represent a trade-off
between the extension and the quality of the solutions. Several models of Evolutionary
Algorithms for Multi-Objetive Optimization have been applied and were evaluated

using several performance metrics found on the literature.
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Introducao

1.1 Contexto

A Biologia Molecular é uma ciéncia que apresentou avancos muito significativos nas ultimas
décadas. Os bidlogos freqiientemente trabalham com uma grande quantidade de informacao
geradas a partir de experimentos em laboratério. Dada a necessidade de manipular essa
informagao, surgiu a Bioinformatica, que aplica técnicas computacionais, matemaéticas e
estatisticas para tratar os problemas da biologia molecular. Um dos problemas principais
dentro da biologia molecular é a comparacao de seqiiéncias. A técnica mais freqiientemente
usada para comparar duas ou mais seqiiéncias de nucleotideos ou aminoacidos consiste em
sobrepor uma cadeia sobre outra e buscar semelhancas e diferencas, a qual é formalmente

denominada alinhamento.

A comparagao de seqiiéncias tem um papel central na era pds-gendémica. Lecompte e
colaboradores [Lecompte et al., 2001] apontam algumas informagcoes obtidas a partir da

comparagao de seqiiéncias:

1. Determinacao da func¢ao bioldgica mediante homologia de seqiiéncias.

2. Busca de padroes conservados ao longo da evolucao, que pode servir para buscar es-
truturas conservadas, sinais de localizagao ou residuos funcionais que podem descrever

uma familia ou sub-familia de proteinas.
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3. Estudos evolutivos para definir relagoes filogenéticas entre seqiiéncias.
4. Organizacao dos dominios dentro de uma familia protéica.

5. Construcao da estrutura molecular a partir do alinhamento de nucleotideos com uma

proteina de estrutura conhecida e, conseqiientemente, determinar sua funcao biolégica.

Os primeiros algoritmos usados para comparacao de seqiiéncias apareceram na década
do 70, usando a técnica de programacao dinamica. Posteriormente, surgiram modelos
heuristicos e probabilisticos. Técnicas de aprendizado de méaquina como redes neurais, al-

goritmos evolutivos e simulated annealing foram também desenvolvidas [Lecompte et al.,
2001].

1.2 Motivacao

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) s@o inspirados na teoria da evolu¢ao de Darwin. Para cada
problema, inicialmente, gera-se aleatoriamente varias solugoes que sao agrupadas em um
conjunto chamado de populacao inicial. Posteriormente, aplicando operadores genéticos de
reproducao é possivel gerar uma nova populacao de solucoes melhor adaptadas. Em outros
termos, os individuos da nova populagao gerada possuem uma melhor aptidao que os da
populacao anterior. Apds varias aplicagoes desse processo de geracao de novas populagoes é

possivel chegar a uma populagao de solugoes 6timas para um problema.

Dentro dos Algoritmos Evolutivos destacam-se os Algoritmos Genéticos que sao utili-
zados com muito sucesso na atualidade [Deb, 2001]. O funcionamento de um AG é muito
simples: dado um problema, gera-se um conjunto de solugoes iniciais chamado populagao
inicial. Logo as melhores solugoes, avaliadas por uma medida de aptidao, sao selecionadas
e combinadas entre si para gerar uma nova populacao. Este procedimento é iterativo até
chegar a solugao otima ou atingir um critério de parada. Em problemas reais, entretanto,
existem multiplos objetivos possivelmente conflitantes, a serem atingidos, o que deu lugar
ao surgimento de técnicas de Algoritmos Genéticos Multi-Objetivo. A idéia é encontrar um
conjunto de solucoes que sejam as solugoes étimas para todos os objetivos. Este fato implica
que nenhuma solugao dentro desse conjunto é melhor que a outra; essas solugoes representam

na verdade um “compromisso” entre varios objetivos.

O problema de alinhamento de seqiiéncias biolégicas pode ser descrito como a desco-
berta de sobreposi¢oes de seqiiéncias cuja pontuacgao, dada por uma métrica de semelhanca,
seja a 6tima. Na literatura, é possivel encontrar aplicacoes de Algoritmos Genéticos para o
alinhamento de seqiiéncias [Notredame e Higgins, 1996, Zhang e Wong, 1997]. E particular-

mente interessante o trabalho de Romero Zaliz [Romero Zaliz, 2001] que usa os Algoritmos
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Genéticos Multi-Objetivo para encontrar um conjunto de alinhamentos étimos, tendo como
objetivos a extensao e qualidade das solucoes. O presente trabalho usa essas mesmas idéias,
porém aplicadas ao alinhamento de proteinas. Além disso, compara os modelos de Algorit-

mos Genéticos Multi-Objetivo mais recentes da literatura.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar trés modelos de Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo
para o alinhamento de seqiiéncias protéicas. Os resultados fornecidos por cada algoritmo

serao avaliados conforme as métricas de desempenho achadas na literatura.

1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta o problema
de Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas e uma descricao das principais técnicas usadas
neste problema. O Capitulo 3 introduz os conceitos béasicos de Otimizacao Multi-Objetivo
e ilustra as principais técnicas tradicionais aplicadas a este tipo de problema. O Capitulo 4
apresenta os Algoritmos Evolutivos enfatizando os Algoritmos Genéticos para estudar pro-
fundamente os principais modelos de Algoritmos Genéticos para Otimizagao Multi-Objetivo.
O Capitulo 5 formula o problema de Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas como um Pro-
blema de Otimizagao Multi-Objetivo. Ainda neste capitulo, trés Algoritmos Evolutivos para
Otimizacao Multi-Objetivo sao propostos para a solugao do problema. Finalmente, sao mos-
trados os resultados dos experimentos realizados para cada modelo, que foram avaliados
conforme métricas de desempenho mais freqiientes da literatura sendo, entao, formuladas as

conclusoes e as possiveis extensoes do presente trabalho.



2

Alinhamento de Sequéncias Bioldgicas

Este capitulo trata sobre os principais tépicos do problema de Alinhamento de Seqiiéncias
Biolégicas. A primeira secao fornece os conhecimentos necessarios sobre Biologia Molecular.
Na segunda secao é definido o problema de Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas na area
de Bioinformatica. A terceira secao apresenta as técnicas mais usadas para o alinhamento
de seqiiéncias. Finalmente, na quarta segao, sao resumidas as principais conclusoes deste

capitulo.

2.1 Conceitos Basicos de Biologia Molecular

Nesta secao sao apresentados conceitos basicos de Biologia Molecular, necessarios para a
area de Bioinforméatica. Esta secao estd fortemente baseada no Capitulo 1 dos livros Intro-
duction to Computational Molecular Biology [Setubal e Meidanis, 1997] e Introduction to
Computational Biology [Waterman, 1996], tendo ambos conceitos fundamentais em biologia
molecular. As informacoes obtidas foram complementadas com o livro Biologia Molecular

Baésica [Zaha, 2000] que apresenta os temas aqui tratados, de forma mais detalhada.
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2.1.1 Vida

Na natureza tem-se objetos vivos e inanimados. Os seres vivos podem se mover, reproduzir,
crescer e comer, ou seja, tém uma participacao ativa no meio ambiente enquanto que os

objetos inanimados nao interagem deste jeito.

A vida de um ser deve-se ao complexo arranjo de reagoes quimicas que ocorrem dentro
dele. Essas reagoes nao param, sendo que o produto de uma reacao é consumido pela
outra, mantendo ativo o sistema. Porém, os organismos vivos estao constantemente trocando

matéria e energia com seu meio.

A vida surgiu por volta de 3,5 bilhoes de anos atras; as primeiras formas eram muito
simples e a evolugao gerou formas mais complexas com o decorrer dos anos, até as que se

conhece atualmente.

Tanto as formas complexas quanto as simples possuem a mesma bioquimica. Os principais
atores da quimica da vida sao as moléculas chamadas proteinas e acidos nucléicos. A
grosso modo, as proteinas sao responsaveis pelo que é a vida em um sentido fisico enquanto os
acidos nucléicos codificam a informacgao necessaria para produzir proteinas e sao responsaveis

por passar esta informacao as geragoes seguintes.

Dado que tais moléculas sao fundamentais ao estudo da biologia molecular elas serao

tratadas com mais detalhe neste capitulo.

2.1.2 Proteinas

Muitas substancias do nosso organismo sao proteinas. Elas possuem diversas fungoes, po-
dendo ser divididas em grupos. Por exemplo um tipo de proteinas denominadas enzimas
atuam como catalizadores (aceleradores) de reagdes quimicas. As enzimas sdo muito impor-
tantes devido ao fato de que muitas reagoes bioquimicas podem tornar-se muito lentas ou

entao nao ocorrer sem elas, sendo, portanto, fundamentais para a vida.

As proteinas sdo uma cadeia de aminodcidos (moléculas mais simples). A Figura 2.1
mostra a estrutura bésica dos aminoacidos formada de um dtomo de carbono central, cha-
mado carbono «, ligado ao grupo amino (-H;N), ao grupo carboxila (-COOH), a um dtomo

de hidrogénio e a um agrupamento variavel, denominado grupo R ou cadeia lateral.

A cadeia lateral confere ao aminoacido suas propriedades e diferencia um aminoacido do
outro. A Tabela 2.1 mostra os 20 diferentes aminodcidos na natureza, os quais sao comuns

em proteinas.
As proteinas podem se dobrar para formar estruturas em trés dimensoes. As ligagoes entre
o C, com o nitrogénio e o carbono podem girar em angulos ¢ e 1 respectivamente como

mostrado na Figura 2.2. As cadeias laterais também podem girar, mas este movimento
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Cadeialateral

CH,

H,N Cq COOH

Grupo amino Grupo carboxila

H

Figura 2.1: Aminoacido

Nro | Letra | Abreviatura Nome
1 A Ala Alanina
2 C Cys Cisteina
3 D Asp Aspartato
4 E Glu Glutamato
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 Aspartato
13 P Pro Prolina
14 Q Gln Glutamato
15 R Arg Arginina
16 S Ser Serina,
17 T Thr Treonina
18 A% Val Valina
19 w Trp Triptofano
20 Z Tyr Tirosina

Tabela 2.1: Os 20 aminoacidos freqiientemente encontrados em proteinas

é secundario em relacao a rotacao da espinha dorsal. Encontrando os valores para ¢ e
1, pode-se saber como a proteina exatamente se dobra e, também, qual é sua estrutura

tridimensional.

As proteinas sao produzidas dentro da célula em uma estrutura celular chamada ribos-

somo, por meio da informagao contida em uma molécula, chamada RNA mensageiro
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Angulos de rotacéo

Figura 2.2: Cadeia polipeptidica A R, identifica o componente aminoacido. Os atomos

dentro de cada retangulo estao no mesmo plano, os quais giram. Retirado de
[Setubal e Meidanis, 1997]

2.1.3 Acidos Nucléicos

Os acidos nucléicos sao macromoléculas de extrema importancia biolégica em todos os orga-
nismos vivos. Eles dao instrucoes sobre quais proteinas serao sintetizadas e em que quanti-
dade, e também estocam e transmitem a informacao genética na célula. Existem dois tipos
de acidos nucléicos: o DNA e o RNA.

Acido Desoxirribonucléico (DNA)

Uma molécula de DNA é uma cadeia dupla de moléculas simples. Cada cadeia (fita) tem
uma espinha dorsal que consiste em repeticoes da mesma unidade basica. Esta unidade é
formada por uma molécula de agicar chamada 2’-desoxirribosa ligada a um residuo fosfato.
A molécula de agucar é formada por 5 carbonos numerados de 1’ a 5’ (Figura 2.3). A
ligacao entre as unidades faz-se entre o carbono 3’ de uma e os residuo fosfato e carbono
5 da seguinte. Por esse fato, a molécula de DNA tem uma orientacao que, por convencao,

comega no 5’ e acaba no 3’.

Em cada carbono 1’ da espinha dorsal encontram-se ligadas moléculas chamadas bases.
Existem 4 tipos de bases: adenina (A), guanina (G), citosina (C) e timina (T). Ao conjunto

formado pelo grupo fosfato, agiicar e base é dado o nome nucleotideo.

As moléculas de DNA estao formadas por duas fitas (fita dupla). Estas duas fitas estao
ligadas formando uma dupla hélice, fato este descoberto por Watson e Crick em 1953. As
orientacoes das fitas sao 5'—3’ e 3'—5’ respectivamente, sendo fitas antiparalelas. Cada base
de uma fita estd pareada com uma base na outra. A base A sempre esta pareada com a

base T e a base C com a base G. A Figura 2.4 mostra um esquema da estrutura do DNA.
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H H
HO—5 —H bae o — 5 —H base
| _— \1' | / \
RN A4
H 3—72 H 37 2
0 on
ribosa 2 —deSOXI Iri bosa

Figura 2.3: Acticares presentes em acidos nucléicos. Os simbolos 17 até 5’ representam os
carbonos. A ribosa esta presente no RNA e a 2’-desoxirribosa no DNA

As bases A e T, assim como as C e G sao chamadas bases complementares. Os pares de
bases (bp) s@o a unidade de longitude do DNA. O comprimento de uma molécula de DNA
normalmente é muito grande, como por exemplo a célula humana cujas moléculas de DNA

téem centenas de milhoes de bp.

Figura 2.4: Vista esquemadtica da estrutura de dupla fita do DNA

Acido Ribonucléico (RNA)

O RNA ¢é uma molécula formada, geralmente, por uma tunica cadeia (fita). Sua estrutura
é similar ao DNA, exceto pelo fato de que a 2’-desoxirribosa é substituida pela ribosa e a
timina pelo uracil. Existem trés classes de RNA: RNA mensageiro (mRNA), que contém
a informac@o genética para a seqiiéncia de aminodcidos; o RNA transportador (tRNA),
que identifica e transporta as moléculas de aminodcido até o ribossomo; e ainda o RNA
ribossomico (rRNA) que facilita a interacao das outras moléculas de RNA na sintese protéica.

Todos os tipos de RNA interagem na sintese protéica.
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2.1.4 Dogma Central

Pode-se resumir o Dogma Central como o fluxo da informacao a partir do DNA até chegar

a proteina. A Figura 2.5 mostra o esquema para o Dogma Central.

Replicacdo

O Transcricao Traducdo
DNA RNA

> —— | Proteina

Figura 2.5: Esquema do Dogma Central.

O ciclo do DNA para ele mesmo, significa que a molécula pode ser copiada. Isto é
chamado replicacdo. O passo do DNA ao RNA é chamado transcricio e a formacao de

proteina é chamada traducao.

A idéia geral é que uma macromolécula pode ser usada como modelo para construir outra.

2.1.5 Genes e Cédigo Genético

Cada célula de um organismo tem algumas moléculas de DNA muito longas. Cada uma
dessas moléculas é chamada cromossomo. Uma coisa importante dentro do DNA é que
alguns trechos contiguos codificam informacao para construir proteinas, enquanto outros
trechos nao. Outro detalhe importante é que usualmente cada classe diferente de proteina
em um organismo corresponde a um unico trecho contiguo ao longo do DNA. Este trecho é
conhecido como gen. O tamanho do gen varia e, no caso humano, a longitude geralmente
é de 10.000 bp. As células tém mecanismos para reconhecer os pontos precisos dentro do

DNA onde comeca e onde termina um gen.

Como j& dito, as proteinas sao cadeias de aminoacidos e, portanto, para especificar uma
proteina, deve-se especificar quais aminodacidos ela contém. Isso é precisamente o que o gen
faz, usando trios (triplets) de nucleotideos chamados cddons. Na Tabela 2.2 é mostrada
a correspondencia entre cada trio de nucleotideos e seu correspondente aminoacido, que é
também conhecido como cddigo genético. Nota-se que os trios de nucleotideos sao dados
com as bases de RNA, em lugar do DNA. Isto acontece porque as moléculas de RNA sao o

vinculo entre o DNA e as proteinas.

Existem 64 possiveis triplets, mas somente 20 aminoacidos. Portanto diferentes triplets
codificam o mesmo aminoacido. Trés cédons sao usados como sinais de parada do gen. Estes
estao representados com a palavra STOP (Tabela 2.2). Este cédigo genético é usado para a

maioria dos organismos vivos, salvo algumas modificagoes.
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Primera Segunda Posicao Terceira
Posicao G A C U Posicao
Gly Glu | Ala | Val G
Gly Glu | Ala | Val A
G
Gly Asp | Ala | Val C
Gly Asp | Ala | Val U
Arg Lys | Thr | Met G
Arg Lys | Thr | Ile A
A Ser Asn | Thr | Tle C
Ser Asn | Thr | Ile U
Arg GIln | Pro | Leu G
Arg Gln | Pro | Leu A
C Arg His Pro | Leu C
Arg His Pro | Leu U
Trp | STOP | Ser | Leu G
STOP | STOP | Ser | Leu A
U
Cys Tyr Ser | Phe C
Cys Tyr Ser | Phe U

Tabela 2.2: O Cédigo Genético mapeando codons para aminoacidos

2.2 Comparacao de Seqiiéncias

A comparacao de seqiiéncias é a operacao primitiva mais importante em Bioinformatica,
pois serve como base para outras operagoes mais complexas. Comparar seqiiéncias significa

encontrar quais partes das seqiiéncias sao parecidas e quais sao diferentes.

Uma das utilidades da comparagao de seqiiéncias ¢ determinar um ancestral comum a
partir de um conjunto de seqiiéncias. Por exemplo, a partir das seqiiéncias de seres humanos
e de alguns primatas é possivel saber a seqiiéncia hipotética de uma espécie ancestral de
ambos extinta. Se duas seqiiéncias tém um ancestral comuns sao ditas homdlogas. E muito
provavel que duas seqiiéncias muito parecidas sejam homologas. Também, que duas seqiién-
cias nao muito parecidas o sejam. Ainda mais, é possivel que duas sequiéncias sejam parecidas

embora nao sejam homologas.

O problema de Comparacao de Seqiiéncias comecou a ser estudado na década do se-
tenta, por Needleman e Wunsh [Needleman e Wunsch, 1970], Sankoff [Sankoff, 1975], Smith
e Waterman [Smith e Waterman, 1981], que basearam-se na programagao dinamica. Re-
centemente, técnicas de aprendizado de méquina estao sendo desenvolvidas, para casos de

alinhamentos mais complexos, como Simulated Annealing [Ishikawa et al., 1993, Kim e Cole,
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1993] apud [Lecompte et al., 2001], Algoritmos Genéticos [Notredame e Higgins, 1996, Zhang
e Wong, 1997, Romero Zaliz, 2001] e outras técnicas iterativas. Um bom resumo dos prin-
cipais avancos em alinhamento de seqiiéncias pode ser obtido na revisao de Lecompte e

colaboradores [Lecompte et al., 2001].

Os principais métodos para comparacao de seqiiencias sao apresentados a seguir.

2.2.1 Alinhamento de Seqiiéncias

Uma forma de fazer a comparacao de seqiiéncias é mediante o alinhamento. Alinhar seqiién-
cias é colocar uma seqiiéncia sobre a outra de forma que a correspondéncia entre elas fique

clara. Exemplo:

GAACGGATTAG
GATCGGAATAG

Nota-se neste exemplo que ambas as seqiiéncias tém o mesmo comprimento. Quando se
tem seqiiéncias de comprimentos diferentes, iguala-se as mesmas mediante o uso de caracter
nulo “-”(conhecido como gap ou buraco). Se no exemplo anterior tira-se um caracter, obtém-

se:

Definigao 1 Dado um alfabeto finito A, sejam s et duas cadeias sobre A de comprimento m
e n, respectivamente. Seja A* = AU{—} um alfabeto finito onde ““representa o caracter de
buraco (gap). A tupla (s*,t*) representa um alinhamento de s et se as sequintes propriedades

sao satisfeitas:

e As cadeias s* e t* possuem o mesmo comprimento, |s*| = |t*|.

o st etl# - para 0 < i <|s*|. Ou seja, nao existem dois buracos na mesma posi¢ao
em s* et*,

e FEliminando os buracos, s* € reduzido para s.

Eliminando os buracos, t* € reduzido para t.

Para as seqiiéncias de DNA o alfabeto é A* = {A,G,C, T, —} dado que existem apenas
4 nucleotideos além do caracter de buraco. O alfabeto A* para proteinas tem 21 elementos

(incluindo o buraco).
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2.2.2 Esquemas de Pontuacao

Para cada alinhamento é associada uma pontuagao. Os esquemas de pontuagao para seqiién-
cias de DNA e proteinas sao apresentados a seguir.

A semelhanca entre duas seqiiencias esta definida como a maior pontuacao para um
alinhamento. Um esquema de pontuagao é dado pela tupla (p, g) onde a funcao p : A* x A* —
R determina a pontuacao de cada par de caracteres alinhados e g é usado para penalizar
buracos. Normalmente g < 0. O esquema de pontuacgao fornece um valor numérico a cada
alinhamento possivel.

Dado um par de seqiiéncias s e t e o alinhamento (s*,¢*) se adiciona p(a,b) cada vez que
um caracter a de sx estda pareado com um caracter b de t*. Quando um caracter de s* ou
t* esta alinhado a um buraco agregamos g a pontuagao. A pontuagao total denotada como
score(s*,t*) é a soma de todas as pontuagdes em todas as posi¢oes do alinhamento (s*,¢*).

Finalmente, a semelhanca entre as seqiiéncias s e ¢ é dada por:

sim(s,t) = max score(s*,t") (2.1)
(s*,t*)eB

onde B é o conjunto de todos os possiveis alinhamentos entre s e t.

Para seqiiéncias de DNA usa-se normalmente o seguinte esquema de pontuacao:

e (a,a) denota que o caracter s* e t* na mesma posi¢ao sao iguais, freqlientemente isto é

denominado emparelhamento (match). Para cada match soma-se 1 na pontuacao.

e (a,b) denota caracteres distintos na mesma posicao em s* e t*. Também é conhecido

como mismatch. Cada mismatch soma -1 na pontuacao.

e (a,-) ou (-,b) denota a presenca de uma letra de s* alinhada com um buraco em t* e

vice versa. Geralmente cada buraco soma -2 na pontuacao.

Este esquema de pontuagao com p(a,a) = 1,p(a,b) = —1 e g = —2 é conhecido como
Modelo de Custo Unitdrio [Setubal e Meidanis, 1997]. Um exemplo de calculo é apresentado

a seguir.

1 2 3
A A -
A T C

Valor de um match : 1

7 8
T T

Q Qo
Q Q-
Q Qo
> > o
B> > ©
Q0

Valor de um mismatch : -1
Valor de um gap : -2
Pontuacao : 7x1 4+ 1x-1 + 3x-2 =0
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Para alinhamento de proteinas, o método de pontuacao simples aplicado ao DNA nao é
suficiente. Os aminoéacidos que compoem as proteinas possuem propriedades bioquimicas que
determinam como eles sao substituidos durante a evolugao. Por exemplo, existe uma maior
probabilidade de que um aminoécido seja substituido por um outro de igual tamanho em
lugar de um aminoacido maior. Dado que a comparacao de proteinas é feita freqiientemente
com critérios evolutivos, é necessario um esquema de pontuacao que leve em conta estas
probabilidades [Setubal e Meidanis, 1997].

Uma forma de pontuacao muito usada envolve as chamadas matrizes de substituicao. A
seguir serao brevemente descritas as duas familias de matrizes de substitui¢ao: PAM [Dayhoff
et al., 1978] ¢ BLOSUM [Henikoff e Henikoff, 1991] que sdo as mais usadas.

Matriz PAM

As matrizes PAM (Point Accepted Mutations ou Percent of Accepted Mutations) fornecem
uma medida de evolucao produzida por, em média, uma mutacao por cada 100 aminoécidos.
Cada matriz PAM foi desenvolvida para comparar duas seqiiéncias, as quais estao separadas
por uma distancia especificada em unidades PAM. Por exemplo a matriz PAM120 serve para

comparar seqiiéncias que estao separadas por 120 unidades PAM.

Diz-se que duas seqiiéncias s; e o divergem em uma unidade PAM, se a série de mutagoes
aceitas para converter s; em S, estao na ordem de uma mutacao para cada 100 aminoacidos.
Uma mutacao diz-se aceita quando nao altera o funcionamento da proteina ou quando a

mudanca na proteina é benéfica para o organismo.

Cada valor 7,j da matriz PAM representa a pontuagao para substituir um aminoacido
A; por um A;. A Tabela 2.3 mostra a matriz PAM120.

-7 1 -4 -8 -8 -6 -8 -8 -3 -6 -3 -5 -6 -1 -7 -2 -6 12 -2 -8 -6 -7 -5 -8
-4 -5 -2 -5 -1 -5 -5 -6 -1 -2 -2 -5 -4 4 -6 -3 -3 -2 8 -3 -3 -5 -3 -8
0 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -2 -3 3 1 -4 1 -3 -2 -2 0 -8 -3 5 -3 -3 -1 -8
0 -2 3 4 -6 0 3 0 1 -3 -4 0 -4 -5 -2 0 0 -6 -3 -3 4 2 -1 -8
-1 -1 0 3 -7 4 4 -2 1 -3 -3 -1 -2 -6 -1 -1 -2 -7 -5 -3 2 4 -1 -8
-1 -2 -1 -2 -4 -1 -1 -2 -2 -1 -2 -2 -2 -3 -2 -1 -1 -5 -3 -1 -1 -1 -2 -8
-8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 -8 1

Tabela 2.3: Matriz de Substituicao PAM120

A R N D C Q E G H 1 L K M F P S T \ Y \ B Z X *
A 3 -3 -1 0 -3 -1 0 1 -3 -1 -3 -2 -2 -4 1 1 1 -7 -4 0 0 -1 -1 -8
R -3 6 -1 -3 -4 1 -3 -4 1 -2 -4 2 -1 -5 -1 -1 -2 1 -5 -3 -2 -1 -2 -8
N -1 -1 4 2 -5 0 1 0 2 -2 -4 1 -3 -4 -2 1 0 -4 -2 -3 3 0 -1 -8
D 0 -3 2 5 -7 1 3 0 0 -3 -5 -1 -4 -7 -3 0 -1 -8 -5 -3 4 3 -2 -8
C -3 -4 -5 -7 9 -7 -7 -4 -4 -3 -7 -7 -6 -6 -4 0 -3 -8 -1 -3 -6 -7 -4 -8
Q -1 1 0 1 -7 6 2 -3 3 -3 -2 0 -1 -6 0 -2 -2 -6 -5 -3 0 4 -1 -8
E 0 -3 1 3 -7 2 5 -1 -1 -3 -4 -1 -3 -7 -2 -1 -2 -8 -5 -3 3 4 -1 -8
G 1 -4 0 0 -4 -3 -1 5 -4 -4 -5 -3 -4 -5 -2 1 -1 -8 -6 -2 0 -2 -2 -8
H -3 1 2 0 -4 3 -1 -4 7 -4 -3 -2 -4 -3 -1 -2 -3 -3 -1 -3 1 1 -2 -8
I -1 -2 -2 -3 -3 -3 -3 -4 -4 6 1 -3 1 0 -3 -2 0 -6 -2 3 -3 -3 -1 -8
L -3 -4 -4 -5 -7 -2 -4 -5 -3 1 5 -4 3 0 -3 -4 -3 -3 -2 1 -4 -3 -2 -8
K -2 2 1 -1 -7 0 -1 -3 -2 -3 -4 5 0 -7 -2 -1 -1 -5 -5 -4 0 -1 -2 -8
M -2 -1 -3 -4 -6 -1 -3 -4 -4 1 3 0 8 -1 -3 -2 -1 -6 -4 1 -4 -2 -2 -8
F -4 -5 -4 -7 -6 -6 -7 -5 -3 0 0 -7 -1 8 -5 -3 -4 -1 4 -3 -5 -6 -3 -8
P 1 -1 -2 -3 -4 0 -2 -2 -1 -3 -3 -2 -3 -5 6 1 -1 -7 -6 -2 -2 -1 -2 -8
S 1 -1 1 0 0 -2 -1 1 -2 -2 -4 -1 -2 -3 1 3 2 -2 -3 -2 0 -1 -1 -8
T 1 -2 0 -1 -3 -2 -2 -1 -3 0 -3 -1 -1 -4 -1 2 4 -6 -3 0 0 -2 -1 -8
w
Y
A\
B
Z
X
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Matriz BLOSUM

BLOSUM vem do inglés Block Substitution Matriz. Um bloco é uma regiao de um alinha-
mento local de miultiplas seqiiéncias. Os blocos podem ser obtidos a partir de grupos de
sequiéncias de proteinas relacionadas entre elas. Cada bloco representa as regides melhor

conservadas dentro de uma familia de proteinas [Pietrokovski e Rubin, 2002].

As matrizes BLOSUM estao baseadas nas mudancas dentro de cada bloco. As seqiiéncias
de cada bloco sao agrupadas colocando duas seqiiéncias no mesmo grupo se a sua porcenta-
gem de identidade é maior que um valor L%. Por exemplo, a matriz BLOSUMS50 é obtida
a partir de um alinhamento de sequiéncias com pelo menos 50% de identidade. A Tabela
2.4 mostra a matriz BLOSUMb50. Cada valor (7,j) da matriz representa a pontuagao por

substituir um aminoacido A; por um A;.

A R N D C Q E G H 1 L K M F P S T w Y \4 B Z X *
A 5 -2 -1 -2 -1 -1 -1 0 -2 -1 -2 -1 -1 -3 -1 1 0 -3 -2 0 -2 -1 -1 -5
R -2 7 -1 -2 -4 1 0 -3 0 -4 -3 3 -2 -3 -3 -1 -1 -3 -1 -3 -1 0 -1 -5
N -1 -1 7 2 -2 0 0 0 1 -3 -4 0 -2 -4 -2 1 0 -4 -2 -3 4 0 -1 -5
D -2 -2 2 8 -4 0 2 -1 -1 -4 -4 -1 -4 -5 -1 0 -1 -5 -3 -4 5 1 -1 -5
C -1 -4 -2 -4 13 -3 -3 -3 -3 -2 -2 -3 -2 -2 -4 -1 -1 -5 -3 -1 -3 -3 -2 -5
Q -1 1 0 0 -3 7 2 -2 1 -3 -2 2 0 -4 -1 0 -1 -1 -1 -3 0 4 -1 -5
E -1 0 0 2 -3 2 6 -3 0 -4 -3 1 -2 -3 -1 -1 -1 -3 -2 -3 1 5 -1 -5
G 0 -3 0 -1 -3 -2 -3 8 -2 -4 -4 -2 -3 -4 -2 0 -2 -3 -3 -4 -1 -2 -2 -5
H -2 0 1 -1 -3 1 0 -2 10 -4 -3 0 -1 -1 -2 -1 -2 -3 2 -4 0 0 -1 -5
I -1 -4 -3 -4 -2 -3 -4 -4 -4 5 2 -3 2 0 -3 -3 -1 -3 -1 4 -4 -3 -1 -5
L -2 -3 -4 -4 -2 -2 -3 -4 -3 2 5 -3 3 1 -4 -3 -1 -2 -1 1 -4 -3 -1 -5
K -1 3 0 -1 -3 2 1 -2 0 -3 -3 6 -2 -4 -1 0 -1 -3 -2 -3 0 1 -1 -5
M -1 -2 -2 -4 -2 0 -2 -3 -1 2 3 -2 7 0 -3 -2 -1 -1 0 1 -3 -1 -1 -5
F -3 -3 -4 -5 -2 -4 -3 -4 -1 0 1 -4 0 8 -4 -3 -2 1 4 -1 -4 -4 -2 -5
P -1 -3 -2 -1 -4 -1 -1 -2 -2 -3 -4 -1 -3 -4 10 -1 -1 -4 -3 -3 -2 -1 -2 -5
S 1 -1 1 0 -1 0 -1 0 -1 -3 -3 0 -2 -3 -1 5 2 -4 -2 -2 0 0 -1 -5
T 0 -1 0 -1 -1 -1 -1 -2 -2 -1 -1 -1 -1 -2 -1 2 5 -3 -2 0 0 -1 0 -5
w -3 -3 -4 -5 -5 -1 -3 -3 -3 -3 -2 -3 -1 1 -4 -4 -3 15 2 -3 -5 -2 -3 -5
Y -2 -1 -2 -3 -3 -1 -2 -3 2 -1 -1 -2 0 4 -3 -2 -2 2 8 -1 -3 -2 -1 -5
A\ 0 -3 -3 -4 -1 -3 -3 -4 -4 4 1 -3 1 -1 -3 -2 0 -3 -1 5 -4 -3 -1 -5
B -2 -1 4 5 -3 0 1 -1 0 -4 -4 0 -3 -4 -2 0 0 -5 -3 -4 5 2 -1 -5
Z -1 0 0 1 -3 4 5 -2 0 -3 -3 1 -1 -4 -1 0 -1 -2 -2 -3 2 5 -1 -5
X -1 -1 -1 -1 -2 -1 -1 -2 -1 -1 -1 -1 -1 -2 -2 -1 0 -3 -1 -1 -1 -1 -1 -5

-5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 -5 1

Tabela 2.4: Matriz de Substituicgago BLOSUMS50

2.2.3 Tipos de Alinhamento

Na literatura encontram-se basicamente trés formas diferentes de alinhamentos que sao apre-

sentados a seguir.

Alinhamento Global

Para o Alinhamento Global, o total das posi¢oes de um alinhamento (s*,¢*) é considerado.

Por exemplo:



2.2. COMPARACAO DE SEQUENCIAS 15

Dadas as seqiiéncias
s=GAAGGATTAG
t=GATCGAAG

Tem-se o seguinte alinhamento :

G A A - GGATTAG
G ATCOCGGA - - A G

Pontuacao : 0

Alinhamento Local

Um alinhamento local entre duas seqiiéncias s e t acontece entre uma subcadeia de s e uma
subcadeia de t. A pontuacao é calculada apenas sobre a regiao onde as subcadeias estao

alinhadas. Por exemplo:

Dadas as seqiiéncias
s=AAGACGG
t=GATCGAAG
Tem-se um possivel alinhamento :
A A G C G G
G ATCGGA A G

Pontuacao : 3

Este tipo de alinhamento é usado quando compara-se grandes seqiiéncias de DNA ou
quando duas proteinas compartilham um dominio comum. Apresenta maior sensibilidade
para comparar duas seqiiéncias divergentes (menos relacionadas) incluindo aquelas que tém

uma origem de evolucao comum.

Alinhamento Semi-Global

Um Alinhamento Semi-Global é aquele onde a pontuacao de um alinhamento é calculada

ignorando os buracos terminais nas seqiiéncias.

Os buracos terminais de uma seqiiéncia sao aqueles que estao localizados antes do pri-

meiro caracter ou depois do ultimo caracter de uma seqiiéncia.

Com o exemplo pode-se observar, a seguir, a diferenga com relacao ao alinhamento global:



2.3. ALGORITMOS DE COMPARACAO DE SEQUENCIAS 16

Dadas as seqiiéncias
s=GACGACTTTCCATT
t=GATCGTCC

Alinhamento global:

G ACGACTTTTZ CCATT
G A - - T C- GGTOCC - - -
Pontuacao: -8
Alinhamento semi-global:

G ACGA-CTTTOCCATT
- - - GATCGT - CC - - -

Pontuacao: 2

2.3 Algoritmos de Comparacao de Seqiiéncias

2.3.1 Algoritmos de Programacao Dinamica

A idéia basica da programacao dinamica consiste em obter a solugao de um problema a
partir de solugoes menores de sub-problemas analogos. Em outras palavras, pode-se resolver
uma instancia de um problema usando-se solugoes previamente calculadas para o mesmo
problema [Setubal e Meidanis, 1997].

Alinhamento Global

No caso do alinhamento global de seqiiéncias, usa-se o algoritmo de Needleman-Wunsh [Nee-
dleman e Wunsch, 1970]. Dadas duas seqiiéncias s e t, de comprimento i, j respectivamente,
forma-se uma matriz A[0...4,0...7]. Comeca-se preenchendo A[0,0] = 0, ou em outros

termos, a pontuagao obtida ao alinhar duas seqiiéncias vazias é zero.

Assim, calcula-se os valores para a primeira coluna Alm,0] = —gm,1 < m < i e para
a primeira linha A[n,0] = —gn,1 < n < j. Isso significa alinhar as subcadeias s, € t1..,
com a sequéncia nula, o que faz com que a pontuacao seja o comprimento da subcadeia mul-
tiplicado pelo custo de um buraco (g). Por exemplo, dadas as seqiiéncias s = PAWHFEAFE,
t = HEAGAWGHFEE e um custo de buraco g = 8, tem-se a seguinte matriz A:
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s/t

H E
0 -8 -16
-8
-16
-24
-32
-40
-48
-06

A G A W G H E E
-24 -32 -40 -48 -56 -64 -72 -80

= oo S e v

Os valores restantes sao preenchidos de cima para baixo e da esquerda para a direita. O
valor para A[m,n] pode ser calculado a partir dos valores de Ajm — 1,n — 1], Ajm —1,n] e

Alm,n — 1]. Existem trés possibilidades para obter o alinhamento 6timo entre sy, € t1_, :

1. Alinhar s _,, € t1_,—1 € um buraco com ¢,.
2. Alinhar s;_,,—1 €ty ,—1 € S, com t,.

3. Alinhar s;_,,—1 € t;._, € S, com um buraco.

Cada uma destas possibilidades tem uma pontuagao associada. Seja p(sp,t,) o valor
associado a um match ou mismatch, e g o valor dado a um gap. Conseqiientemente, o valor

de Alm,n] pode ser calculado com a seguinte relacao:

A[m - lan - 1] +p(5m7tn)

Alm,n] =maxq Alm—1,n|—g (2.2)

Alm,n —1] — g.

Usando a matriz BLOSUMb0 para calcular as pontuacoes p e g = 8, obtém-se a seguinte

matriz:
s/t H E A G A W G H E E
0 -8 -16 -24 -32 -40 -48 -56 -64 -72 -80
Pp|-8 -2 -9 -17 -25 -33 -42 -49 -57 -65 -73
A|-16 -10 -3 -4 -12 -20 -28 -36 -44 -52 -60
W |24 -18 -11 -6 -7 -15 -5 -13 -21 -29 -37
H | -32 -14 -18 -13 -8 -9 -13 -7 -3 -11 -19
E |40 -22 -8 -16 -16 -9 -12 -15 -7 3 -5
A |-48 -30 -16 -3 -11 -11 -12 -12 -15 -5 2
E |-56 -38 -24 -11 -6 -12 -14 -15 -12 9 1
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A medida que os valores A[m,n] sdo preenchidos, mantém-se um apontador a célula da
qual este foi derivado (A[m — 1,n — 1], A[m — 1,n] ou Am,n — 1]). Logo, para obter o
alinhamento 6timo percorre-se os apontadores desde a tltima posi¢ao Ali, j] até o inicio da

matriz em A[0,0]. Para o exemplo, a pontuagao final é de 1 e o alinhamento resultante é:

HEAGAWGHE-E
--P-AW-HEAE

Alinhamento Local

O algoritmo usado para alinhamentos locais é conhecido como algoritmos de Smith-Waterman
[Smith e Waterman, 1981]. Ao invés de procurar um alinhamento global, busca-se os me-
lhores alinhamentos entre subseqiiéncias de s e t. Este algoritmo é simplesmente uma modi-
ficacdo do algoritmo para alinhamento global. A primeira diferenca é que existe uma opcao

a mais para o preenchimento da matriz A[m,n| que é calculado usando:

0,
Afm—1,n—1 t

Alm,n] = max m = 1,n = 1]+ p(sm, tn) (2.3)
Am,n—1] —g.

Isso significa, também, que os valores para A[m,0] e A[0,n| sdo inicializados com zeros.
Para obter o alinhamento 6timo procura-se a célula que tenha o maior valor e, a partir dela,
percorre-se os apontadores até chegar a um A[m,n] cujo valor seja 0. O exemplo seguinte
ilustra a matriz A para o alinhamento local utilizando as mesmas seqiiéncias que no caso do

alinhamento global.

s/t HE A G A W G H E E

0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P| 00 0 0O 0 0 0 0 0O 0 0
Al 00 0 5 0 5 0 0 0 0 0
W| 00 0 0 2 0 2 12 4 0 0
H| 010 2 0 0 0 12 18 22 14 6
E | 0 6 8 0 0 10 18 28 20
Al o 8 21 13 5 10 20 27
E| 0 13 18 12 4 0 4 16 26

A pontuagao final do alinhamento é 28. O alinhamento obtido é o seguinte:

AWGHE
AW-HE
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Alinhamento Semi-Global

O alinhamento semi-global é usado para alinhar uma seqiiéncia contida em uma outra ou
quando duas seqiiéncias estao sobrepostas. Para obter a pontuacao do alinhamento nao sao
levados em conta os buracos terminais. Para preencher a matriz Ajm,n] é usada a equacao

2.2 do alinhamento global.

Porém, tem-se a opcao de nao contar para a pontuacgao os buracos terminais antes do
primeiro caracter da primeira ou da segunda seqiiéncia ou ambas. Para o primeiro caso,
preenche-se a primeira linha da matriz A com zeros. No segundo caso, preenche-se a primeira
coluna de A com zeros. Caso contrario, tanto a primeira linha quanto a primeira coluna sao

inicializadas com zero.

Para recuperar o alinhamento existem trés casos: levar em conta os buracos terminais
depois do tltimo caracter da primeira seqiiéncia, da segunda ou ambas. No primeiro caso,
busca-se o valor maximo da tltima linha de A. No segundo caso, busca-se o valor maximo
na ultima coluna de A. Caso contrario é buscado o valor maximo da ultima linha e coluna
de A. Uma vez obtido este valor basta percorrer a matriz seguindo os apontadores tal como
foi feito no alinhamento global. A Tabela 2.5 resume o procedimento conforme os diferentes

casos para o alinhamento semi-global.

N3ao considerar ... Fazer ...

Buracos no comego da primeira seqiiéncia | Preencher a primeira linha com zeros
Buracos no comeco da segunda sequéncia | Preencher a primeira coluna com zeros
Buracos no final da primeira seqiiéncia Buscar o valor méaximo na tultima linha
Buracos no final da segunda seqiiéncia Buscar o valor maximo na tltima coluna

Tabela 2.5: Os diferentes casos do alinhamento semi-global

O exemplo seguinte ilustra a matriz A para o alinhamento semi-global usando as mesmas
seqiiencias que no caso do alinhamento global. Nao sao considerados os buracos terminais

da primeira nem os da segunda seqiiéncia.

s/t HE A G A W G H

00 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Plo 2 -1 -1 2 -1 4 -2 2 1 -1
A0 2 2 4 1 3 4 4 4 3 2
W0 3 5 4 1 4 18 10 2 6 -6
H |0 10 2 6 -1 10 16 20 12 4
E|0 2 16 8 0 8 16 26 18
AJ0O 2 8 21 13 5 3 2 8§ 18 25
E|0 0 4 13 18 12 4 4 2 14 24




2.3. ALGORITMOS DE COMPARACAO DE SEQUENCIAS 20

Pode ser visto que a primeira linha e a primeira coluna sao zero, o valor maximo da

ultima linha e ultima coluna é 25, que é a pontuagao do alinhamento final:

GAAWGHEE
PAW-HEEA

Os algoritmos vistos nesta subsecao sao os mais basicos que existem para programagcao
dinamica. Existem multiplas variagoes destes algoritmos para tarefas especificas. Por exem-
plo, para incluir o critério de afinamento de buracos (o primeiro buraco de uma série con-
secutiva recebe uma penalidade maior) o algoritmo é mais complexo e requer duas matrizes
auxiliares. Existem versoes do algoritmo de programacao dinamica com o critério de afina-
mento de buracos para o alinhamento global, local e semi-global. Tais tipos de algoritmos
nao serao detalhados aqui, mas foram usados para calcular as pontuagoes durante os expe-

rimentos do Capitulo 5.

2.3.2 Algoritmo BLAST

A familia de algoritmos BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) [Altschul et al., 1990]
retorna os alinhamentos locais de maior pontuacao entre uma seqiiéncia de consulta e uma
base de dados de seqiiéncias. Dentro dos algoritmos BLAST, destacam-se o BLASTP usado
para o alinhamento de proteinas e o BLASTA para alinhar seqiiéncias de DNA. Todos os

algoritmos BLAST funcionam de maneira muito semelhante.

A idéia basica do algoritmos BLAST é que os melhores alinhamentos contém prova-
velmente dentro deles segmentos pareados de alta pontuagao (High-scoring Segment Pairs,
HSP). Um segmento é uma sub-cadeia de uma seqiiéncia. Dadas duas seqiiéncias, um seg-
mento pareado entre elas é um par de segmentos do mesmo comprimento, um de cada
seqiiéncia. Um exemplo de segmento pareado e sua pontuacgao usando a matriz BLOSUMS0

é mostrado na Tabela 2.6.

AW G H E

AW H H E

5 15 -2 10 6
Total : 34

Tabela 2.6: Exemplo de um segmento pareado.

Um segmento pareado méximo (Maximun Segment Pair, MSP) entre duas seqiiéncias é
obviamente aquele segmento pareado de maior pontuacao. O Algoritmo BLAST consiste

dos seguintes trés passos:
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1. Criar alistade palavras

Sequiéncia de Consulta

FSFLKDSAGVVDSPKL GAHAEKYVFGWRDSAVQRL ATGEVWL DGKDG

Listade palavras

AAA
AAC

/ GEG
v/ KKV
\/ PKV

TA A

2. Procurar cada palavra nas seqiiéncias do banco

Banco de dados de seqiiéncias

. . . FGDSLNPGAVMGNPKVKAHGKKYL HSEGEGVKHLDNLKG . |

FSFLKDSAGVVDSPKL GAHAEKVF GWRDSAVQRLATGEW- - LDGKDG
< e — >
FGDSLNPGAVMGNPKVKAHGKKV; - - - - - - - - - L HSFGEGVKHLDNLKG

Figura 2.6: Esquema do Algoritmo BLAST

1. Dada uma longitude de palavra w e uma matriz de pontuacao, cria-se uma lista de todas
as palavras (w-mers) de tamanho w, cuja pontuagao seja maior que um 7" (threshold);
quando sao alinhadas com as palavras da seqiiéncia de consulta. Estas palavras sao

conhecidas também como sementes.
2. Cada semente ¢é procurada em cada seqiiéncia do banco de dados.

3. Caso a semente seja encontrada em uma seqiiéncia do banco de dados, tenta-se ex-
tender o alinhamento (sem usar buracos) com a seqiiéncia de consulta em ambas as
direcoes, enquanto a pontuacao deste nao seja menor que um limite S. Isto permite
que os melhores segmentos pareados de alta pontuacao sejam mantidos, embora exista

a probabilidade de perder algumas extensdes importantes [Setubal e Meidanis, 1997].

Normalmente o tamanho da semente é fixado em 3 para seqiiéncias de proteinas e 11

para o caso de seqiiéncias de DNA. Finalmente, BLAST retorna como resultado todos aque-
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les alinhamentos contendo os segmentos pareados de alta pontuagao entre a seqiiéncia de

consulta e o banco de dados. A Figura 2.6 mostra o esquema de funcionamento do algoritmo

BLAST.

2.3.3 Algoritmo FAST

A familia de algoritmos FAST [Pearson e Lipman, 1978] representa outra técnica heuristica
muito usada para busca em banco de dados de seqiiéncias. Dentro dos algoritmos FAST,
destaca-se o FASTA para alinhar seqiiéncias de DNA e proteinas.

A idéia basica do algoritmo FAST é comparar cada seqiéncia do banco de dados com
a seqiiéncia procurada e reportar aquelas que tenham semelhanga significativa [Setubal e
Meidanis, 1997].

Dadas duas seqiiéncias s e t o algoritmo FAST comega determinando as k-tuplas comuns
entre ambas seqiiéncias. Uma k-tupla é simplesmente uma palavra de tamanho k, sendo
este parametro conhecido como ktup. Além disso, é necessario um valor de deslocamento
(offset) de uma tupla comuns para ambas as seqiiéncias. Por exemplo, se existe uma tupla
em comum na posicao ¢ da primeira seqiiéncia e na posicao j da segunda, o deslocamento
sera de i — j. Se |s| =m e |t| = n, o valor de deslocamento pode estar entre —n+1 e m + 1.

A Tabela 2.7 ilustra as possiveis k-tuplas de tamanho 1 para a seqiiéncia s =HARFYAAQIVL

ktup | posicoes
2,6, 7

4

1

9

11

8

3

10

5

K<< oOE~TOH e

Tabela 2.7: Exemplo de K-tuplas.

Como exemplo é mostrado o cédlculo dos deslocamentos em relacao a seqiéncia t =
VDMAAQIA. O resultado pode ser visto na Tabela 2.8.

seq V| D M A AlQ I A
Deslocamentos | 9 -2,231-3,1,2| 2,12, -6-2,-1

Tabela 2.8: Deslocamentos de s em relagao a ¢

Apos realizado esse calculo constréi-se um vetor de deslocamento onde sao guardadas as
freqiiéncias para cada valor de deslocamento. Conforme os dados da Tabela 2.8 gera-se o

vetor mostrado na Tabela 2.9.
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valor deslocamento | -7 | -6 |-5|-4]-3|-2|-1{0|1|2|3|4|5|]6|6|8]9]10
Frequéncia o|l1{0(0|1|2|1]0|1|4]1]0|0]0]|0O]0O]1]O0

Tabela 2.9: Vetor de deslocamento

Pode ser observado que no deslocamento 2 se apresenta uma maior freqiiéncia (4), o
que significa que a maioria dos matchs sao encontrados nesse deslocamento. Este método
¢ conhecido também como método da diagonal, dado que pode ser interpretado como uma

diagonal em uma matriz de programacao dinamica [Setubal e Meidanis, 1997].

Depois, o algoritmo FAST junta duas ou mais k — tuplas que estao na mesma diagonal
formando uma regidgo. Posteriormente, as regides recebem uma pontuacao conforme uma
matriz como BLOSUM ou PAM. Este processo é repetido para cada seqiiéncia do banco de
dados e as regioes com melhor pontuagao sao processadas com um algoritmo de programacao
dinamica restrito a uma banda ao redor das regioes. E no algoritmo FAST que os melhores

alinhamentos sao encontrados. O esquema do algoritmo FAST pode ser visto na Figura 2.7.

Encontrar as regides de Aplicar Programagao

maior pontuagao Dinadmica
sequiénciat seqiiénciat
AN RN
AR
| N\ il
NN\ /‘ N
regioes banda ao redor das

regides

Figura 2.7: Esquema do Algoritmo FAST

O parametro k (ktup) influi na performance do algoritmo em termos de sensibilidade e
seletividade. Sensibilidade esta relacionada com a capacidade para reconhecer seqiiéncias
relacionadas, embora distantes. Seletividade é a capacidade para descartar falsos positivos
- matches entre seqiiéncias nao relacionadas. Geralmente sensibilidade e seletividade sao
metas opostas. Um valor baixo para k incrementa a sensibilidade, enquanto um valor alto
de k favorece a seletividade [Setubal e Meidanis, 1997].
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2.3.4 Algoritmos Probabilisticos

Do ponto de vista probabilistico usa-se os Modelos Ocultos de Markov (HMMs) para realizar

alinhamentos e buscar semelhancas.

O Modelo Oculto de Markov (HMM) é um modelo estatistico bastante adequado para
muitas tarefas em biologia molecular. Este modelo tem sido utilizado para o reconhecimento
da fala desde o inicio dos anos 70 e foi introduzido na biologia molecular por volta de 1980.
O uso mais popular do HMM em biologia molecular é como um “perfil probabilistico” de
uma familia de proteinas ou de padroes de DNA, chamado profile HM M. Este modelo foi
inicialmente proposto por Krogh e colaboradores [Krogh et al., 1993] e atualmente é usado
para procurar em bases de dados por proteinas homologas e para gerar alinhamento multiplo
de seqiiéncias [Rodrigues, 2001].

Existem vérios softwares que implementam este método como o HMMER, PFTOOLS,
HMMpro, SAM, entre outros. Os modelos HMMs baseiam-se em dados probabilisticos. Por
exemplo, para criar um HMM a partir de um conjunto de seqiiéncias treina-se o modelo,
de modo a fazer-se contagem da freqiiéncia para cada letra nas seqiiéncias para obter pro-
babilidades associadas a cada estado do modelo. Este processo é repetido até chegar a um

alinhamento com a melhor pontuacgao possivel.

2.4 Comentarios Finais

Neste capitulo foi tratado o problema de Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas e as principais
técnicas usadas para resolve-lo. Todas estas técnicas tém suas vantagens e desvantagens, que

sao comentadas a seguir.

O algoritmo de Programagao Dinamica avalia todos os possiveis alinhamentos entre duas
seqiiéncias e fornece o alinhamento 6timo. Porém, o ntimero possivel de alinhamentos en-
tre duas seqiiéncias aumenta exponencialmente quanto maiores forem os comprimentos das
seqiiéncias. Por exemplo, para duas seqiiéncias de 1000 nucleotideos existem aproximada-

07674 alinhamentos possiveis. [Waterman, 1996]. Outro problema muito comum em

mente 1
programagcao dinamica é a dimensionalidade [Goldberg, 1989], é necessaria uma capacidade
de memoria da ordem O(n?) para alinhar duas seqiiéncias de comprimento n. Na prética,
o algoritmo de Programacao Dinamica nao é usado para alinhar mais de dez seqiiéncias
[Lecompte et al., 2001]. Embora existam melhoras em relacdo aos requisitos de memdria,

estes ainda continuam elevados.
Os algoritmos heuristicos (BLAST, FAST) apresentam a vantagem de serem muito

rapidos e poderem fazer comparagoes com grandes bancos de seqiiéncias. O espago de busca

é percorrido filtrando aquelas solugoes que sejam relevantes do ponto de vista estatistico.
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A desvantagem é que eles possuem vérios parametros (nas segoes 2.3.2 e 2.3.3 foram vistos
apenas os principais) que influenciam na qualidade de resultados obtidos. Os algoritmos
heuristicos garantem boas solugoes, porém nao a solugao 6tima, ou seja, existe um com-
promisso entre rapidez e otimalidade. Os modelos probabilisticos dependem fortemente do
conjunto de treinamento fornecido. Assim, se nao existe um bom conjunto de exemplos, os

modelos probabilisticos nao sao aplicaveis.

Conforme exposto neste capitulo, existem diversos tipos de alinhamentos de seqiiéncias
mas nenhum algoritmo aplicado permite encontrar todos os tipos de alinhamento. No caso da
programagao dinamica, existem variantes para cada caso. Os algoritmos heuristicos somente
encontram alinhamentos locais. Nos capitulos seguintes serao apresentados os conceitos de
Otimizacao Multi-Objetivo e Computacao Evolutiva, que fornecem uma nova formulacao do
problema de Alinhamento de Seqiiéncias e que procuram resolver os problemas mencionados

anteriormente mediante novos critérios de avaliagao para um alinhamento.



3

Otimizacao Multi-Objetivo

Neste capitulo serao apresentadas nogoes basicas de Otimizagao Multi-Objetivo. O conteudo
estd baseado fortemente nos capitulos 2 e 3 do livro de K. Deb [Deb, 2001]. Este capitulo esta
dividido em quatro se¢oes. A primeira se¢ao apresenta os principais conceitos de Otimizagao
Multi-Objetivo. A segunda segao detalha o conceito de Dominancia de Pareto. A terceira
secao descreve as principais técnicas matematicas usadas nestes problemas. Finalmente na

quarta secao sao apresentados os comentarios finais.

3.1 Conceitos Basicos

Um Problema de Otimizagao Multi-Objetivo (MOOP, do inglés Multi-Objective Optimiza-
tion Problem) trabalha com mais de uma func¢ao objetivo. Muitos problemas de tomada
de decisoes implicam varios critérios que devem ser balanceados. Técnicas tradicionais de
otimizacao tém sido usadas para solucionar estes problemas no passado. Estas técnicas origi-
nalmente foram formuladas para trabalhar com uma tinica funcao objetivo e encontrar uma
solucao otima. Assim, os varios objetivos sao combinados em uma funcdo. Porém, existem
diferencas fundamentais entre a otimizacao multi-objetivo e de objetivo simples, que serao

detalhadas neste capitulo.

26
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3.1.1 Formulacao

Um MOOP possui um numero de fungoes objetivo a serem otimizadas (maximizar ou mi-
nimizar). Além disso, possui restrigoes que devem de ser satisfeitas por qualquer solugao

factivel. O enunciado geral para um MOOP ¢ o seguinte [Deb, 2001] :

maximizar/minimizar f,,(x), m=12....M
restrita a  g;(x) > 0, j=1,2,...,J; (3.1)
hk(x):()a k_1727 >Ka .
IEL) S Z; S xEU)a = ]-727 y 1
onde x é o vetor de n varidveis de decisdo x = (z1,7,...,7,)’. Os valores xEL) e xEU),

representam o minimo e maximo valor respectivamente para a variavel x;. Estes limites
definem o espaco de wvaridveis de decisdo ou espaco de decisao D. Além, o vetor x serd

referido também como solucao.

As J desigualdades (g;) e as K igualdades (hy) s@o chamadas de fungoes de restrigdo.
Uma solugao x factivel serd aquela que satisfaca as J+ K funcoes de restricao e os 2n limites.
Caso contrario a solugao serd nao factivel. O conjunto de todas as solugoes factiveis formam

a regiao factivel ou espaco de busca S.

Cada uma das M fungoes objetivo fi(x), f2(x), ..., far(x pode ser maximizada ou mi-
nimizada. Porém, para trabalhar com os algoritmos de otimizacao, é necessario converter
todas para serem maximizadas ou minimizadas. O vetor fungdes objetivo f(x) conforma
um espaco multi-dimensional chamado espaco de objetivos Z. Entao para cada solucao
x no espago de decisdo, existe um f(x) no espaco de objetivos . Esta é uma diferenca
fundamental em relagao a otimizacao de objetivos simples, cujo espaco de objetivos é uni-
dimensional. O mapeamento acontece entdo entre um vetor x (n-dimensional) e um vetor
f(x) (M-dimensional). Por exemplo, se cada elemento de x e f(x) s@o nimeros reais, entao

f(x) estaria mapeada como f(x) : R* — RM.

3.1.2 Solucoes Pareto-6timas

Tomar decisoes implica um processo que consiste em varios fatores, com o objetivo de en-
contrar a melhor solu¢ao. Em alguns casos, podem aparecer varias solugoes boas, das quais
nenhuma é quantitavamente melhor que a outra. Por exemplo, na hora de comprar um
carro suponha-se que se estd procurando o preco e conforto. A Figura 3.1 ilustra varias

alternativas de escolha.
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Figura 3.1: Exemplo que ilustra varias opgoes de compra de carro (1-5), considerando o
seu custo e conforto.

O objetivo é minimizar o custo e maximizar o conforto. Neste casso tem-se cinco possiveis
opcoes de compra. Intuitivamente, descarta-se a solucao 1, ja que a solugao 5 fornece mais
conforto por igual preco. A solucao 2 é descartada pela mesma razao. Tem-se entao trés
solugoes: 3,4,5, que sao boas alternativas de compra. Em termos quantitativos nenhuma é
melhor que a outra, pois uma é mais confortavel mas menos barata, e vice-versa. Existe
entao um “compromisso”entre os objetivos. Quanto maior o conforto, maior o prego caro e

vice-versa.

Diz-se que uma solucao domina uma outra se seus valores sao melhores em todos os
objetivos. Por exemplo, a solu¢ao 5 domina a solucao 1. Entao a solugao 5 é nao dominada
por nenhuma outra. O mesmo acontece com as solugoes 3 e 4. Se nao se conhece a prior: a
importancia relativa de cada objetivo, pode-se dizer que as solugoes 3,4, e 5 sao igualmente
boas. Portanto, existe um conjunto de solugoes 6timas, este conjunto é chamado de conjunto
ndo dominado. As outras solugoes (1, e 2) formam o conjunto dominado. Estes conjuntos

tém as seguintes propriedades:

1. Qualquer par de solucoes do conjunto nao dominado devem de ser nao dominadas a

uma em relagao a outra.

2. Quaisquer das solugoes nao contidas no conjunto nao dominado, devem de ser domi-

nadas por no minimo uma solugao no conjunto nao dominado.

Seja os pontos nao dominados estao em um espaco continuo, pode-se desenhar uma curva.

Todos os pontos contidos na curva formam a Frente de Pareto ou Fronteira de Pareto.
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3.1.3 Metas em Otimizacao Multi-Objetivo

Quando a informagao adicional sobre importancia dos objetivos é desconhecida, todas as
solugoes Pareto-6timas sao igualmente importante. Deb assinala duas importantes metas
em Otimiza¢ao Multi-Objetivo [Deb, 2001] :

1. Encontrar um conjunto de solucoes o mais préximo possivel da Fronteira de Pareto.

2. Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel.

A primeira meta é comum para qualquer processo de otimizacao. Solugoes muito dis-
tantes da Fronteira de Pareto nao sao desejaveis. Porém, encontrar a maior diversidade
dentro das solugoes é uma meta especifica para Otimizacao Multi-Objetivo. A Figura 3.2a
mostra-se uma boa distribuicao de solucoes na fronteira de Pareto, entanto na Figura 3.2b
as solucoes estao distribuidas apenas em algumas regioes. E necessdrio assegurar a maior
cobertura possivel da fronteira, ja que implica que tem-se um bom conjunto de solucoes
“comprometidas” com os objetivos desejados. Como em MOOP trabalha-se com o espaco de
decisoes e o espaco de objetivos, é desejavel que as solugoes tenham uma boa diversidade
nestes espacgos. Normalmente, uma boa diversidade em um de estes espacos garante também

a diversidade no outro. Em alguns problemas isto nao acontece.

Espaco de
Objetivos

Espaco de
Objetivos

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b

Figura 3.2: Distribuicao de Solugoes na Fronteira de Pareto

3.1.4 Diferencas com a Otimizacao de Objetivos Simples

Deb [Deb, 2001] identifica trés importantes diferengas entre Otimizagao Multi-Objetivo e

Otimizagao de Objetivo Simples:
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1. Em problemas de otimizagao com um objetivo, a meta é achar uma solucao 6tima
global (méximo ou minimo). Em problemas multi-modal podem existir mais de um
6timo global. J4 em MOOP, achar o conjunto de solugoes da Fronteira de Pareto é
tao importante quanto preservar a diversidade neste conjunto. Um algoritmo eficiente

para otimizacao multi-objetivo deve considerar ambos aspectos.

2. Um MOOP trabalha com dois espagos (varidveis e objetivos) no lugar de um. Proble-
mas com objetivo simples trabalham unicamente no espago de varidveis ja que procu-
ram apenas uma solucao no espaco de objetivos. Novamente, manter a diversidade em
ambos espagos complica mais o problema, dado que a proximidade de duas solucoes

no espaco de variaveis nao implica proximidade no espacgo de objetivos.

3. Os métodos tradicionais de otimizacao multi-objetivo estao baseados em uma funcao
simples a qual pondera cada objetivo. Podem também tratar cada objetivo separada-
mente, utilizando os demais objetivos como restricoes. Portanto, um MOOP pode ser

convertido mediante algumas técnicas, em um problema de otimizacao simples.

3.2 Operador de Dominancia de Pareto

A maioria dos algoritmos para otimizagao multi-objetivo usam o conceito de dominancia.
Se existem M funcgoes objetivo f;, 7 = 1,ldots, M, o operador <1 entre duas solugoes, x <y,
significa que a solucao x é melhor que y em um objetivo em particular. Reciprocamente
x > y denota que a solugao x é pior que y para algum objetivo. Este operador é usado na
seguinte definigao [Deb, 2001]:.

Definicao 2 Uma solucio xV) domina uma outra solucdo x? (representado como x(1 <

x(z)) se as condigoes sequintes sao satisfeitas :

1. A solugio x) ndo é pior que x® em todos os objetivos, ou seja fj(xM) b f;(x?)

para todo 3 =1,2,..., M.

2. A solucio xV) ¢ estritamente melhor que x pelo menos em um objetivo, ou seja
fi(x®) < £;(x®)) pelo menos em um j =1,2,..., M.

Se ambas as condicoes sao satisfeitas, pode-se dizer que:

1. x® ¢ dominada por x™

2. xM é nao dominada por x(?
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3. x é nao inferior que x(®

Na Figura 3.1, a solu¢do 5 domina a solu¢do 1 (5 < 1), e a solugdo 3 domina a solugao
2 (3 < 2). Portanto o conceito de dominancia permite comparar solugoes com multiplos

objetivos.

3.2.1 Propriedades da Relacao de Dominancia

A relagao de dominancia satisfaz seguintes propriedades:

1. Nao é reflexiva. Conforme a definicao 2 uma solugao nao pode ser dominada por si

mesma.
2. Nao é simétrica, porque se p < ¢ nao implica que ¢ =< p.

3. Transitiva, dado que se p < qge q X r entao p <r.

Estas propriedades caracterizam a relacao de dominancia como una relagao de ordem

parcial estrita.

3.2.2 Otimalidade de Pareto

Quando o conjunto de solugoes ¢é finito, é possivel fazer comparacao das solugoes duas a duas
e pode-se dividir o conjunto em solugoes dominadas e nao dominadas. Portanto tem-se um

conjunto nao dominado e um conjunto dominado.

Definicao 3 Dado conjunto de solugcoes P, o conjunto ndo dominado P’ é formado por

aquelas solugoes que sao nao dominadas por qualquer elemento de P.

Quando o conjunto P é o espago completo de busca (P = 5), o conjunto nao dominado
P’ é chamado de conjunto Pareto-dtimo. A Figura 3.3 mostra varios exemplos de conjun-
tos Pareto-6timos, conforme varias combinagoes de objetivos para as funcoes f; e fo. A
curva indica onde o conjunto esta localizado. Entao, é possivel ter conjuntos Pareto-6timos

formando por uma regiao continua ou pela uniao de regioes descontinuas.

Definicao 4 O conjunto nao dominado para a totalidade do espago de busca factivel S, é

chamado de conjunto Pareto-6timo global.

Portanto as solugoes contidas neste conjunto sao as solugoes étimas do MOOP. Otimos

locais sdo definidos como:
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Figura 3.3: Varios exemplos de conjuntos Pareto-Otimos

Definicao 5 Se cada elemento x do conjunto P ndo é¢ dominado por alguma solucdo y na

vizinhanga de x tal que ||y —x||o < €, onde € é um niamero positivo arbitrariamente pequeno,
entao o conjunto P € chamado de conjunto Pareto-6timo local.

A Figura 3.4 mostra dois conjuntos Pareto-6timos locais que s@o nao dominados, mos-

trando a sua vizinhanga no seu espaco de objetivos e no espago de varidveis (a direita).
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Conjunto Pareto-Otimo Local

Espaco de Espaco de
. Objetivos Varidveis

T S

> »
f X,

Conjunto Pareto-Otimo Global

Figura 3.4: Solugoes Pareto-6timas locais e globais

Definicao 6 A Fronteira de Pareto estd formada pelo conjunto de vetores de fungoes obje-

tivo £(x) = (f1(x), ..., fu(x))T, para cada solucio x que estd no conjunto Pareto-dtimo.

A Fronteira de Pareto esta formada entdao por os valores das fungoes objetivos (ponto
no espago de objetivos) correspondentes a cada solugdo no espago de busca. A relagao de

dominancia também pode ser classificada em dominancia forte e fraca. A dominancia forte

¢é definida como:

Definicao 7 A solu¢io xV) domina fortemente a solucio x? (representado como xV) <

x®)) se € estritamente melhor & solucdo x? em todos os M objetivos

3.3 Técnicas Tradicionais para MOOP

Nesta secao serao descritas as principais técnicas classicas usadas em MOOP.

3.3.1 Somatério de Pesos (Weighted Sum)

O Método de Somatério dos Pesos consiste em criar uma fungao objetivo somando cada
objetivo multiplicado por um peso. Este peso é fornecido como parametro. A escolha dos
pesos é um problema importante que depende da relevancia de cada objetivo. E necessario
realizar o escalonamento de cada funcao objetivo dado que os diferentes objetivos podem
ter diferentes magnitudes. Por exemplo o pre¢o de um carro pode variar de R$/.4000 a
R$/.30000, enquanto o conforto pode estar entre 0% e 100%.

Uma vez que os objetivos estejam normalizados pode-se formular uma funcao F'(x) for-

mada pela soma dos objetivos normalizados multiplicados por seus pesos. Assim, tem-se:
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minimizar  F(x) = 30w, fn(X),

restrita a  g;(x) > 0, J=12...,J; (3.2)
hi(x) = 0, k=1,2,... K; '
P < gy < a2V, i=1,2,...,n.

Onde w,, € [0, 1] é o peso para cada fungao objetivo f,,. Alguns resultados mateméticos

sdo descritas a seguir/

Teorema 1 A solugcao do problema na equacao 3.2 € Pareto-otima se 0s pesos sao positivos

para todos os objetivos.

Teorema 2 Se x € uma solucao Pareto-otima para um MOOP convexo, existe um vetor de

pesos positivos w tal que X € uma solugao para o problema da Equacdo 3.2

O Teorema 3.2 garante que quando MOOP é convexo, qualquer solucao Pareto-6tima

pode ser achada usando o Método de Somatoério dos Pesos.

Seja um MOOP com dois objetivos. O espaco de objetivos é a Fronteira de Pareto sao

mostrados na Figura 3.5. Tem-se um vetor de pesos w = (wy, ws) para cada objetivo.

A

f

2

A Espaco de
Objetivos

Fronteira de Pareto

Figura 3.5: O Método do Somatério de Pesos

Dado um vetor de pesos w é possivel plotar o contorno de F' no espaco de objetivos.
Dado que F' é uma combinacao linear dos objetivos, obtém-se uma linha reta. Cada linha
de contorno possui o menor valor para F. Encontrar o minimo valor da equacao 3.2 é

equivalente a achar uma linha de contorno com um valor minimo para F.
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A Figura 3.5 mostra varias linhas de contorno para F', sendo que a linha d é tangencial a
um ponto do espago de objetivos (A). Esse ponto se encontra na Fronteira de Pareto e con-
seqiilentemente é uma solucao Pareto-6tima. Modificando os valores para w; e ws encontra-se
uma outra solucao Pareto-6tima. A seguir sao mostrados detalhes do procedimento, usando

um exemplo.

Exemplo 1: MOOP convexo

Dado o seguinte MOOP :

minimizar f1(x) = x4
fo(x) =1+ 23 — 1 — asen(brxy), (3.3)
restritaa 0< 21 <1,-2< 29 <2.

Os parametros a e b controlam a convexidade do espago de busca. A Figura 3.6 mostra
a Fronteira de Pareto e a sua vizinhanga. Os parametros usados sao a = 0.2, b = 1, e 0 peso

wy foi uniformemente distribuido no intervalo [0.271,0.620]

2 | ; 4
0 Fronteira de O w, =0271
Pareto LK /
1 1 1 1 ‘\D
0 02 04 06 08 1

Figura 3.6: Solugoes para F' ao longo da Fronteira de Pareto para F'.
A funcao composta F' é dada por:
F(x) = wizy + woll + 23 — 21 — asen(brxy)]

Usando a primeira condigao de otimalidade (ver Apéndice A) tem-se que:

OF

— = wy +wy[—1— abmeos (brxq)], (3.4)
3:1:1



3.3. TECNICAS TRADICIONAIS PARA MOOP 36
OF

Oy

= 211)21’2. (35)

Igualando cada férmula a 0, obtém-se:

. 1 1 w1
zy = j_arccos [abw (w2 1)] : (3.6)
x5 = 0 (3.7)

Logo, para satisfazer as segunda condigao de otimalidade (Apéndice A):

sen(brzy) > 0 (3.8)

A Figura 3.7 mostra os valores do x] que satisfazem a condigao 3.8. Existem o vérios
intervalos para os quais a condigao é satisfeita, dados pelas regides 2i/b < z% < (2i + 1)/b,
para todo 7 = 0,1,2,... e os limites para x] sao 0 e 1, entao apenas quando 7 = 0 a solucao

é factivel. Substituindo a = 0.2 e b = 1 na Equagao 3.6 resulta em:

1 D
x] = — arccos [— (%—1)} , =0
m s 2

sen(bmx) ——

-15
-2 -15 -1 -05 0 05 1 15 2
X

Figura 3.7: Grafico para a desigualdade da equagao 3.8

Esta tultima equacao permite calcular os valores de x] é 3 para usando diferentes pesos
wy e we. Dado que a funcdo arco cosseno estd definida no intervalo [-1, 1], w; pode ser

calculada para 0.271 < w; < 0.620. Algumas solugoes obtidas sao:

27 =0: w; =0.620, wy; = 0.380
i =1: w; =0271, wy=0.729
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Para encontrar uma boa quantidade de solucoes Pareto-6timas € necessario aplicar varias

vezes este procedimento com diferentes valores para w; e ws.

Exemplo 2: MOOP nao convexo

Para um MOOP nao convexo, o método da soma dos pesos nao encontrara algumas solucoes
Pareto-6timas. A Figura 3.8 mostra o problema Exemplo 1 com os parametros a = 0.1 e
b = 3. A Fronteira de Pareto esta dividida em 4 regides (AB, BC, e CD). Para qualquer
reta tangente a um ponto na regiao BC, existird uma outra reta tangente as regioes AB ou

C'D com um valor menor para F'.

Espaco de
Objetivos

Fronteirade Pareto 1

Figura 3.8: Fronteira de Pareto nao convexa

Conforme a equagao 3.8 o intervalo para zj possui agora duas regioes, 0 < x7 < 1/3 e
2/3 < z7 < 1. Isso significa que em cada regido existe um minimo. Substituindo os valores

de a e b na equagao 3.6, e considerando os dois intervalos para z] tem-se:

x*:iarccos L e _ x5 =10
L7 3n 0.37 \wy 2
(3.9)
| 1 [un | .
xlzg—l—g—ﬂarccos E (w_g_l)_ x5 =0

O intervalo de w; estd dado para [0.054,0.660]. Para cada w; neste intervalo, calcula-se
os valores para x; conforme a equagao 3.9. Sera escolhido o valor de x} tal que F'(z7, z3) seja
menor o menor valor de F' . Os valores 0.054 < w; < 0.500 encontram soluc¢oes na regiao
CD, enquanto para 0.500 < w; < 0.660 sao achadas solucoes em AB. Quando w; = 0.500
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a reta é tangente aos pontos B e C, portanto as solucoes B e C' sao encontradas, e nenhum
valor de w; permite achar solugoes na regiao BC.

Uma conclusao é que este método, embora seja simples, precisa de varias iteracoes para
atingir toda a Fronteira de Pareto. No caso de um MOOP nao convexo, este método nao é
capaz de achar todas as solugoes. A aplicacao de vetores de pesos uniformemente distribuidos

nao garante achar um conjunto de solugoes uniformemente distribuidas.

3.3.2 Método de restricoes ¢ (e-Constraint)

Haimes e colaboradores [Haimes et al., 1971] apud [Deb, 2001}, sugeriram reformular um
MOOP considerando qualquer objetivo, e mantendo restritos os demais objetivos com valores

definidos pelo usuario. A formulacao é a seguinte:

minimizar f,(x),

restrita a  f,(x) < €, m=1,2,....,M em # u;
g9;(x) =0, Jg=L2,...,J; (3.10)
hi(x) = 0, k=12 . K:

2® < 3, < 20

1 )

i=1,2,...,N.

V

Onde cada ¢,, definida pelo usuario representa um limite maximo para o valor de f,,.
Seja um MOOP nao convexo de dois objetivos f; e fo. Escolhe-se f, e mantém-se f; com a

restricao f; < €.

PO m e e e e - — - - —

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
€

Figura 3.9: Método de e-Constrain.

= o
™M
()
™M

A Figura 3.9 apresenta o espaco de objetivos e varios valores para €;. O minimo para fo

depende da escolha do €. Por exemplo usando €f, o valor minimo para f, é ponto C. Entao
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iterando valores diferentes de e achamos diferentes solucoes Pareto-otimas. Este método
resolve o problema do método do Somatério dos Pesos para MOOP nao convexos. Os

resultados da presente técnica estao garantidos pelo seguinte teorema.

Teorema 3 A solucdo para o problema formulado na Equacdao 3.10 é Pareto-otima para

qualquer vetor € = (€1,. .., €u_1,€utly---€r)-

Seja o problema do Exemplo 2 com parametros a = 0.2 e b = 3. Escolhe-se o objetivo

f2, e mantém-se f; como uma restri¢cao da forma f;(x) < €, tem-se que:

Minimizar fo(x) = 1+ 25 — z1 — 0.2sen(37zy),
restrita a  fi(x) =21 < ¢ (3.11)
Ogmlgl,—2§x2§2

Seja g1 = € — x1 > 0, conforme as condigbes de otimalidade de Kuhn-Tucker (veja

Apéndice A), dado um multiplicador o vetor u; para g, tem-se:

Vip—wuVg = 0;
g = 0,
ugr = 0,
up > 0
Substituindo:
—1—0.6mcos(3m z1) +u; = 0
209 = 0,
e.—xy > 0, (3.12)
U1(€1—$1) = 0,
u > 0

A Figura 3.10 mostra a Fronteira de Pareto para o problema formulado na Equagao 3.11.

Esta apresenta duas regides descontinuas (AB e DFE).

Pela primeira igualdade no conjunto de equagoes 3.12, se u; = 0, tem-se que cos(3mx}) =
—1/0.6m. Os trés valores para z sao 0.226,0.441,0.893 correspondentes aos pontos B, C, e
E. O ponto C' é um méximo em f,, entao é descartado. Dentro do intervalo para ¢; € [0, 1]

tem-se os seguintes valores de z} (z5 = 0) :
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Figura 3.10: Fronteira de Pareto descontinua do problema 3.11.

€1, se 0 <e <0.226 (regiao AB);
0.226, se 0.226 < ¢; < 0.441 (BC);
2i =< 0226, se fa(er,0) > £2(0.226,0) e 0.441 < ¢; < 0.893 (CD);
€1, se foler,0) < £2(0.226,0) e 0.441 < ¢; < 0.893 (DE);
| 0.893, se 0.893 < ¢, < 1 (EF);

Desta forma, o método de restricoes € pode ser usado para gerar as solugoes Pareto-
6timas independentemente se o espaco de objetivos for convexo, nao convexo ou discreto.
Este método depende também da escolha do vetor € que esteja em uma regiao factivel para
cada objetivo. Por exemplo na Figura 3.9 se for escolhido €, entao nenhuma solucao serd

achada.

3.3.3 Programacao de Metas (Goal Programming)

Esta técnica tenta achar solugoes que possam atingir uma meta predeterminada para uma
ou mais funcoes objetivo. Caso nao exista uma solucao factivel que alcance as metas para

todos os objetivos, esta minimiza os desvios em relacao as metas.

Considere uma func¢do f(x) para ser minimizada dentro do espago de busca S. Para
cada objetivo é escolhido um valor meta ¢ pelo usuéario. Entao o problema é formulado para

encontrar uma solugao cujo valor em f seja igual a . Formalmente:

meta (f(x) =1),
xe S
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Onde S é os espago de busca. Seja f(x*) o valor minimo para f. Conforme o valor ¢,

podem acontecer o seguintes casos:

1. O valor de t é menor que f(x*). Portanto nao existe uma solugao que alcance t dentro
do espaco factivel. Entdo, a solugao ao problema seria f(x*) j& que possui a menor

distancia em relagao a t.

2. O valor de t é maior que o maximo para f (fnaz). A solucao seria fyq, porque minimiza

a distancia em relacao a t.

3. A meta t estd no intervalo [f(x*), fiaz]. A solugdo seria um x tal que f(x) = ¢, onde

o desvio é zero.
Existem quatro tipos de critérios para atingir uma meta,

1. f(x) <t, onde o objetivo é minimizar o desvio p para que f(x) —p < t. O desvio p

representa a quantidade pela qual f supera a t, caso f(x) > t. Caso contrario p é zero.

2. f(x) > t, onde o objetivo é minimizar o desvio n para que f(x)+n > t. O desvio n

representa a quantidade para f alcance ¢, caso f(x) < t. Caso contrario n é zero.

3. f(x) =t, onde o objetivo é minimizar a soma dos desvios p e n para que f(x)—p+n = t.
Se f(x) > t, p é positivo e n é zero. Se f(x) < t, n é positivo e p é zero. Ambos

desvios p é n sdo zero caso f(x) =t

4. f(x) € [t,t*]. Para este caso, as metas t' e t* sio tratadas usando as restrigoes

f(x)—p<the f(x) +n>t* A meta é minimizar a soma dos desvios p e n.

Os casos acima sao resumidos em uma restricao genérica :

f(x)—p+n=t

Para resolver um problema de programacao de metas, cada meta é convertida em uma
restricao de igualdade, e procura-se minimizar todos os desvios. Existem varias formas de

trabalhar com estes problemas as quais serao descritas a seguir:

Programacao de Metas com Pesos

Para um problema com M objetivos, formula-se uma funcao somando os desvios para cada

um dos M objetivos. A forma geral é:
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minimizar Zjﬂil(ajpj + Bin;)

restrita a  fj(x) —p; +n;=t;, j=12,...,M
x € 5,
n;,p; = 0, j=1,2,..., M.

(3.13)

Onde a; e 3; sao os pesos dos desvios p e n para o j-¢simo objetivo. S é o espago de
decisao factivel. As solugoes achadas por este método dependem da escolha dos valores o e
B;. Este método compartilha as mesmas dificuldades que o Método do Somatério dos Pesos
[Deb, 2001].

Programacao de Metas Lexicograficas

Neste método, as metas sao organizadas em varios niveis de prioridade. Resolve-se seqiien-
cialmente varios problemas de programacao de metas. As metas de primeiro ordem de
prioridade sao consideradas na formulacao do problema, e logo este problema é resolvido.
Caso existam muiltiplas solucoes, as metas de segundo ordem de prioridade sao consideradas,
e formula-se outro problema para minimizar apenas os desvios para as metas de segundo
ordem. As metas de primeiro ordem de prioridade sao usadas como restricoes. O pro-
cesso continua com os demais niveis de prioridade até que seja achada uma tnica solugao.

Mediante este método, é achada freqiientemente uma solucao Pareto-étima.

A Figura 3.11 mostra um espago de objetivo para as fungoes f; e fo. Se fi; é mais
importante, minimiza-se f; primeiro e se obtém as solugoes das regioes AB e C'D nas quais
f1 é minima. Dado que existem multiples solugoes, minimiza-se f, somente nas regices AB
e C'D encontradas na iteragao anterior. A solugao é o ponto D sendo o minimo para fs.

Entao, D é a solugao para todo o problema de programacao de metas Lexicograficas.

f,A

It

Figura 3.11: Método da Programacao de Metas Lexicografica
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Programacao de Metas Min-Max

Neste método é minimizado o maximo desvio em relagao as metas. A formulacao ¢é a seguinte.

Minimizar d

restrita a  a;p; + Bin; < d, j=12....M
fi(x)—pj+n;=t;, j=12,...,M (3.14)
x €9,
nj,p; = 0, j=12,...,M. |

Onde d é o maximo desvio para qualquer meta, p; e n; sao as desvios para cada objetivo

e a; e (3; representam os pesos para cada desvio. Este método precisa a escolha dos pesos

O{j (& ﬁj-

3.3.4 Vantagens e Desvantagens das Técnicas Tradicionais

A principal vantagem das técnicas tradicionais é que estas possuem provas de convergeéncia

que garantem encontrar as solugoes Pareto-6timas.

Todas as técnicas descritas neste capitulo fazem a conversao de um MOOP para um pro-
blema de objetivo simples. Cada técnica usa uma forma diferente de conversao e introduz
parametros adicionais. A escolha destes parametros afeta diretamente os resultados obtidos.
Cada vez que os parametros sao modificados, tem-se que resolver um novo problema de oti-
mizacao simples. Portanto, para encontrar N solucoes Pareto-6timas, tem-se que solucionar

no minimo N problemas de objetivos simples.

Alguns métodos nao garantem achar solugoes ao longo de toda a Fronteira de Pareto. Se
a Fronteira de Pareto nao é convexa, o método do Somatério dos Pesos nao encontra certas

solugoes independentemente dos pesos escolhidos.

Finalmente, todos as técnicas descritas precisam de parametros adicionais tais como
pesos, metas, e vetores de restricao. A distribuicao uniforme destes parametros nao garante

a diversidade das solucoes Pareto-6timas.

3.4 Comentarios Finais

Neste capitulo foram introduzidas nocoes basicas de otimizacao Multi-objetivo. Apresentou-
se o modelo geral para um MOOP e as principais diferencas a respeito do problema de
otimizacao de objetivos simples. Finalmente, foram descritas as técnicas tradicionais para

resolver um MOOP, verificando as vantagens e desvantagens de cada uma. No préximo
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capitulo serao apresentados os Algoritmos Evolutivos, enfatizando na sua utilidade para

encontrar um conjunto de solucoes Pareto-6timas simultaneamente.



4

Algoritmos Evolutivos para Otimizacao
Multi-Objetivo

Durante os ultimos anos, tem-se observado uma expansao na utilizacao de Algoritmos Evo-
lutivos (AEs) [Deb, 2001], especialmente os Algoritmos Genéticos (AGs), em problemas de
otimizacao. Uma das caracteristicas mais importantes dos AEs é que possibilitam encontrar
solugoes 6timas ou adequadas para um problema sem usar informacao extra, como calculo
de derivadas de fungoes [Goldberg, 1989].

Este capitulo enfoca a aplicagdo dos AGs nos problemas de Otimizagao Multi-Objetivo,
descrevendo os diferentes modelos existentes. A primeira secao é dedicada aos conceitos
gerais sobre AGs. A segunda secao descreve os principais modelos de AGs para MOOPs. Na
terceira secao detalha-se os métodos para comparar a performance dos diferentes modelos
de Algoritmos Evolutivos para Otimizacao Multi-Objetivo (MOEA). Finalmente, na quarta

secao sao apresentadas as conclusoes.

4.1 Algoritmos Genéticos

Esta se¢ao tem como objetivo apresentar os AGs como técnica de otimizacao. Os tépicos
tratados neste ponto abordam os conceitos basicos para entender o funcionamento dos AGs,

e as principais vantagens dos AGs em relacao as técnicas tradicionais de otimizacao.

45
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4.1.1 Definicao

Os Algoritmos Genéticos sao técnicas de busca inspiradas em mecanismos de selecao e
genética natural [Goldberg, 1989]. Dada uma populagao inicial de solugoes, esta evolui
até convergir para uma solucao, por meio da aplicacao de operadores genéticos de selecao,

cruzamento e mutacgao.

Considerando um problema de otimizagao qualquer, os AGs inicializam a busca da melhor
solucao a partir de um conjunto inicial de solugoes aleatérias. Cada elemento do conjunto
inicial de solucoes é denominado individuo ou cromossomo. Um individuo pode ser repre-
sentado por uma cadeia de simbolos, por exemplo, uma cadeia binaria. E importante que
cada individuo da populagao seja capaz de representar completamente uma possivel solugao

do problema tratado.

Em seguida, uma nova populacao ou geracao é gerada a partir da populacao inicial. Para
criar os individuos da nova populagao, sao utilizados operadores genéticos de cruzamento
e mutacao. Uma populacao é obtida a partir da anterior, aplicando-se o cruzamento para
aqueles individuos com um maior valor de aptidao, simulando o processo de selecao natural.
O valor de aptidao é calculado para cada individuo mediante uma funcao chamada funcao

de aptidao ou funcao objetivo.

O processo de geracao de novas populagoes é repetido iterativamente até que o AG chegue
a uma solucao aceitavel, ou satisfaga alguma condicao de parada. A representacao do AG

na forma de fluxograma estd ilustrada na Figura 4.1.

4.1.2 Representacao das Solucoes

Cada individuo de uma populacao, gerada pelo AG, representa uma possivel solucao do pro-
blema que se deseja resolver. Assim, as variaveis da funcao objetivo devem ser representadas

por um individuo. Por exemplo, considere a seguinte funcao objetivo:

f(x1,29) = 20 + w1 sen(4mxy) + xosen(20ma,), (4.1)

Todos os individuos de qualquer populagao devem representar as variaveis x; e x5. Uma
possivel representagao para as variaveis seria uma cadeia de bits de tamanho n que representa
tanto x; quanto z,. Outra possibilidade seria um vetor de valores continuos (x1,x9). Vérias
representacoes como matrizes e arvores também sao possiveis. Escolher uma representagao
adequada para a solu¢ao de um problema é uma area de estudo fundamental para AGs [Gen
e Cheng, 1997].
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( Inicio )

A
Gerar populagao
inicial

!

Selegdo <

v

Cruzamento e
mutacéo

A4
Gerar nova N

populacdo

Critério de
Parada?

Figura 4.1: Fluxograma de um Algoritmo Genético.

Representacao Binaria

Uma das representagoes mais utilizadas nos AGs é a representacao bindria, ideal para pro-
blemas onde as varidveis sao discretas. Porém, se as variaveis sao continuas, uma conversao

é necessaria [Haupt e Haupt, 1998].

Como exemplo, considere um vetor de varidveis continuas no intervalo [0,1] que deve ser
representado por cadeias binarias de tamanho 3. A Tabela 4.1 ilustra uma representacgao
bindria de valores continuos. De acordo com esta tabela, as varidveis [0.55, 0.11, 0.95, 0.63]

serao representados pela cadeia 100—000—111—101.

Apesar dos AGs trabalharem com parametros binarios, a fungao de aptidao necessita de
valores continuos. A mesma tabela fornece a conversao oposta de parametros bindrios para
continuos. Os niimeros a esquerda e a direita representam os limites superior e inferior para
cada trio bindrio. Por exemplo para 111 os limites sao [0.9375, 1.000]. Assim, o mesmo
individuo, 100000111101, serd recuperado como [0.500, 0.000, 0.875, 0.625], [0.625, 0.125,
1.000, 0.750] ou [0.5625, 0.0625, 0.9375, 0.6875] quando se considera os limites inferior,
superior ou a média de ambos os limites. Nota-se que a conversao adiciona uma margem de

erro em cada variavel.
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Valor da varidvel
0.55 | 0.11 | 0.95 | 0.63

1.000

111 ° 0.9375
0.875

110 0.8125
0.750

101 ° 0.6875
0.625

100 ° 0.5625
0.500

011 0.4375
0.375

010 0.3125
0.250

001 0.1875
0.125

000 . 0.0625
0.000

Tabela 4.1: Tabela de conversao de parametros continuos para binario.

Representacdao Continua

Para casos onde o erro ocasionado pela representacao binaria é critico, os AGs podem uti-
lizar diretamente os valores continuos. Nesse caso, nenhuma conversao é necessaria. No
entanto deve-se implementar operadores genéticos de cruzamento e mutacao adequados a

representacao.

4.1.3 Operadores Genéticos

Esta secao aborda os principais operadores genéticos e suas variacoes mais utilizadas.

Selecao para Reproducao

Selecao é o processo onde os individuos com melhor valor de aptidao tém a maior probabi-
lidade de gerar um ou mais descendentes para a geracao seguinte. Este operador é a versao
artificial da selecao das espécies do Darwinismo, que estabelece que os seres mais aptos tém
maiores chances de sobreviver, ou seja, os mais fortes e menos vulneraveis aos predadores e
doencas.

O objetivo principal do operador de sele¢cao é copiar boas solucoes, eliminando solugoes
de baixa aptidao, enquanto o tamanho da populagao é constante [Deb, 2001]. Isto é realizado

seguindo os seguintes passos:
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1. Identificar boas solucoes na populacgao;
2. Realizar multiplas cépias das boas solugoes;

3. Eliminar solugoes de baixa aptidao da populacao o que permite que varias copias de

boas solugoes possam ser inseridas na populagao.

As melhores solugoes sao guardadas em uma lista de solugoes escolhidas ou lista de
solugoes, que sera utilizada para realizar as operagoes de cruzamento e mutacao.

Existe um grande numero de estratégias de selecao. As mais comuns sao selegao pelo
torneio, selegao proporcional, e selecao por ranking.

Na selecao por torneio, sao realizados varias competicoes entre duas solugoes, e a melhor
solucao é copiada na lista de solucoes. Este processo é repetido até preencher a lista. Gold-
berg e Deb mostraram que este método possui uma convergéncia igual ou melhor que outras
estratégias de selegao, além de possuir uma complexidade computacional menor [Deb, 2001].

Na estratégia de selecao proporcional, o nimero de cépias de uma solucao na lista de
solugoes escolhidas é proporcional ao seu valor de aptidao. Para calcular o nimero de cépias

esperado, é necessario obter a probabilidade de cada solugao :

_ R
Sl

sendo que F; é a aptidao da solugao ¢. N é o tamanho da populagao. O numero de

Di (4.2)

copias na lista de solucoes é calculado por C; = p;N. Ou seja, as solucoes com melhor
valor de aptidao terao mais copias na lista de solugoes. O escalonamento é um problema
associado com esta estratégia. Quando existe uma solugao com um valor de aptidao muito
maior comparado com o resto da populagao, esta super-solucao tera uma probabilidade de
escolha perto de 1, e terd muitas copias na lista de solucoes. Caso todas as solugoes possuam
valores similares de aptidao, terao a mesma probabilidade de serem escolhidas, e cada uma

sera copiada na lista de solugoes. Isto é equivalente a nao realizar operagao de selecao.

A estratégia de selecao pelo ranking ordena as solugoes populacao conforme ao seu valor
de aptidao, desde a pior solugao (ranking 1) até a melhor (ranking N). Depois, o niimero

de copias das solucoes é proporcional ao valor de ranking.

Cruzamento

Este operador gera novas solugoes (filhas) a partir de solugoes escolhidas da lista de solugoes
(pais). O operador de cruzamento possui diferentes variagoes, muitas delas especificas a um
determinado problema. A forma mais simples de cruzamento é conhecida como cruzamento

em um ponto, ilustrada na Figura 4.2. Este cruzamento consiste em:
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1. Escolher arbitrariamente dois individuos na lista de solugoes;
2. Escolher dentro da cadeia do individuo uma posicao k£ chamada posicao de cruzamento;

3. Criar novos descendentes trocando as cadeias parciais de cada um dos individuos.

Antesdo Ap6so
cruzamento cruzamento

Pa 11011010100 1010010 Filho 1
posi¢éo do
cruzamento

Mae 00101010010 1010100 Filho 2

Figura 4.2: Operador de Cruzamento em um ponto.

E importante notar que o cruzamento possui uma probabilidade associada, geralmente

um valor préximo de 1.

Apesar das operacoes de selecao e cruzamento parecerem muito simples, é nelas que se
concentra o poder dos AGs [Goldberg, 1989] .

Mutacao

A mutacao é um operador que produz uma alteracao aleatéria em uma posicao de um
pequeno nimero de individuos. A mutacao é a segunda maneira dos AGs explorem o espaco
de busca. Esta pequena alteracao impede que o algoritmo tenha convergéncia muito rapida,

evitando sua estabilizacao em regioes de minimos locais.

Elitismo

O operador de elitismo mantém as melhores solugoes encontradas previamente nas geracoes

seguintes. Isto implica que a melhor solu¢ao nao se deteriora nas geragoes seguintes.

Uma forma de implementar elitismo é copiar diretamente as n% das solugoes da po-
pulagdo atual a populagao seguinte. O resto das (100 —n)% das solugoes é gerada usando os
operadores genéticos usuais sobre a populacao atual. Desta forma, as melhores solugoes pas-
sam diretamente para populacao seguinte, além de participar da criagao do resto de solucoes
da populagao seguinte.

Outra forma de elitismo consiste em criar a populacao seguinte a partir da populacao
atual usando os operadores genéticos usuais, e escolher as melhores N solugoes de ambas

populacoes.
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4.1.4 Passos para Implementar um Algoritmo Genético

Para resolver um determinado problema utilizando AGs, os seguintes passos devem ser se-

guidos:

1. Definir uma representacao a ser utilizada para individuo de maneira que uma solugao

completa possa ser representada por ele;
2. Definir as estratégias de substituicao, selecao, cruzamento e mutacao;
3. Definir a funcao de aptidao;

4. Ajustar os seguintes parametros: tamanho da populacao, probabilidade de cruzamento,

probabilidade da mutacao e niimero de geracoes.

Geralmente, estes tltimos parametros variam de acordo com o problema e sao ajustados

manualmente.

4.1.5 Exemplo do Uso de um Algoritmo Genético

Para exemplificar o funcionamento dos AGs, considere encontrar o maximo da funcao:

f(z,y) = 21.5 + zsen(4rz) + ysen(20my) (4.3)

Supondo que a solucao que se busca tem coordenadas x e y. Estas coordenadas repre-
sentam o ponto de maximo desta funcao. A superficie gerada por esta funcao possui varios
picos e vales, caracterizando assim um problema com possibilidades de convergéncia para

pontos de maximos locais. A Figura 4.3 ilustra uma projecao suavizada desta superficie.

Solugao T Y Aptidao
1 8.55696 | 4.84176 | 29.51089
2 -2.14217 | 5.44308 | 25.88302
3 1.96259 | 4.79317 | 18.61883
4 -0.40211 | 4.26638 | 17.46505
5 -0.53782 | 5.08256 | 17.22745
6 10.91246 | 5.41764 | 16.63308
7 -1.36431 | 5.46409 | 15.91625
8 3.44358 | 4.88583 | 15.80166
9 1.88679 | 5.47073 | 14.35801
10 6.35054 | 5.38383 | 10.87223

Tabela 4.2: Populacao inicial do AG.
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f(x,y) = 21.54x*siN(4*pi*X) + y*sin(20*pi*y) - --

T T T T T T T 1

Figura 4.3: Superficie suavizada da fungao f(z,y).

Solugao x Y Aptidao

1 8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55281 | 5.42428 | 32.18789
1.00293 | 5.43068 | 26.62459
8.55696 | 4.59307 | 25.17936
8.55305 | 5.68915 | 23.20583
8.55696 | 4.57343 | 22.56428
-2.14217 | 4.26627 | 19.95104
-1.78296 | 4.79338 | 18.84688
-0.40211 | 5.96177 | 18.30942
-0.40211 | 4.26607 | 17.50904

OO0 || U x| W N

—
o

Tabela 4.3: Segunda geragao do AG.

Solugao T Y Aptidao

1 8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55305 | 5.42428 | 32.20755
8.55305 | 5.42407 | 32.20368
8.55305 | 5.42407 | 32.20368
8.52355 | 5.42428 | 29.40521
8.78899 | 5.42428 | 22.78260
8.55305 | 4.57426 | 22.21939

OO0 || U =W

—_
)

Tabela 4.4: Décima geragao do AG.
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Geragdes do Algoritmo Genético

f(x,y) = 21.5+x*sin(4*pi*x) + y*sin(20*pi*y) - Ger 0 +
Ger 50 x
Ger 100  x
Ger150 ©
Aptidao Ger200 =
L]
40
35
30 |
25 |
20 F
15
10
5 -
0 -
65.8

X 10 33 42"

Figura 4.4: Individuos distribuidos sobre a superficie da funcao f(x,y).

Execugéo do Algoritmo Genético

o
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Figura 4.5: Grafico da aptidao calculada em relacao as geragoes.

O AG comega gerando uma populagao inicial aleatéria. Os individuos sao ordenados de
acordo com o seu valor de aptidao calculado pela Equacao 4.3 e alguns entre os melhores
sao selecionados para o cruzamento. Os individuos da nova populacao também sao ordena-
dos. Apéds esta etapa, os operadores de selecao, cruzamento e mutacao sao repetidos até a
convergencia do algoritmo. As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam a populacao inicial e as

populagoes referentes a segunda e décima geracoes, respectivamente .

A Figura 4.4 ilustra a distribuicdo dos individuos ao longo da superficie. As geragoes
0 (Ger 0), 50 (Ger 50), 100 (Ger 100), 150 (Ger 150) e 200 (Ger 200) sao ilustradas nesta
figura. A Figura 4.5 apresenta um grafico do desenvolvimento da funcao aptidao em relagao

as geracoes, incluindo os valores maximos e minimos, além da média e desvio padrao.
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4.1.6 Diferencas entre os Algoritmos Genéticos e os Métodos de Oti-

mizacao Tradicionais

Visto um exemplo do uso de AGs, pode-se apontar algumas diferengas em relacao a técnicas
tradicionais: [Goldberg, 1989]

e Os AGs trabalham com uma populacao de solucoes em cada iteracao ao invés de uma
unica solugdo. Em cada iteragdo os AGs processam um conjunto de solucoes, esta

caracteristica é denominada de paralelismo implicito.

e Os AGs nao precisam de informacao adicional a nao ser o valor de aptidao das solugoes.
Isto faz que os AGs sejam aplicaveis a uma grande variedade de problemas, alguns dos

quais nao se tem informacoes a priori.

e Os AGs empregam regras probabilisticas para guiar a sua busca. Por exemplo, o
processo de selegao é baseado na aleatoriedade de duas solugdes (sele¢ao pelo torneio),
ou na probabilidade de escolha (sele¢ao proporcional) dessas solugbes. O operador de
mutacao permite que os AGs nao recaiam nos 6timos locais, mudando a busca para
outra regiao do espaco. Além de que as solucoes da populacao inicial sao escolhidas
arbitrariamente. Em contrapartida, uma técnica de regras fixas nao terd como escapar

de 6timos locais, em caso de uma ma decisao sobre a direcao da busca.

A possibilidade de se trabalhar com varias solugoes simultaneamente, de nao precisar
de informacoes adicionais e poder escapar de 6timos locais fazem dos AGs uma técnica

promissoria a ser empregada nos MOOPs. A seguinte se¢ao aborda este tema.

4.2 Algoritmos Genéticos para Otimizacao Multi-Objetivo

A primeira implementagao de um MOEA foi proposta por Schaffer em 1985 [Schaffer, 1985]
apud [Deb, 2001]. O modelo sugerido foi denominado VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm). Schaffer fez uma modificacao nos AGs para avaliar cada objetivo separadamente.
Um dos problemas do VEGA, é que este algoritmo nao obtém boa diversidade nas soluc¢oes

da Fronteira de Pareto.

Goldberg [Goldberg, 1989] crio um procedimento para ordenacao de solugoes baseado
no conceito de dominancia. Este método fornece um valor de aptidao para uma solucao i
proporcional ao niimero de solugoes que ¢ domina. Desta forma, as solugoes nao dominadas
sao enfatizadas e terao maior quantidade de copias na lista de solugoes. Para manter a

diversidade das solugoes, Goldberg sugeriu o emprego de um método de compartilhamento
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(apresentado na secao 4.2.1). Com base nas idéias inicias propostas por Goldberg foram

propostas varios modelos de MOEAs.

A diferenca fundamental dos MOEA em relacao aos Algoritmos Evolutivos tradicionais
é operador de sele¢cao, dado que a comparacao entre duas solucoes deve realizar-se conforme
o conceito de dominancia de Pareto. Em alguns métodos, como MOGA e SPEA, o valor de
aptidao é proporcional a dominancia da solugao. Outros métodos, como NPGA, utilizam

apenas a dominancia de Pareto e nao o calculam um valor de aptidao.

Os modelos de MOEA sao classificados por Deb [Deb, 2001 em dois tipos:

1. Nao elitistas, sao aqueles modelos que como indica o prépio nome, nao utilizam alguma

forma de elitismo nas suas iteragoes.

2. Elitistas, modelos que usam de alguma forma o elitismo. Alguns modelos como SPEA,
PESA, utilizam uma populagao externa onde sao guardadas as solugoes nao dominadas
encontradas até o momento. Outros métodos como NSGA-II combinam a populagao
atual com a populacao posterior para preservar as melhores solucoes de ambas. O
estudo realizado por Zitzler [Zitzler et al., 2000] conclui que o elitismo melhora as
solucoes encontradas por um modelo MOEA. A partir deste trabalho, os novos modelos

incorporam alguma estratégia de elitismo.

A Tabela 4.5 lista os principais modelos de MOEAs, seus autores, e a sua classificacao
conforme Deb [Deb, 2001].

A seguir serao apresentadas quatro dos principais modelos MOEAs, focalizando suas

vantagens, desvantagens e principais contribuicoes de cada um.

4.2.1 MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm)

O algoritmo MOGA [Fonseca e Fleming, 1993] foi o primeiro a dar énfase ao conceito de

dominancia e a diversidade das solugdes. [Deb, 2001].

MOGA se diferenga dos AGs cléssicos pela forma com que atribui o valor de aptidao as
solucoes de uma populagao. A cada solucao é associado um valor de ranking que é igual ao

nuimero de solugoes n; que a dominam mais um.

ssim, as solucoes nao dominadas possuem ranking 1. elo menos um individuo da
A , lug d d k 1. Pel dividuo d
populacao possui valor de r; = 1, o valor maximo de r; nao é maior do que o tamanho da

populacao (N). A Figura 4.6a mostra um conjunto de solugoes e seus valores r; na Figura
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Sigla Nome do modelo Autores

VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm [Schaffer, 1985]

WBGA Weight Based Genetic Algorithm [Hajela e Lin, 1992]

MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm [Fonseca e Fleming,
1993]

NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm [Srinivas e Deb, 1994]

NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm [Horn et al., 1994]

PPES Predator-Prey Evolution Strategy [Laumanns et al., 1998]

REMOEA | Rudolph’s Elitist Multi-Objective Evolutionary | [Rudolph, 2001]

Algorithm
NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algo- | [Deb et al., 2000]
rithm

SPEA, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 1 e 2 [Zitzler e Thiele, 1998,

SPEA2 Zitzler et al., 2001]

TGA Thermodynamical Genetic Algorithm [Kita et al., 1996]

PAES Pareto-Archived Evoltionary Strategy [Knowles e Corne, 1999]

MOMGA-I, | Multi-Objective Messy Genetic Algorithm [Veldhuizen, 1999]

MOMGA-

IT

Micro-GA Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm [Coello Coello e Tos-
cano Pulido, 2001]

PESA-I, Pareto Envelope-Base Selection Algorithm [Corne et al., 2000,

PESA-II 2001]

Tabela 4.5: Diferentes modelos MOEAs
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Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
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Figura 4.6: Célculo do ranking do algoritmo MOGA [Deb, 2001]

4.6b. Pode-se observar que alguns valores de 7; ndo sao usados (7, 9, e 10). Associa-se um

contador para pu(r;) para cada valor de r;.

A seguir, a populacao é ordenada conforme r;, e se da um valor de aptidao preliminar

(raw fitness raw;) para cada solu¢do usando uma fungao linear ou outro tipo de fungao
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[Fonseca e Fleming, 1993]. Posteriormente, o valor de aptidao média para as solugdes no
mesmo ranking é calculada. Isto permite que, solu¢cdes com melhor ranking tenham valores

de aptidao mais altos. Desta forma, as solucoes nao dominadas sao destacadas.

F = &, (4.5
pi(r:)
onde p(r;) é o nimero de solugbes no ranking r;. Para manter a diversidade entre solugoes
nao dominadas, os autores propuseram usar nichos para cada ranking. Uma vez obtidos os
nichos ¢ calculada a aptidao compartilhada F; (apresentada na se¢ao 4.2.1) de cada solugao
no ranking r = 1, depois no ranking r = 2 e assim sucessivamente. Finalmente, este valor é
multiplicado por um fator de conversao de escala.

- blr) g (4.6)

T (r) 7
> i1 B
Apos estes calculos, o MOGA comporta-se como um AG simples, com operadores de

selecao, cruzamento e mutagao usuais.

Compartilhamento da aptidao

O objetivo do compartilhamento da aptidao (fitness sharing) é distribuir as solugoes sob
diferentes regioes ou nichos no espaco de busca. A Figura 4.7 ilustra um conjunto de solucoes

distribuidas em varios nichos (circulos).

nichos

Fronteira de Pareto

Figura 4.7: Conjunto de solugoes agrupadas em nichos

Para cada solugao ¢ é calculado um valor de contador de nicho ne¢; usando a equagao 4.7,

que representa o grau de multidao da regiao a que i pertence.
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p(ri)

O valor d;j representa a distancia entre duas solugoes i e 7 que possuem o mesmo valor

de ranking r;. A distancia no espaco de objetivos calcula-se como:

. . 2
m f}il) . ]iﬂ)
dij - :E:: ——;;;;—:jif;;;; y (4.8)
k=1 k k

onde f{" e fI"™ s3o os valores minimos e maximos para a k-ésima fungao objetivo.

A fungdo Sh da equagao 4.7 é conhecida como func¢do de compartilhamento, que foi

proposta por Goldberg e Richardson [Goldberg e Richardson, 1987], sendo definida como:

1— y d< share
Sh(d) - <Ushare) e = Oah

0, caso contrario

(4.9)

O parametro d é a distancia entre duas solugoes, o define o comportamento da funcao
Sh e ogpare € chamado de raio de nicho. O valor de raio de nicho define a vizinhanca de

uma solugao. Quando d > ogpare as solugoes estao em nichos separados e Sh(d) = 0. Caso
d

share

contrario, Sh(d) assume um comportamento decrescente em relagao a . Desta forma,

quanto maior o nimero de solugoes dentro nicho, maior o valor de nc.
MOGA usa a funcao Sh com parametros a = 1 é o parametro ogq,.. ¢ atualizado dinami-
camente. Os célculos do ogpae estao descritos com detalhe no trabalho dos autores [Fonseca

e Fleming, 1993]. Apds esse procedimento,calcula-se o valor de aptidao compartilhada para

cada solucao i:

F;

nc;

F =

7

Desta forma as solugoes que residem em um nicho menos ocupado terao melhor aptidao
de compartilhamento. Este método permite destacar as solugoes pouco representadas em

cada ranking.

Complexidade Computacional

Para obter os valores de r;, cada uma das N solugoes deve ser comparada com N —1 solugoes,

em cada um dos M objetivos. O nimero de comparagoes necessarias ¢ da ordem O(M N?)
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O calculo da aptidao média, dos nichos e da aptidao final, no pior caso, quando todas
as solugoes estao no mesmo ranking e no mesmo nicho, ¢ da ordem O(N?). Portanto, a

complexidade de MOGA ¢ de O(M N?) [Deb, 2001].

Algoritmo 4.1 Calculo de Aptidao em MOGA
Variaveis:
P : Populagao
N : Tamanho da populagao P.
Oshare - Parametro de compartilhamento
1: Inicializar os contadores p; = 0, para todos os possiveis rankings j,
j=1,...,N.
Para cada solugao i em P.
Calcular o nimero de solucoes n; que dominam a solugao i.
Obter r; conforme a equacao 4.4.
Incrementar o contador g,
Ordenar descendentemente P por 7;.
Identificar o valor méximo 7* = max(r;).
designar um valor raw; para cada solucao i em P.
Calcular o aptidao média para as solugoes em P conforme a equacao
4.5.
10: Fazer r = 1.
11: Para cada solugao ¢ com r; = r

12: Calcular o contador de nicho nc; utilizando a férmula 4.7.
13: Determinar o aptidao final usando a férmula 4.6.

14: Ser <r*

15: Fazer r=r+1

16: Ir para o passo 11

17: Senao terminar.

Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do MOGA é a sua simplicidade mo célculo do valor de aptidao. Dado
que o calculo de nichos é realizado no espago de objetivos, este algoritmo é facilmente
aplicavel em outros problemas [Deb, 2001]. Coello afirma que MOGA tem desempenho

melhor quando comparados com outros algoritmos nao elitistas [Coello Coello, 2001].

O valor r; nao fornece os mesmos valores para solugoes que se encontram na mesma
frente, exceto a primeira. Isto pode gerar um ruido nao desejado em algumas solugoes do
espaco de busca. Deb afirma que este algoritmo é sensivel a forma da Fronteira de Pareto e
a densidade das solugoes no espago de busca [Deb, 2001].

O célculo do compartilhamento nao garante que as solucoes com valor r; alto terao
uma pior aptidao que solugoes com r; baixo. Isto acontece quando existem muitas solucoes

proximas entre si com r; baixo. O valor de contador de nicho para estas solucoes é alto e a
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aptidao compartilhada é pequena. Neste caso, nao existe uma boa selecao das solugoes de

melhor 7; e entdo a convergéncia do algoritmo é degradada [Deb, 2001].

4.2.2 NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm)

Este algoritmo foi proposto por Horn e colaboradores [Horn et al., 1994] e estd baseado no
conceito de nao dominancia. Este método se caracteriza porque nao precisa de calcular um
valor de aptidao que destaque solugoes nao dominadas. Ao contrario, utiliza um método de

selecao por torneio denominado de Torneio de Pareto, baseado no conceito de dominancia.

Durante o Torneio de Pareto, duas solugoes 7 e j sao escolhidas aleatoriamente da
populacao P. Estas solucoes sao comparadas com um subconjunto 7' de P de tamanho

taom < |P|. Podem acontecer os seguintes casos :

1. Se a solucao ¢+ domina o subconjunto 7" e a solucao j é dominada por algum elemento
de T', a solucao ¢ é a vencedora. Reciprocamente, se a solugao j domina o subconjunto

T e a solucao ¢ ¢ dominada por algum elemento de T, a solucao j é a vencedora.

2. Caso contrario, se acontecer de ambas solugoes dominarem 7', ou que ao menos uma
solucao em 7' domine ¢ e j, calcula-se o contador de nicho para escolher a solucao

vencedora.

O calculo do nicho para ¢ e j é realizado sobre a nova populacao gerada, diferente em
relagao ao célculo de nicho sobre a nova populagao que estd sendo gerada (Q)) . Os autores

deste método chamaram de calculo de compartilhamento dinamicamente atualizado.

Inicialmente, quando () é vazio, o cdlculo de nicho nao pode ser realizado e no caso
de empate entre solucoes candidatas, uma delas é escolhida aleatériamente. As solucoes

ganhadoras p; e py geram as solugoes filhas ¢; e ¢ que sao incluidas em Q).

Nas proximas iteracoes, o calculo de nicho para escolher a solugao ganhadora é baseada

das solugoes préximas em (), usando a seguinte medida de distancia:

m=1

M (i) 2
fr —
dik - Z (fnn;aax _ f;gnn)

onde fM9% ¢ fMin 30 os valores minimos e maximos da k-ésima fungao objetivo.
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Algoritmo 4.2 Modelo NPGA
Variaveis:
P : Populacao pai
N : Tamanho da populagao P.
Q : Populacao filha
Oshare - Parametro de compartilhamento
tiom : Tamanho do torneio
n : Numero de geragao atual
nMax : Nimero méaximo de geragoes
1: Criar a populacao inicial I e a populacao filha @y vazia.
2: Fazer t =0,7 = 0.
3: Realizar a sele¢ao por torneio com os individuos ¢ e 7 + 1, o ganhador
serd o pai p.
4: 1 =1+ 2.

5: Aplicar a selecao por torneio com os individuos i e i + 1, o ganhador
sera o pai ps.

6: Fazer o cruzamento de p; e p, para gerar os filhos ¢; e cs.

7: Aplicar o operador de mutacao.

8: Atualizar a populagao filha Q,, = @, U {c1, c2}.

9: 1 =1+ 1.

10: Se ¢ < N ir para o passo 3.
11: Se |Q| = N/2 entao

12: misturar a populacao P
13: 1=1
14: Voltar para o passo 3.

15: Se n < nMax terminar.
16: senao fazer P, 1 = Q,, Q,+1 = 0, e voltar para o passo 3.

Complexidade Computacional

Considerando o pior caso, tem-se que:

e Cada uma das duas solucoes candidatas deve ser comparada com um subconjunto T’
com |T| = tgom em cada objetivo. Supondo que sdo M objetivos, existem 2Mt g0,

comparagoes. Para os N elementos da populagao existem 2N Mty,,,, comparacoes.

e No pior caso, para cada torneio é necessario calcular o valor de nicho, e portanto
também as distancias em relacao ao conjunto (), o qual vai crescendo linearmente com
Q| = 2,4,6,..., N — 2. Para cada solugao candidata se deve realizar este processo

calculando 2|Q)| distancias.

Assumindo que tg4,, é pequeno comparado a N, tem-se que a complexidade total é

governada por o cdlculo do nicho, com uma complexidade total de O(N?). Quando gy, ¢ um
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valor da mesma ordem de N, a complexidade estara determinada pelos torneios realizados,
obtendo-se assim uma complexidade de O(M N?) [Deb, 2001].

Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do algoritmo NPGA é que nao precisa de um método para calcular

o valor de aptidao das solugoes. O NPGA esta livre da subjetividade da funcao aptidao,

diferente do MOGA.

Outra vantagem deste método é o uso do operador de selecao por torneio. Quando o
parametro tg,, ¢ muito menor que o tamanho da populacao o algoritmo NPGA é com-
putacionalmente eficiente pois as comparacoes de dominancia se realizam apenas em um

subconjunto pequeno.

Como desvantagem, o NPGA usa dois parametros adicionais ouere € tgom. Quando
o parametro tg,, ¢ muito pequeno, as comparacoes de dominancia podem levar ao nao
destacamento das solugoes nao dominadas. Porém, quando %4, ¢ muito grande, aumenta-se
a complexidade computacional do algoritmo NPGA. Uma escolha adequada dos valores de

ambos os parametros é necessaria.

4.2.3 NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm

O algoritmo NSGA-IT [Deb et al., 2000] esta baseado em um ordenamento elitista por nao
dominancia. NSGA-II trabalha com a populagao pai P para gerar a populagao filha @
como nos AGs convencionais. Na primeira iteragao, gera-se uma populacao Fy, a qual é
ordenada por nao dominancia. Cada solugao tem um valor de aptidao igual ao seu nivel de
nao-dominancia (1 é o melhor nivel, 2 é o seguinte melhor nivel e assim por diante). Depois,
aplicando os operadores de selecao por torneio, cruzamento e mutacao obtém-se a populacao
filha ()y. Tanto P como () sao de tamanho N.

Ambas populacdo sao unidas em uma populagao Ry = Py U Qo, com |R| = 2N. Para as
seguintes geracoes n = 1,2, ..., o algoritmo NSGA-II trabalha com a populacao R,.

Realiza-se um ordenamento por nao dominancia sobre R;, obtendo as fronteiras Fi, Fo, . ..
e todos estes conjuntos sao inseridos na nova populacao P, ;. Dado que apenas N solucoes
podem ser inseridas, N solugoes de R,, sao descartadas. Para preencher as P, se comeca
pelas solucoes em Fi, logo F3 e assim por diante. Cada conjunto F; deve ser inserido na
sua totalidade em Py, isto acontece enquanto P, 1 + |F;| < N. Ao inserir um F; tal que
|F;| > N — P41, o algoritmo NSGA-II escolhe aquelas solugoes de F; que estejam melhor
espalhadas. A Figura 4.8 ilustra uma iteragao para o NSGA-II.



4.2. ALGORITMOS GENETICOS PARA OTIMIZACAO MULTI-OBJETIVO 63

ordenacéo distancia
por dominancia de multidéo
- -
P, F, " Pua

Q :%3 I:> }

Rt } > rejeitadas

(I

Figura 4.8: Esquema do modelo NSGA-II [Deb, 2001].

O algoritmo NSGA-II introduz um método chamado de distancia de multidao (crowding
distance). Uma vez obtidos as distancias, os conjuntos F; sdo ordenados decrescentemente
em relagao as suas distancias, e copia-se as primeiras N — | P, 11| solugoes de F; para P, 1.

Finalmente, gera-se |@Q,+1| a partir de | P,1| usando o operador de selegao de torneio por

multidao, cruzamento e mutagao.

Distancia de Multidao

A Distancia de Multidao de uma solucao ¢, d;, representa uma estimativa do perimetro
formado pelo cubdide cujos vértices sao os seus vizinhos mais préximos. A Figura 4.9 mostra
a distancia de multidao para a solucao 7. Quando maior o cubdide de 7, mais afastada se
encontra i dos seus vizinhos. As solugoes extremas em cada objetivo terao um cubdide

infinito. O procedimento para achar a distancia de aptidao esta descrito no Algoritmo 4.3

Algoritmo 4.3 Calculo da distancia de multidao em NSGA-II
Variaveis:
F; : Conjunto de solucoes na fronteira i

1: | denota o numero de solucoes em F;.
2: Para cada solucao em F; atribui-se d; = 0
3: Para cada funcao objetivom =1,2,..., M
4: Ordenar decrescentemente as solugoes por f,, na lista I"™.
5. Para cada solucdo extrema (minimo e maximo) em cada um dos M
objetivos
6: Fazer d[{n = d[lm = OQ.
7. Para as solugoes ¢ = 2,...,l — 1 calcular :
fé{ﬁl) _ 7(7111'7711)

dim = dpm + (4.10)

fmaa: _ fmin
m m
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Figura 4.9: Célculo da distancia de multidao em NSGA-II [Deb, 2001].

onde [ representa a ¢-éstma solucao na lista ordenada pelo objetivo m. I{" e I} sao os
elementos da lista com menor e maior valor em um objetivo m. ff,?’l e ﬁ’il sao os valores dos
vizinhos de 7 na m-ésima funcao objetivo. % e f™" s3o parametros dos limites maximo e
minimo em cada objetivo. A Equacao 4.10 assegura que as solucoes mais afastadas tenham
d; maior.

Alternativamente, é possivel usar também o operador de compartilhamento para calcular

o contador de nicho.

Operador de Selecao por Torneio de Multidao

NSGA-II incorpora uma pequena modificacao no método de sele¢ao por torneio, usando o
operador comparativo que leva em conta a multiddo duma solugao (crowded tournament
selection operator) <.. Uma solucdo i é considerada ganhadora em um torneio contra uma

solucgao 7, se :

1. A solucao 7 possui um melhor nivel de nao dominancia, r; < r;.

2. Se ambas solucoes estao no mesmo nivel, mas ¢ tem uma distancia de multidao maior,

di > dj.
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Algoritmo 4.4 O Modelo NSGA-II

Variaveis:

P : Populacao pai

Q) : Populacao filha

N : Tamanho fixo para P e @)

F; : Conjunto de solucoes na fronteira j
nMaz : Maximo de geragoes para o algoritmo
n : Numero de geracao atual

1: Gerar a populacao inicial Py e Qo = 0.
2: Atribuir n =0

@

10:
11:
12:
13:

14:
15:

Realizar a selecao, o cruzamento e a mutagao para gerar a populagao
filha Q.
Fazer R, = P, UQ,
Realizar a ordenagao por nao dominancia em R,
Criar P,y =0
Enquanto |P,41 + Fj| < N
copiar as solugoes de F; em P,
Calcular as distancias de multidao em Fj.
Ordenar F; conforme as distancias d;.
Copiar as primeiras N — | P,1| solugoes de F; para P,1.
Aplicar selegao de torneio por multidao para os individuos de P, ;1.
Aplicar os operadores de cruzamento e mutacao e gerar a nova po-
pulagao Qni1
se n > nMax entao pare
senao atribuir n = n + 1 e voltar ao passo 4.

Complexidade Computacional

No pior caso, a complexidade de NSGA-II é dada por:

e Para ordenar R por nao dominancia é necessario comparar cada uma das 2/N solucoes

contra 2N — 1 solugoes em cada um dos M objetivos. Isto d4 um total comparagoes
da ordem O(M N?).

e Para obter a distancias de multidao o pior caso, é quando todas as solucoes de R estao

em F). Portanto é necessario ordenar F) para cada objetivo, obtendo uma ordem de
O(MN log N).

e Finalmente, para passar as N melhores solucoes de F} a P, ., ordenamos conforme o

operador <., o que resulta em O(N log N)

Finalmente, a complexidade total do algoritmo NSGA-II ¢ de O(M N?) [Deb, 2001].
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Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do NSGA-II é a maneira como mantém a diversidade entre as solugoes
nao dominadas. O método de comparacao por multidao é usado para a selecao por torneio
e para escolher os elementos da fronteira F;. O calculo da distancia de multidao nao requer
do parametro ogpare, como no MOGA [Deb, 2001].

Se o conjunto F} tem um tamanho maior que IV, o processo de escolher apenas N solugoes
usando a distancia de multidao faz que sejam perdidas solugoes. Seja um Fj onde existam
varias solucoes Pareto-6timas muito préximas e alguma solucao distante nao Pareto-6tima,
mas nao dominada no momento. Dado que o cuboide da solu¢cao nao dominada é maior, esta
solugao serd copiada em |P,.;| enquanto uma solu¢ao Pareto-6tima é eliminada. A Figura
4.10a mostra um conjunto de solucoes de uma fronteira F;. Depois de aplicar o algoritmo de
corte para NSGA-II como mostrado na Figura 4.10b elimina-se uma solu¢ao Pareto-6tima e
se mantém a solugao nao dominada (mas nao Pareto-6tima). Esta situagao faz que o NSGA-
IT possa cair em um ciclo de gerar solugoes Pareto-6timas e nao Pareto-6timas até convergir

finalmente a um conjunto de solugoes Pareto-6timas [Deb, 2001].

| 4
f 1 / f 1
Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b

Figura 4.10: Situagao onde o algoritmo de corte para NSGA-II erra.

4.2.4 SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm

O algoritmo SPEA2 [Zitzler et al., 2001] usa elitismo através de populacao externa E onde
sao guardadas as solugoes nao dominadas. A populacao E tem tamanho fixo de N fornecido
como parametro.

O algoritmo comeca criando uma populacao aleatéria Py e uma populacao externa F
inicialmente vazia. O valor de aptidao para as solugoes de ) = P U E ¢é obtido em varias
etapas. Primeiro, um valor de aptidao s; (strenght fitness) é encontrado usando a Equacao
4.11.
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si=|{Jj,j €Q, talque i = j}| (4.11)

o valor s; é o nimero de solucoes que ¢ domina em (). As solugdes nao dominadas tém

s; = 0. Depois, calcula-se o valor r; (raw fitness), conforme & equagao:

ri= Y s (4.12)

JEQ, =i
Isto significa que r; é a soma dos s; das solugoes j que dominam 7 em (). Para as
solugoes nao dominadas tem-se que r; = 0. Solucoes com um r; alto sdo dominadas por
muitas solugoes em (). A Figura 4.11 apresenta um conjunto de solugoes e seus valores

(TZ‘, Si)-

4w 002
i(1%3) 0 (022

O
(0,16)
(0,13) O

Fronteira de Pareto

Figura 4.11: Esquema para o calculo do aptidao no algoritmo SPEA?2

Conforme os autores, este mecanismo permite uma espécie de ordenacao de solucoes por
dominancia, mas pode falhar quando existem muitas solu¢oes nao dominadas. Neste caso,
existiriam muitas solucoes com 7; = 0 e nao enfatizaria a preferéncia de uma solugao sobre
uma outra. Para resolver este problema, SPEA2 usa uma informacao de densidade, baseada
no método de k-vizinhos, onde a densidade em qualquer ponto é uma fun¢ao decrescente em
relacao ao k-ésimo ponto mais proximo. Para cada solucao i em (), obtém-se as distancias
aos |@| — 1 individuos de Q. Logo, estas distancias sao ordenadas em ordem ascendente. A

densidade d; é formulada como:

d; = (4.13)
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a densidade de ¢ é inversamente proporcional a distancia a seu k-vizinho mais proximo
of onde k = /|Q|. A distancia d; estd dentro do intervalo aberto (0,1). Finalmente a

aptidao para i é :

Com esta formula, as solucoes nao dominadas terao F; < 1, e as demais solugoes F; > 1.

Uma vez calculado o valor de aptidao copiamos as solucoes nao dominadas de QQ para a

nova populacao externa F,;,;. Depois disto, existem 3 possiveis situagoes:

1. |En41] = N, e nao se fazem modificagoes sobre |E; q].

2. |E,41| < N, entao ordena-se @) por F; e copia-se as primeiras N — |E,, 1] solugoes i de
Q@ tal que F; > 1.

3. |Ent1| > N, neste caso se utiliza um algoritmo de corte sobre |E,1].

Finalmente, se realiza o processo de selecao por torneio, cruzamento e mutagao sobre

E, 1 para gerar a nova populacao P, .

Algoritmo de Corte em SPEA?2

O algoritmo de corte do SPEA2, reduz o tamanho de FE,,; para N. Em cada iteragao
escolhe-se uma solucao tal que a sua distancia para o seu vizinho mais préximo seja a menor
possivel. No caso de empate, se calcula a segunda menor distancia, e assim por diante.
Formalmente, em cada iteracao uma solucao ¢ é eliminada tal que ¢ <; j para todas as

j € E,.1. Formalmente:

i<aj, se YO0 <k<|Ey|of=0c’
ou 30<k<|Epn|: [(VO<I<k:ol=0l) e of <o

A figura 4.12a ilustra o conjunto de solugoes pertencentes a populagao externa F,, e as
setas que indicam o 2-vizinho mais préximo. Depois de aplicar o algoritmo de corte para

SPEA2, as solugoes 2,4 e 7 sao eliminadas da populacao externa E,, 1 (Figura 4.12b).

Este algoritmo garante que as solugoes extremas para cada objetivo sejam mantidas.
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ronteira de Pareto Fronteira de Pareto
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Figura 4.12: Algoritmo de Corte no modelo SPEA2

Complexidade Computacional

A complexidade do algoritmo SPEA2 é dada por :

e Para realizar o calculo de s; e r; precisamos comparar por dominancia todas as solugoes
em (Q = P U E em cada objetivo. Se |Q| = S, tem-se que o nimero de comparagoes

necessarias é da ordem O(M S?).

e A densidade d; requer ordenar cada par de distancias de (), para obter o k-ésimo
vizinho. Cada solucao ¢ em () possui uma lista com S — 1 elementos. Ordenhar cada
lista tem uma complexidade de O(M S?logS).

e Para o algoritmo de corte, escolher uma solucao para ser eliminada pode levar ao pior
caso O(S?).

A complexidade total do SPEA2 é governada pela ordenagao das distancias em Q). A
complexidade total é entao O(M S?logS). Caso |E| = N seja da mesma ordem que |P|, a
complexidade total ¢ de O(N%logN). Porém, conforme os autores, aplicando estruturas de
dados adequadas e deixando o fator £k = 1 para o calculo da densidade, a complexidade do
SPEA2 pode ser reduzida para O(MS?), e portanto para O(M N?) [Laummanns, 2002].
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Algoritmo 4.5 O Modelo SPEA2
Variaveis:
P : Populacao interna
E : Populacao externa
N : Tamanho maximo para F
nMaz : Maximo de geragoes para o algoritmo
n : Numero de geracao atual

1: Fazer n=0

2: Gerar a populacao inicial Py e Ey = 0.

3: Para cada solucao i em ), = P, U E,

4: Calcular os valores s;,r;,d; conforme as férmulas 4.11, 4.12 e

4.13

5: Calcular o valor de aptidao F; dada por 4.14.

6: Copiar as solucoes nao dominadas de ),, em FE,, ;.

7: Se |En+1| >N

8: Reduzir P, 4, utilizando o algoritmo de corte.

9: Se |En+1| <N

10: Ordenar (),, conforme a F;
11: Copiar as melhores N — |E,, ;1] solugdes i de @ tal que F; > 1

12: Se n > nMax entao parar

13: senao fazer n =n + 1

14: Aplicar selegao para os individuos de E,, 1.

15: Aplicar os operadores de cruzamento e mutacao e gerar a nova po-
pulagao P, 1, voltar para o passo 3.

Vantagens e Desvantagens

SPEA2 introduz um método baseado na dominancia de Pareto que nao requer uma ordenacao
por nao dominancia, como no NSGA-II. Cada solucao tem um aptidao proporcional ao
nimero de individuos que domina, e também ao numero de individuos que a dominam.
Além disso a aptidao conta com uma informacao sobre a densidade do individuo. O uso
de uma populacao externa garante que as solugoes Pareto-6timas sejam conservadas para a
geragao seguinte.

O algoritmo de corte para SPEA2 padece do mesmo problema que o algoritmo de corte
para NSGA-II. A Figura 4.13a apresenta um caso onde uma solucao nao Pareto-6tima, mas
nao dominada até o momento, seja preferida a uma solucao Pareto-6tima apds a aplicagao
do algoritmos de corte (Figura 4.13b). O célculo de aptidao em SPEA2 ndo garante que
as solugoes externas que dominem o maior nimero de individuos tenham uma melhor ap-
tidao. A Figura 4.13 apresenta o caso onde isto acontece. Finalmente, SPEA2 introduz um

parametro adicional, o tamanho da populacao externa FE.
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Figura 4.13: Situagao onde o Algoritmo de corte em SPEA2 erra.

4.3 Meétricas de Performance

Comparar experimentalmente diferentes métodos de otimizacao envolve a nocao de perfor-

mance. Para o caso da otimizacao multi-objetivo, medir a qualidade é mais complexo que

no caso de otimizagao de objetivos simples [Zitzler et al., 2000].

Fronteira de Pareto

Figura 4.14: As dois metas da Otimizagado Multi-Objetivo [Deb, 2001]

Conforme mencionado no Capitulo 3, as metas da Otimizagao Multi-Objetivo sao: en-

contrar solugoes o mais perto possivel da Fronteira de Pareto e obter a maior diversidade de

solucoes na fronteira. A Figura 4.14 ilustra ambas as metas. E necessario notar que con-

vergéncia e diversidade podem ser metas conflitantes, portanto usar uma métrica nao avalia

completamente a performance de um algoritmo [Deb, 2001]. A Figura 4.15a ilustra um caso

hipotético onde os resultados do algoritmo A tem boa convergéncia e pouca diversidade,

ao contrario do algoritmo B (Figura 4.15b). Esta situagdo implica que um algoritmos nao
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¢ superior ao outro com relagao aos critérios de convergéncia e diversidade, entao sao ne-
cessarias pelo menos de duas métricas, uma para medir a convergéncia e outra para calcular

a diversidade.

f f

2

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b

Figura 4.15: Distribuigao vs. Convergéncia na Fronteira de Pareto. [Deb, 2001]

A Figura 4.16 ilustra outras situagoes. Na primeiro caso (Figura 4.16a), o algoritmo
A é melhor que o algoritmo B. No segundo caso (Figura 4.16b), é dificil determinar qual
algoritmo tem melhor performance. A comparagao dos algoritmos dependera fortemente da

métrica usada.

fz f

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b

Figura 4.16: Distribuigao vs. Convergéncia na Fronteira de Pareto. [Deb, 2001]

Nesta secao serao apresentadas algumas métricas de performance classificadas em dois
grupos: métricas para medir a convergencia e métricas de diversidade. Maiores detalhes
podem ser encontrados na literatura [Zitzler et al., 2000, Deb, 2001, Veldhuizen, 1999].



4.3. METRICAS DE PERFORMANCE 73

4.3.1 Métricas de Convergéncia

Este tipo de métrica calcula a distancia do conjunto de N solugoes () a um conjunto conhecido
de solucoes Pareto-6timas P* que pode ser discreta ou continua. Estas métricas sao aplicaveis

quando se conhece o conjunto Pareto-6timo.

Taxa de Erro

Esta métrica conta as solugoes de () que nao estao no conjunto de solugoes Pareto-6timas
P* [Veldhuizen, 1999], formalmente:

Ql
ERZE%jQ (4.15)

onde e; = 0 sei € P*, e e; =1, caso contrario. Quanto menor for o valor de E'R, melhor
serd a convergencia. Se KR = 0, significa que () C P*.
Distancia Geracional

E a Distancia Média entre os conjuntos Q e P* [Veldhuizen, 1999]:

/p

Para p = 2, d; é a distancia euclidiana no espaco de objetivos entre a solugao i € () e o

elemento p € P* mais préximo. Formalmente:

|P*‘ M () (k)
s ) fx 2
d; = min gf"l £3:) (4.17)

onde fr(f ) 6 o valor do m-ésimo objetivo da k-ésima solugao de P*. Quanto menor for
G D melhor a convergéncia de Q).
Métrica de Cobertura

Dados dois conjuntos de solugoes A e B, esta métrica calcula a proporcao de solucoes de B

que sao fracamente dominadas pelas solugdes de A [Zitzler et al., 2000].

|b € B, tal que Ja € Aea =<
| B

C(A, B) = (4.18)

Quando C(A, B) = 1 todas as solugoes de B sao fracamente dominadas por solugoes de

A. Se C(A, B) = 0, entao nenhuma solugao de B é fracamente dominada pelas solu¢oes em
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A. Dado que o operador de dominancia nao é simétrico, C(A, B) nao é necessariamente igual
aC(B,A). Entao, deve-se calcular ambos valores para saber quantas solugoes de A dominam

solugoes B e vice-versa.

4.3.2 Métricas de Diversidade

Estas métricas calculam a distribuicao das solugoes de um conjunto Q).

Espacamento

Esta métrica calcula o desvio padrao entre as distancias de solugoes consecutivas [Schott,
1995]. Formalmente:

S— | = > (di —d)>? (4.19)

onde

Ql
_ Zl d;
= mm ‘ e d= 4.20

A variavel d; representa o minimo somatério do valor absoluto da diferenca dos valores
das funcoes objetivo entre a solucdo i e qualquer outra solucdo em Q. Por outro lado, d
representa a média dos valores d;. Quanto menor for o desvio .S, melhor distribuidas estarao

as solucoes.

Numero de nichos

Esta métrica calcula o nimero de nichos dentro de um conjunto de solugoes @ [Zitzler et al.,
2000].

1Q
1

NC’:|Q|—12U€Q, tal que d;; > o (4.21)

i=1
sendo d;; a distancia entre as solugoes ¢ e j de (). Esta distancia pode ser calculada
no espago de variaveis ou de objetivos. O valor NC' representa o nimero de solugdes cuja
distancia entre elas ¢ maior que o parametro o. Quando d;; < o, as solucoes ¢ e j estao no
mesmo nicho. Quanta maior a quantidade de nichos formados em (), melhor distribuidas

estao as solugoes.
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Espalhamento Maximo

Esta métrica retorna a extensdo méaxima das solugoes em (). [Zitzler et al., 2000]. Formal-

mente:

M
Q. e

M3 = i i )2 4.22

3 Z_l(rgl_alx fi — min f3,) (4.22)

Um maior valor para M3 significa uma melhor cobertura do espago (neste caso, espago

de objetivos).

4.4 Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentados os Algoritmos Genéticos (AGs) como técnica de oti-
mizagao. As caracteristicas dos AGs permitem seu emprego em problemas de otimizagao
Multi-Objetivo. Foram detalhados os principais modelos de AGs para estes problemas. Fi-
nalmente, algumas métricas para avaliar o desempenho dos AGs foram mostradas. Todos
estes conceitos, vistos nos dois primeiros capitulos, serao usados para formular e aplicar
MOEASs ao problema de Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas, o qual sera apresentado no

proximo capitulo.



5

Um modelo de Algoritmo Genético

Multi-Objetivo para o Alinhamento de
Seqiiéncias Biolégicas

Neste capitulo é apresentado o modelo proposto para o problema de alinhamento de proteinas.
Na primeira se¢ao, o alinhamento de proteinas sera definido em termos de um MOOP. O
modelo de MOEA para alinhamento de proteinas é detalhado na segunda se¢ao. A seguir,
na secao 4, sao formulados experimentos para testar o modelo e finalmente na secao 5, os

resultados sao apresentados e discutidos.

5.1 Formulacao do Problema

No Capitulo 2 foi apresentado o problema de alinhamento de seqiiéncias como um problema

de otimizacao de objetivos simples, onde é procurada a solu¢ao com maior pontuagao.

Para o caso de um MOOP, serao considerados dois critérios: a extensao e a qualidade.
A extensao do alinhamento é definida como o comprimento da seqiiéncia mais curta. O
alinhamento pode ser visto também como a procura de uma subcadeia dentro de uma cadeia
maior, permitindo a insercao de buracos. Por exemplo, seja o seguinte alinhamento de duas

proteinas:

76
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--P-AW-HEAE
HEAGAWGHE-E

Extensdo : 9

Neste caso, a extensao é definida pela primeira seqiiéncia (PAWHEAE) sem considerar
os buracos do comeco e do final. Portanto, considera-se apenas os buracos que estao dentro
da seqiiéncia. Neste caso, sao dois buracos que somados aos sete caracteres da seqiiéncia, da

uma extensao total de nove.

A qualidade estd definida pela pontuacao obtida dentro da extensdo do alinhamento. A
pontuagcao serd calculada considerando o critério de afinamento de buracos (affine gaps) onde
se tem o custos de primeiro buraco que divide uma seqiiéncia, e o custo de extensao para os
buracos a continuacao do primeiro buraco. No caso do alinhamento anterior e considerando
a matriz de pontuacoes BLOSUMS50, com o custo de primeiro buraco de -12 e de extensao

do buraco de -2, tem-se uma pontuagao de -1.

Em outros termos, o problema consiste em achar aquelas solugoes com maior qualidade

para cada extensao possivel. O MOOP esta formulado como:

maximizar fi(x),

fa(x), (5.1)

restrita a x seja um alinhamento vélido

Onde fi(x) é a extensao do alinhamento x, f»(x) é a qualidade do alinhamento x.

5.2 Modelo Proposto

Nesta se¢ao serd descrito o modelo de MOEA proposto (SPEAModProp) para resolver o

problema da equacao 5.1.

5.2.1 Representacao das Solucoes

Internamente, cada alinhamento esta representado segundo o modelo utilizado no trabalho
de Romero Zaliz [Romero Zaliz, 2001]. A solugao esté representada por um vetor de niimeros

inteiros que indicam a posicao onde estao presentes os buracos, para ambas as seqiiéncias.

Por exemplo:

Solugao:
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7181911011 (12 13|14 |15|0]1]2

Representa:

PAWHEAE-------—-
~-~HEAEAWGHEAEGE

Solugao:

Representa:

——————— PAWHEAE--
HEAEAWG---HEAEGE

No exemplo pode ser observado que o vetor esta dividido por uma linha dupla vertical.
A esquerda da linha estao os valores das posicoes dos buracos para a primeira seqiiencia. A

direita estao os valores que representam as posicoes dos buracos na segunda seqiiéncia.

5.2.2 Geracao de solucoes iniciais

O Modelo Proposto gera uma populagao inicial de solugoes aleatérias, produzindo alinha-

mentos validos.

Para gerar uma solucao aleatoria, calcula-se o nimero maximo e minimo de buracos que
podem ser inserido em cada seqiiéncia. O nimero maximo de buracos em uma seqiiéncia é
igual ao comprimento da outra seqiiéncia. Isto significa produzir um alinhamento onde as

letras de cada seqiiéncia estejam alinhadas com um buraco, por exemplo:

Para a primeira seqiiéncia, o nimero maximo de buracos é 10, e para a segunda seqiiéncia,

O ntmero minimo de buracos é simplesmente a diferenca dos comprimentos no caso da
seqiiéncia mais curta, e zero no caso da seqiiéncia mais comprida. No exemplo anterior. o

nimero minimo de buracos para a primeira seqiiéncia é 3, um alinhamento provavel seria:
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PAWHEAE---
HEAGAWGHEE

Em seguida, gera-se o nimero de buracos para a primeira seqiiéncia no intervalo [3, 10,
por exemplo 5. Conseqiientemente, o alinhamento vai ter 12 posi¢oes onde os buracos podem
ser inseridos, das quais cinco serao preenchidas com buracos e o resto com as letras da
seqiiéncia. Neste exemplo, os buracos ocuparao as posigoes [1,5,6,7,10]. Para a segunda
seqiiéncia apenas dois buracos serao necessarios para completar o alinhamento, neste caso
sao escolhidas as posigoes [3,12]. Deve-se garantir que nao existam dois buracos nas mesmas

posigoes. O alinhamento resultante é:

-PAW---HE-AE
HE-AGAWGHEE-

Desta forma, sao geradas todas as solucoes correspondentes a populacao inicial do algo-

ritmo.

5.2.3 Operadores Genéticos
Selecao

Para este modelo foi usado a selecao por torneio. Basicamente, duas solugoes sao escolhidas

e aquela de melhor valor de aptidao passa para a lista de solugoes para reproducao.

Operador de Cruzamento

Nos AGs, o operador de cruzamento é usado para combinar as melhores caracteristicas das
solugoes encontradas para que possam ser passadas para a geracao seguinte. E necessario que
o operador permita procurar a maior quantidade possivel de solugoes, sem reduzir o espaco de
busca. Na implementacao utilizada neste trabalho foram utilizados dois operadores baseados
no trabalho de Romero Zaliz [Romero Zaliz, 2001].

O operador OnePointCombine (Combinacao de um ponto) trabalha sobre Blocos de Cru-
zamento. Para obteé-los, divide-se os alinhamentos pais em duas partes. Por exemplo os
alinhamentos:

PAWHEAE--------= —=——---- PAWHEAE--
---HEAEAWGHEAEGE HEAEAWG---HEAEGE

Pai Mae
Bloco 1a Bloco2a Bloco 1b Bloco2b
PAWHEAE | ——-—--—-=  ——————- PAWHEAE--

-—-HEAE | AWGHEAEGE HEAEAWG | —--HEAEGE
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Depois, é escolhida uma posicao dentro de cada Bloco de Cruzamento. Primeiro copia-se
os buracos a esquerda da posicao escolhida no pai. Em seguida, os buracos a direita da
posicao escolhida na mae. Finalmente, é obtido um filho juntando-se as partes selecionadas
dos blocos la-1b-2a-2b.

Pai Mae
Bloco 1a Bloco 2a Bloco 1b Bloco 2b
PAW HEAE  [-—-]| --——-- -—-| [--—-]  PAW | HEAE--]
[:::] HEAE AGW HEAEGE HEA EAWG - HEAEGE
Posigao escolhida Posigao escolhida Posigao escolhida Posigao escolhida
Filho:

PAW [---] [----] HEAE [--]

[---] HEA EAGW HEAE GE

Para gerar um segundo filho, usa-se o operador GoodPosCombine (Combinagao de boas
posicoes). Este operador extrai os buracos comuns & mae e ao pai. O alinhamento é finalizado

preenchendo com buracos tomados aleatoriamente do pai ou da mae. Exemplo:

Pai: Mae:
PAWHEAE---------  —-———-- PAWHEAE--
---HEAEAWGHEAEGE HEAEAWG---HEAEGE

Filho:
PAW----HEA-E--—-
--HEAEAOWGHEAEGE

As vezes, os operadores de cruzamento podem gerar filhos invalidos. Neste caso, os filhos
substituidos pelos pais.

Operador de mutacao

O operador genético de mutacao realiza pequenas variacoes nos alinhamentos. Sao trés os

operadores de mutagao usados:

1. AddGap (Agregar Buraco) como o préprio nome sugere, agrega um buraco em qualquer

parte do alinhamento, tanto na primeira como na segunda seqiiéncia.

2. DeleteGap (Apaga Buraco) elimina um buraco do alinhamento. Pode ser utilizado em

ambas as seqiiéncias.
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3. ShiftGap (Deslocar Buraco) para esquerda ou direita. Para realizar o deslocamento
de um buraco para uma posi¢ao adjacente que estd ocupada por um outro buraco, o

deslocamento é feito recursivamente.

Exemplos:

Agregar Buraco na sexta posicao da segunda seqiiéncia:

PAWHEAE---—————- PAWHEAE-—-——--———
-—-HEAEAWGHEAEGE ---HEA-EAWGHEAEGE

Apagar Buraco da quarta posicao da primeira sequéncia:

------- PAWHEAE-- ------PAWHEAE---
HEAEAWG---HEAEGE HEAEAWG---HEAEGE

Deslocar Buraco da segunda posicao da segunda seqiiéncia para a esquerda:

PAWHEAE----—---- PAWHEAE—--———-——
---HEAEAWGHEAEGE --H-EAEAWGHEAEGE

E possivel que os operadores de mutagao gerem alinhamentos invalidos. Caso isso ocorra,

as mudancas sao descartadas.

5.2.4 Nichos

O Modelo Proposto usara nichos para que as boas solugoes que estejam em diferentes posicoes

do alinhamento sejam mantidas. Dados os seguintes alinhamentos:

PAWHEAE--------= ——————- PAWHEAE--
---HEAEAWGHEAEGE ~HEAEAWG---HEAEGE

Extensdo : 9 Extensdo : 9

Qualidade: 9 Qualidade : 9

Se o operador de dominancia é aplicado diretamente, a segunda solucao sera eliminada
embora seja muito diferente da primeira. Para evitar este caso, a dominancia sera aplicada
apenas as solucoes que estejam em um mesmo nicho. Este critério é conhecido também de

domanancia local.

Para determinar que duas solugoes estao no mesmo nicho serd usada uma medida de

distancia que é definicda a seguir.
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Definicao 8 A distancia entre dois alinhamentos € o nimero de buracos que nao sao comuns

entre as duas seqiiéncias de busca para os alinhamentos.

Por exemplo, coloca-se as primeiras seqiiéncias usadas no exemplo uma acima da outra:

As duas compartilham dois buracos (no final). Portanto a distancia entre elas estara dada
pelo nimero de buracos nao comuns, no total 14, o que significa que os dois alinhamentos

estao muito distantes e nao podem ser comparados com o critério de dominancia.

5.2.5 Calculo do Valor de Aptidao

O valor de aptidao para cada solucdo é calculado conforme o algoritmo SPEA [Zitzler e
Thiele, 1998], que foi modificado para incluir o conceito de dominancia local.

A aptidao para a solucdo i da populagdo externa (E) é denotado como S; (strenght
fitness), sendo proporcional ao nimero de solugoes (n;) da populagao interna que a solugao

1 domina localmente.

n;

S; =
N +1

(5.2)

A divisdo por N 4+ 1, onde N é o ntiimero de solugoes da populagao externa (£), garante

que S; nao seja maior ou igual a 1.

O valor de aptidao Fj para uma solugao j da populagao interna é definido como a soma

dos valores S; das solucoes da populacao externa que dominam j.

Fi=1+ Y S (5.3)
i€E e i=qj
O simbolo =<, representa a dominancia local dentro da vizinhanga de tamanho o. A soma
de 1 no F; faz com que o valor de aptidao de qualquer solugao da populacao interna seja
maior que a aptidao das solugoes da populagao externa. Quanto menor o valor de aptidao,

melhor é a solucao.

5.2.6 Elitismo

O operador de Elitismo preserva as melhores solugoes encontradas até o momento. O al-
goritmo SPEA usa este conceito, guardando as solu¢oes nao dominadas em um conjunto

externo. O procedimento de Elitismo esté descrito no Algoritmo 5.1.
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Algoritmo 5.1 Elistismo para o modelo proposto

Variaveis: P : Populagao interna

1:
2:

FE : Populacao externa

N : Tamanho méximo F

Copiar todas as solugoes nao dominadas localmente de P para E
Remover as solugoes de E que sao dominadas localmente por quaisquer
outros membros de E.

Para esta implementacao, o algoritmo de corte foi omitido devido a que a populacao ex-

terna nao vai ter restricao de tamanho. Isto foi necessério porque a Fronteira de Pareto para

o problema de alinhamento de seqiiencias é desconhecida. No Algoritmo 5.2 esta detalhado

o Modelo Proposto.

Algoritmo 5.2 O Modelo Proposto para o Problema de Alinhamento de
Seqiiéncias Bioldgicas (SPEAModProp)

Variaveis: P : Populagao interna

10:

FE : Populacao externa
nMax : Maximo de geragoes para o algoritmo
n : Numero de geragao atual
Gerar a populagao inicial P
Fazer E=( n = 0.
Aplicar elitismo conforme ao Algoritmo 5.1.
Calcular o valor de aptidao para cada membro de P e F confome as equagoes
5.2 € 5.3.
Aplicar selecao para os individuos de P + F.
Aplicar os operadores de cruzamento e mutacao.
Se n > nMax entao parar
Senao

n=n-+1

voltar para o passo 3.

5.3 Experimentos

O SPEAModProp serd comparado com dois modelos de MOEA conhecidos como SPEA2

e NSGA-II. Estes algoritmos foram ligeiramente modificados para incorporar o conceito de

dominancia local.

5.3.1 Algoritmo SPEA2 Modificado (SPEA2Mod)

O algoritmo SPEA2m descrito na se¢ao 4.2.4 do Capitulo 4, foi modificado em seu método

de calculo de aptidao para levar em conta a dominancia local.
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O valor de aptidao s; strength fitness agora é calculado como:

si=|{ljl,j €Q, tal que i =, j}| (5.4)
onde o simbolo ¢ <, representa a dominancia local dentro da vizinhanga de tamanho o.
Formalmente, i <, j se i = jed;; < o.

Da mesma forma, o valor r; foi modificado como segue:

r, = Z Sj (55)

JEQ,j=ot

Finalmente, o valor de aptidao permaneceu sem modifica¢oes

Fy=r;+d; (5.6)

onde o valor d; é a informagao de densidade, como explicado na secao 4.2.4 do Capitulo

A outra modificagao feita no algoritmo SPEA2 foi na estratégia de elitismo. Ao invés
de manter uma populagao externa de tamanho constante, foi adotado o modelo descrito no
Algoritmo 5.1. O algoritmo de corte nao é usado. O Algoritmo 5.3 descreve o modelo SPEA2
modificado (SPEA2Mod).

Algoritmo 5.3 O Modelo SPEA2Mod

Variaveis:

P : Populacao interna

FE : Populacao externa

N : Tamanho méaximo para F

nMazx : Maximo de geracoes para o algoritmo

n : Numero de geragao atual

Fazer n=0

Gerar a populacao inicial Py e E = {).

Para cada solucao i em Q,, = P, U E,
Calcular os valores s;, r; conforme as férmulas 5.4, 5.5
Calcular o valor de aptidao F; dada por 5.6.

Aplicar elitismo conforme ao algoritmo 5.1.

Se n > nMax entao parar

senao fazer n =n+ 1

Aplicar selecao para os individuos de E,11.

Aplicar os operadores de cruzamento e mutagao.

: Gerar a nova populagao P11

: Voltar para o passo 3.

— =
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5.3.2 Algoritmo NSGAII Modificado (NSGAIIMod)

O algoritmo NSGA-II foi modificado apenas no método de ordenagao por nao dominancia.
A ordenacao no NSGA-IT modificado é feita por nao dominancia local, ou seja, as fronteiras
F1,Fa, ... sa0 obtidas usando este conceito. O resto do algoritmo permaneceu sem alteracoes.
O algoritmo NSGA-IT Modificado esta descrito no Algoritmo 5.4.

Algoritmo 5.4 O Modelo NSGAIIMod
Variaveis:
P : Populacao pai
Q@ : Populacao filha
N : Tamanho fixo para P e )
F}; : Conjunto de solugoes na fronteira j
nMazx : Maximo de geragoes para o algoritmo
n : Numero de geragao atual
1: Gerar a populacao inicial Py e Qo = (.
2: Atribuir n =0
Realizar a selecao, o cruzamento e a mutacao para gerar a populacgao filha
Qo-
Fazer Ry = P, U Q;
Realizar a ordenacao por nao dominancia local em R,
Criar Ppyq =0
Enquanto |P,11 + Fj| < N
copiar as solugoes de F; em P,
Calcular as distancias de multidao em Fj.
10: Ordenar F; conforme as distancias d;.
11: Copiar as primeiras N — |P,1| solucoes de Fj para Pp1.
12: Aplicar selecao de torneio por multidao para os individuos de P,41.
13: Aplicar os operadores de cruzamento e mutagao e gerar a nova populacao
Qn+1
14: se n > nMazx entao pare
15: senao atribuir n = n + 1 e voltar ao passo 4.

@

5.3.3 Experimentos

Para os experimentos sao usadas seqiiéncias artificiais de proteinas que permitem avaliar o

desempenho dos trés algoritmos. As seqiiéncias sao:

PPHEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Os parametros usados para cada algoritmo foram determinadas experimentalmente e sao

mostrados na Tabela 5.1.
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Parametro SPEAModProp | SPEAModProp | NSGAIIMod

Ntumero de Geragoes 100 100 100
Tamanho da populacao 1000 1000 500
Tamanho da populacao externa Var Var 500
Probabilidade de cruzamento 0.6 0.6 0.6
Probabilidade de mutagao 0.3 0.3 0.3

Didmetro do nicho (espécies) 3 3 3

Tabela 5.1: Parametros utilizados para os Modelos SPEAModProp, SPEA2Mod e o
NSGAIIMod

Os resultados obtidos nas execucoes para cada algoritmo foram juntadas. A este resul-

tado foi aplicada a dominancia local para obter un Pareto-Otimo Local de cada algoritmo.

Finalmente os Pareto-6timos Locais de cada algoritmos foram combinados para obter o

Pareto-Otimo Local total. A Tabela 5.2 mostra as solucoes do Pareto Otimo Local (segunda
coluna) e as solugoes de cada algoritmo (colunas SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAII-

Mod). As solugoes sao agrupadas pela extensao. Esta forma de agrupamento é simplesmente

ilustrativa e nao corresponde aos nichos formados. O algoritmo SPEAModProp encontrou
a maior quantidade de solugoes seguido do SPEA2Mod e NSGAIIMod, este ultimo achou

poucas solugoes diferentes e muitas iguais as que foram eliminadas previamente. Estes dados

sao apenas quantitativos e nao fornecem informagcao sobre a qualidade das solucoes.

Extensao | Pareto-Otimo Local | SPEAModProp | SPEA2Mod | NSGAIIMod
7 2 3 2 2
8 ) 4 3 4
9 8 8 11 4
10 6 10 6 10
11 16 22 15 11
12 13 21 17 10
13 18 26 26 12
14 16 26 25 9
15 20 32 36 11
16 25 38 35 4
17 33 52 37 6
18 37 61 46 5
19 60 76 88 )
20 49 93 66 7
21 99 129 125 7
22 135 178 151 5
23 189 205 198 3
24 209 191 197 1
25 276 161 171 0
| TOTAL | 1216 | 1336 | 1255 | 116 |
Tabela 5.2: Resumo dos resultados obtidos por SPEAModProp, SPEA2Mod

NSGAIIMod junto ao Pareto-Otimo Local

(S
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Algumas solugoes fornecidas pelos trés algoritmos sao mostradas na Tabela 5.3. Pode
ser visto que todos os algoritmos encontraram a seqiiéncia de busca em diferentes posicoes
da seqiiéncia objetivo. Os trés algoritmos foram capazes de obter a solugao 6tima que
corresponde a executar o algoritmo de programacao dinamica:

PPHEAGA-------—-—-—~-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :7
Qualidade :30
SPEAModProp e SPEA2Mod acharam um grande ntimero de solugbes para varias ex-

tensoes e qualidade, embora muitas delas sejam de qualidade baixa.

————— P-PHEAGA-—---
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :8

PPHEAGA-————————————
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :7

PPHEAG-——————————— A-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :19

Qualidade: 14

————— P-PHEAG----A-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :12
Qualidade:-4

————— P-——--P--HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Extenséo :14
Qualidade:2

Qualidade:30

—————————— PPHEAGA-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :7
Qualidade:4

————— P-PHEAGA--—-—-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :8
Qualidade:14

Qualidade:-4

PPHEA-G-A-——-—-————-
-—-HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extens&o :9
Qualidade:-10

-—-P-P--HEAGA-----
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :10
Qualidade:0

--PPHEAG-—--A-——--
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extens&o :11
Qualidade:-14

PPHEA-GA--——-——————-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extens&o :8
Qualidade:4

--PPHEAGA---—-——--
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :7
Qualidade:-3

----- P-PHE--AGA-—-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :10
Qualidade:-2

HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Extensdo :15
Qualidade:-1

Tabela 5.3: Amostra dos alinhamentos obtidos por SPEA2Mod e

NSGAIIMod

SPEAModProp,

Para medir o desempenho dos algoritmos, sao usadas as métricas descritas na secao 4.3
do Capitulo 4. Em cada execucao dos algoritmos, foram calculadas as métricas de Distancia
Geracional (GD), Cobertura C(ambas em relacio ao Pareto-Otimo Local P*), Espacamento
(SP) e Espalhamento Méximo (M3). Depois foi calculada a média e o Desvio Padrao para

cada métrica. Os resultados sao mostrados na Tabela 5.4
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| Alg/Metrica | C(P*,P) | M3] SP|[ GD|
SPEAModprop | Valor | 0.3821 [ 193.8385 | 0.9058 [ 0.0855
Desvio | 0.0291 6.5193 | 0.0348 [ 0.0020

SPEA2Mod Valor 0.4430 | 180.8990 | 0.8847 | 0.0829
Desvio 0.0244 6.6347 | 0.0386 | 0.0013

NSGAIIMod Valor 0.4611 141.7797 | 1.8452 | 0.3390
Desvio 0.1563 24.5089 | 0.1789 | 0.0526

Tabela 5.4: Resultados das Métricas para os algoritmos SPEAModProp, SPEA2Mod e
NSGAIIMod

Interpretacao dos Resultados

Os resultados obtidos por cada algoritmo sao analisados para cada métrica, o que revela

diferentes aspectos da performance.

e Distancia Geracional (GD). Esta métrica representa o valor médio das distancias entre
as solucoes achadas pelos algoritmo ao Pareto-Otimo Local (P*). Observa-se na Tabela
5.4 que SPEAModProp e SPEA2Mod obtiveram valores muito préximos a zero (0.08)
entanto NSGAIIMod obteve um valor maior (0.3). Pode-se concluir que SPEAMod-

Prop e SPEA2 tiveram resultados muito proximos ao Pareto-Otimo Local.

e Espacamento (SP). Esta métrica calcula o Desvio Padrao entre solugoes consecutivas
obtidas pelos algoritmos. Um valor pequeno para SP significa que o espaco entre
solucoes consecutivas é uniforme. Conforme a Tabela 5.4 SPEAModProp e SPEA2

obtiveram os melhores valores de SP.

e Espalhamento Maximo (M3). Representa a distancia entre os valores extremos no
espaco de objetivos das solucoes achadas pelos algoritmos. Quanto maior este valor,
maior area atingida do Pareto-Otimo Local. O algoritmo SPEAModProp obteve neste
caso o melhor resultado, seguido por SPEA2Mod e NSGAIIMod.

e Cobertura (C). Esta métrica retorna o grau de dominancia com que o Pareto-Otimo
Local domina localmente as solucoes obtidas em cada execucao dos trés algoritmos.
Na média, os resultados do algoritmo SPEAModProp foram dominados em menor pro-
porcao pelos Pareto-Otimo Local, seguido dos algoritmos SPEA2Mod e NSGAIIMod.

A Figura 5.1 mostra o Pareto-Otimo Local (representado com +). Esta representacao ¢é
ilustrativa e nao reflete o nimero de solu¢oes nem os nichos formados. E possivel que um

ponto no grafico represente varias solugoes em nichos diferentes. Por exemplo:
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—-—-P-P--HEAGA--——- -——-P-P--HEAGA-———-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAG-APWGHEEPAWHEAE
Extensdo :10 Extensdo :10
Qualidade :0 Qualidade :0

Ambas as solugoes possuem a mesma extensao e qualidade, portanto sao representadas

pelo mesmo ponto, embora estejam em nichos diferentes pois a sua distancia de Hamming é
4.

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram as solugoes achadas pelos algoritmos SPEAModProp,
SPEA2Mod e NSGAIIMod, respectivamente, sobre o Pareto-Otimo Local. Pode-se pensar
que um maior nimero de pontos sobrepostos significa uma maior aproximacao ao Pareto-
Otimo Local. Nao obstante, devido ao fato que os pontos nao refletem os nichos, a afirmagao
anterior nao é correta. Para ter um referencial adicional, foi calculada a Taxa de Erro entre o
Pareto-Otimo Local e o Pareto-Otimo Local de cada algoritmo. Os resultados sao mostrados
na Tabela 5.5

Extensao Taxa de Erro
SPEAModProp 0.4548
SPEA2Mod 0.4301
NSGAIIMod 0.9778

Tabela 5.5: Taxa de Erro para SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod

Neste caso, o SPEA2Mod obteve uma Taxa de Erro levemente menor que o SPEAMod-
Prop. O NSGAIIMod obteve uma Taxa de Erro elevada devido ao reduzido ntimero de

solucoes encontradas pelo algoritmo.

Como conclusao, cada métrica utilizada esta relacionada com algum aspecto da perfor-
mance dos algoritmos embora o uso de uma unica métrica que reflita todos os aspectos do
desempenho de um algoritmo atualmente é um assunto de pesquisa [Coello Coello, 2001]. O
algoritmo SPEAModProp teve melhor desempenho nas métricas de Espalhamento Maximo
(M3) e Cobertura (C) em relacdo ao Pareto-Otimo Local. SPEA2Mod teve melhores re-
sultados com a Taxa de Erro. Em rela¢ao as métricas de Distancia Geracional (GD) e no
Espagamento (SP), ambos os algoritmos tiveram resultados muito préximos; o que nao per-
mitem afirmar a superioridade de um sobre o outro. No entanto, o NSGAIIMod tive os

piores resultados em todos os aspectos.
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5.3.4 Critério de Resumo de Solucoes

Local

Existe um grande nimero de solugoes fornecidas pelos trés algoritmos. Tais solugoes estao

distribuidas em diversos nichos. O Critério de Resumo escolhe o representante de melhor

qualidade por nicho. Por exemplo:

————— P-PHEAGA--—--

---P-P--HEAGA

—-—-P--PHEAGA-----

HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Extensdo :8

Qualidade:14

Extenséo

Qualidade:0

:10

Extensdo :9

Qualidade:1

As trés solugoes estao no mesmo nicho pois a distancia entre elas é de 3. Quando o

Critério de Resumo é aplicado, a primeira solugao é escolhida, eliminando as outras duas.



5.3. EXPERIMENTOS 91

O resumo das solugoes sera aplicado iterativamente nos algoritmos SPEAModProp, SPEA2Mod
e NSGAIIMod. Os trés algoritmos serao executados por 50 iteragoes adicionais nas quais
serd realizado apenas o deslocamento de buracos (Shiftgap) com uma probabilidade de 0.1.
Estas iteragoes sao necessarias cada vez que o operador de Deslocamento de Buracos permite
melhorar as solugoes. Por exemplo, em algumas execucoes dos algoritmos SPEAModProp,
SPEA2Mod, NSGAIIMod forneceram solugoes como a seguinte:

PPHEA-G-A-—---————-——-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Deslocando os buracos das posicoes 8 e 6 da seqiiéncia de busca, tem como resultado:

PPHEAGA--——-———————-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Esta solucao ¢ igual da encontrada pelo algoritmo de programacao dinamica. Portanto
este procedimento é uma busca local dentro da vizinhanca para encontrar a solu¢ao de melhor
qualidade.

Em outros termos, o Critério de Resumo esta formulado como um algoritmo evolutivo

de busca local que permite corrigir os resultados. Os resultados obtidos agrupados pela
extensao para SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod sao mostrados na Tabela 5.6.

Extensao | Pareto-Otimo Local | SPEAModProp | SPEA2Mod | NSGAIIMod
7 2 4 3 2
8 2 3 2 3
9 4 7 4 1
10 1 3 3 2
11 4 4 8 )
12 4 8 8 3
13 8 17 19 6
14 7 14 12 6
15 14 26 23 )
16 19 30 6 3
17 19 29 14 )
18 13 18 14 4
19 12 19 8 2
20 4 9 3 )
21 8 11 8 3
22 10 20 5 2
23 9 10 10 3
24 9 15 3 0
25 3 4 6 0
| TOTAL | 152 | 251 | 159 | 60 |

Tabela 5.6: Resultados obtidos por SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod junto ao
Pareto-Otimo Local
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Pode-se observar que o nimero de solugoes decresceu para SPEAModProp e SPEA2Mod
devido a aplicagao do Critério e Resumo. Da mesma forma, o algoritmo NSGAIIMod reduziu
o numero de solucoes embora em menor proporcao em relagao aos outros algoritmos. O
conjunto de Pareto-Otimo Local foi obtido aplicando o Critério de Resumo & unido dos

resultados dos trés algoritmos. A Tabela 5.7 apresenta algumas das solugoes obtidas.

—-—PPHEAGA-———-———- PPHEAGA-————-——-—--= —————————— PP--HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE --HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Extensdo :7 Extensdo :7 Extensdo :9
Qualidade :-3 Qualidade :30 Qualidade :11
—-—--PP--HEAG----A- -—-P--P--HEAGA--—---

HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEA-GAPWGHEEPAWHEAE

Extens&o :13 Extens&o :11

Qualidade :-5 Qualidade :-2

PPHEA----GA--——----- ————- P-PHEAGA--—---

——HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Extensdo :11 Extens&o :8

Qualidade :5 Qualidade :14

Tabela 5.7: Amostra dos alinhamentos obtidos por SPEAModProp, SPEA2Mod e

NSGAIIMod apéds o Resumo

Para medir o desempenho dos algoritmos foram usadas as métricas da secao 5.3.3. Adi-
cionalmente, foi calculado o nimero de nichos (NC) em cada execugao dos algoritmos SPE-
AModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod. Os resultados sao mostrados na Tabela 5.8

| Alg/Métrica | C(P*P) | NC | M3| SP| GD|
SPEAModprop | Valor | 0.2034 [ 110.0000 | 192.1456 | 0.3188 | 0.3349
Desvio | 0.0569 6.7165 5.6319 | 0.0848 [ 0.0139

SPEA2Mod Valor | 0.1991 [ 96.4000 [ 173.5822 | 0.2959 | 0.3574
Desvio [ 0.0282 | 121308 | 16.7513 [ 0.0653 | 0.0210

NSGAIIMod | Valor | 0.4422 [ 21.1356 | 136.3791 | 1.8293 | 0.6221
Desvio | 0.0949 3.9650 | 24.4659 | 0.1283 [ 0.0463

Tabela 5.8: Resultados das Métricas para os algoritmos SPEAModProp, SPEA2Mod e
NSGAIIMod apés a aplicagao do Critério de Resumo

Interpretacao dos Resultados

Os resultados obtidos em cada algoritmo sao analisados em cada métrica revelando diferentes

aspectos da performance dos resultados.
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e Distancia Geracional (GD). SPEA2Mod e SPEAModProp obtiveram os melhores valo-
res. Embora SPEAModProp tenha obtido um resultado superior, pode-se dizer que o
desempenho é equivalente ao SPEA2Mod nesta métrica. NSGAIIMod obteve resultado

notavelmente inferior.

e Espagamento (SP). Conforme & Tabela 5.8, SPEA2Mod obteve o melhor valor de SP,
sendo levemente superior ao valor obtido por SPEAModProp. NSGAIIMod obteve

novamente o pior resultado.

e Espalhamento Médximo (M3). O algoritmo SPEAModProp obteve neste caso o melhor
resultado, seguido por SPEA2Mod e NSGAIIMod. Neste caso, a diferenca entre SPE-
AModProp e SPEA2Mod é significativa, sendo que SPEA2Mod apresenta um Desvio

Padrao maior, o que indica um comportamento mais irregular nas diferentes execugoes.

e Nimero de Nichos (NC). Esta métrica indica a quantidade de nichos encontrados em
cada execucao, quanto maior o niimero de nichos mais diversas serao as encontradas. O
algoritmo SPEAModProp obteve o melhor resultado com uma diferenca significativa
sobre SPEA2Mod. O menor Desvio Padrao em SPEAModProp indica um compor-
tamento mais estavel em relacao a SPEA2Mod. NSGAIIMod encontrou um menor

nimero de nichos comparado aos outros algoritmos.

e Cobertura (C). Esta métrica foi calculada usando o Critério de Resumo, ou seja, para
que uma solucao domine a outra deve estar no mesmo nicho e ter uma qualidade
superior. A dominancia é do Pareto-Otimo Local com relacao as solugoes encontradas
em cada execucao de SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod. Os resultados da
Tabela 5.8 indicam que as solugoes de SPEA2Mod foram proporcionalmente menos
dominadas que as de SPEAModProp, nao obstante esta diferenca nao ser significativa.

As solucgoes de NSGAIIMod foram dominadas em uma proporg¢ao maior.

A Figura 5.5 mostra o Pareto-Otimo Local. Neste caso, cada ponto corresponde a um
nicho diferente. E possivel que um ponto no grafico represente varias solugoes em nichos
diferentes, entreando isto acontece em uma proporcao pequena. As Figuras 5.6, 5.7 ¢ 5.8
mostram as solucoes achadas pelos algoritmos SPEAModProp, SPEA2 e NSGAII respecti-
vamente sobre o Pareto-Otimo Local. A Taxa de Erro entre o Pareto-Otimo Local Total e

Pareto-Otimo Local de cada algoritmo é mostrado na Tabela 5.9

O SPEAModProp apresentou uma Taxa de Erro menor em relacao a SPEA2Mod e NS-
GAIIMod. Este resultado pode ser deduzido também das Figuras 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8 onde
pode-se observar que SPEAModProp cobre uma maior “area”da superficie formada pelos

pontos do Pareto-Otimo Local.
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Extensao Taxa de Erro
SPEAModProp 0.342105
SPEA2Mod 0.631579
NSGAIIMod 0.927632
Tabela 5.9: Taxa de Erro para SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod
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Em resumo, o algoritmo SPEAModProp teve melhor desempenho com as métricas de

Distancia Geracional, Numero de Nichos, Espalhamento Maximo e Taxa de Erro ao Pareto-

Otimo Local. Enquanto que com as métricas de Cobertura e Espacamento, o SPEA2 teve

melhores resultados que o SPEAModProp, embora esta diferenga nao seja grande. Final-

mente, NSGAIIMod obteve os piores resultados em todas as métricas.
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5.3.5 Filtragem Final de Solucoes

Por existir ainda um ntmero consideravel de solugoes, uma filtragem final foi feita conside-

rando os seguintes critérios:

Definicao 9 Um intervalo estd definido nas posi¢oes de comeco e fim onde a seqiiéncia de

busca estd posicionada.

A seguir, varios exemplos de intervalos sao mostrados:

PPHEAGA-----—————=—=
—--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Intervalo [1,7]

————— P-PHEAGA-----
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Intervalo [6,13]

————— P---PHEAGA-—-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Intervalo [6,15]

~--P--P--HEAGA---—-
HEA-GAPWGHEEPAWHEAE
Intervalo [4,14]

—————————— PP--HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Intervalo [11,19]

————— P-PHE--AGA——-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Intervalo [6,15]

Se duas solugoes existem no mesmo intervalo serd eliminada aquela que apresenta uma

qualidade menor, por exemplo as duas ultimas solucoes do exemplo anterior existem no

mesmo intervalo, mas a primeira seria eliminada.

Definicao 10 O Porcentagem de Matchs € a razdo entre nimero de caracteres coincidentes

e comprimento da sequéncia de busca.

PPHEAGA---—-—-—-—-—-
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Porcentagem de Matchs: 5/7

————— P-PHEAGA----—-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Porcentagem de Matchs: 4/7

————— P---PHEAGA---
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Porcentagem de Matchs: 2/7

~--P--P--HEAGA-----
HEA-GAPWGHEEPAWHEAE
Porcentagem de Matchs: 4/7

—————————— PP--HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Porcentagem de Matchs: 4/7

————— P-PHE--AGA---
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Porcentagem de Matchs: 4/7
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As solugoes que apresentam um porcentagem de matchs maior que um valor predetermi-

nado serdo conservadas.

Os critérios de filtragem final foram aplicados diretamente nos resultados obtidos pelos
trés algoritmos. Esta filtragem de solugoes nao formam um conjunto Pareto-Otimo Local
devido a dominancia local nao foi considerada. Portanto, tem-se simplesmente um Conjunto
Final de Solugoes. A Tabela 5.10 mostra os resultados finais agrupados por extensao. Pode-se
observar que algumas extensoes nao possuem solucoes dado a baixa qualidade das solugoes.
A segunda coluna mostra os valores de qualidade obtidos por cada extensao no Conjunto

Final de Solucoes.

Extensao | Conjunto Final | SPEAModProp | SPEA2Mod | NSGAIIMod
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

| TOTAL |

R ORI OF PN NN NN

RPN R PR WD W W W NN

RN OO W | W W W W ks W w NN

N I Res] Hen) i Heo) Hen) Neo) Neo) Nen] Neo) i) Neol Nen ) Il Il I R

[\
=}
w
—
w
3

| | | |

Tabela 5.10: Resultados de SPEAModProp, SPEA2Mod e NSGAIIMod apéds o Filtragem
Final de solugoes.

Uma vez que os critérios aplicados no filtragem final nao refletirem os conceitos de do-
minancia de Pareto ou nichos, apenas foram aplicadas as métricas de Distancia Geracional,

Espacamento e Espalhamento Maximo. Os resultados sao mostrados na Tabela 5.11.

SEAModProp possui um melhor Espalhamento Méximo (M3) comparado com SPEA2Mod
e NSGAIIMod. O algoritmo NSGAIIMod obteve um valor Distancia Geracional menor ao
obtido por SPEA2Mod e SPEAModProp. Isto ocorre por que seus resultados estao contidos
no Conjunto Final. Porém, a maioria das solu¢oes do Conjunto Final nao foram achadas
por NSGAIIMod. SPEA2Mod e SPEAModProp obtiveram valores préximos de Distancia
Geracional (GD). O valor de Espagamento (SP) de SPEA2Mod é melhor que os de SPEA-
ModProp e NSGAIIMod. E importante dizer que os critérios de Filtragem Final aplicados
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| Alg/Métrica [ C(P2,P1)| M3| SP| GD|
SPEAModprop | Valor 0,0943 | 79,7778 | 0,8453 | 0,7596
Desvio | 0,0398 | 85506 | 0,3130 | 0,0834
SPEA2Mod Valor 0,1082 | 74,0236 [ 0,6139 | 0,6915
Desvio | 0,0572 | 17,6918 [ 0,2677 | 0,0514
NSGAIIMod | Valor 0,0308 | 64,3884 [ 2,0048 | 0,6611
Desvio | 0,0506 | 26,5358 | 0,5080 | 0,1457

Tabela 5.11: Resultados das Métricas para os algoritmos

SPEAModProp, SPEA2Mod e

NSGAIIMod ap6s o Filtragem Final

podem ser outros e, consequentemente, os resultados para as métricas sao muito variaveis.

As solugdes finais obtidas podem ser vistas na Tabela 5.12.
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Figura 5.12: NSGAIIMod

Durante os experimentos realizados pode-se observar a paridade que existe entre os algo-

ritmos SPEAModProp e SPEA2Mod conforme as métricas de desempenho utilizadas. Estas

métricas revelam varios aspectos de qualidade de solugoes como distancia ao Pareto-Otimo
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HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Extensdo :18
Qualidade :-28

—————— PPHE----AGA-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :11
Qualidade :-8

PPHEAGA-————————————
--HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :7
Qualidade :30

p-———— P--H--EAGA
-HEAGAPWGHEEPAWHEAE---
Extensdo :22

Qualidade :-42

-—-pP--P-——————- HEAGA-
HEA-GAPWGHEEPAWHEA--E
Extensdo :17
Qualidade :-25

-PPHE--A--GA------——-
H-—-EAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :11
Qualidade :-17

——————————— PP-HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE-
Extensdo :8
Qualidade :13

-—-P--P--HEA----GA-
HEA-GAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :15
Qualidade :-21

——————— PPHE--AGA---
HEAGAPW-GHEEPAWHEAE
Extenséo :9
Qualidade :-2

-——-PP--HEA----GA-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :13
Qualidade :-6

--p-—--pP-——————- HEA-GA
HE-AGAPWGHEEPAWHEAE--
Extensdo :19
Qualidade :-29

——PPHEAGA-————————————
HE----AGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :7

Qualidade :10

-—-P--P--HE--AGA-—-
HEA-GAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :13
Qualidade :-18

————— P-PHE--AGA---
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :10
Qualidade :-2

HEA--GAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :12
Qualidade :-6

HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extensdo :14
Qualidade :-20

HEAGA-PWGHEEPAWHEAE
Extensdo :9
Qualidade :12

-p—-pP-——- H-————— EA-GA
H-EA-GAPWGHEEPAWHEAE--
Extensdo :21

Qualidade :-65

——————— PPHE-AG--A-
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extens&o :10
Qualidade :-17

----- P-PHEAGA-----
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Extenséo :8
Qualidade :14

Tabela 5.12: Conjunto de Solugoes Finais

Local, Dominancia, Espacamento, Espalhamento e Taxa de Erro. Algumas medidas como o
Espalhamento favorecem a SPEAModProp por uma boa margem embora as outras métricas
fornecam valores similares para SPEAModProp e SPEA2Mod. Um fator que nao foi menci-
onado até agora é o tempo de execucao de cada algoritmo. SPEA2Mod é consideravelmente
mais lento do que SPEAModProp devido ao calculo das distancias dos k-vizinhos para o valor
de aptidao. NSGAIIMod teve um tempo de execucao intermediario entre SPEAModProp e
SPEA2Mod. E pertinente concluir que o SPEAModProp teve um bom comportamento com

relacao a duas versoes dos algoritmos mais conhecidos da literatura.
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Na secao seguinte, serao comparados os resultados obtidos mediante este algoritmo com

as técnicas tradicionais de alinhamento de seqiiéncias tratadas na se¢ao 2.3 do Capitulo 2.

5.3.6 Comparacao com as Técnicas Tradicionais

Os experimento da secao 5.3 foram executados usando os algoritmos heuristicos BLAST,
FASTA e o algoritmo de Programagao Dinamica. Os resultados obtidos podem ser observa-
dos nas Tabelas 5.13, 5.14, e 5.15. FASTA e BLAST obtiveram uma solucao (a solucao de
maior pontuagao), enquanto os diversos modelos de Programagao Dinamica calcularam os
alinhamentos global, semi-global e locais. A comparagao feita foi simplesmente referencial,
dado que estes algoritmos nao foram desenvolvidos para avaliar alinhamentos com varios

critérios, importando apenas o pontuacao dos mesmos.

5.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, foi apresentado um modelo de Algoritmo Genético Multi-Objetivo para o
Alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas. Para isto, formulou-se o problema de Alinhamento de
Sequiéncias Bioldgicas como um problema de Otimizacao Multi-Objetivo, usando os critérios
de extensao e a qualidade do alinhamento. A seguir, o Modelo Proposto (SPEAModProp)
foi detalhado em aspectos como operadores genéticos, representagao de solugoes, estratégia

de selecao, nicho e elitismo.

Para efeitos comparativos, foram formulados dois modelos alternativos: o SPEA2Mod
e o NSGAIIMod, baseados em dois dos modelos mais conhecidos da literatura atual. Em
ambos os algoritmos foi adotado o critério de dominancia local para o calculo da aptidao das

solucoes.

Nos experimentos realizados usando duas seqiiéncias de proteinas artificiais, os algoritmos
SPEAModProp e SPEA2Mod produziram um grande ntimero de solugoes apresentando um
desempenho muito similar, fato sustentado pela aplicagao de métricas de rendimento aos

resultados obtidos.

Posteriormente, os resultados foram reprocessados para obter solugoes representantes por
cada nicho (protétipos). Novamente, os algoritmos SPEAModProp e SPEA2Mod obtiveram
desempenho similar com uma leve vantagem de SPEAModProp. Apés isto, foram aplicados
dois critérios de filtragem de solugoes, um critério intervalar o outro baseado em porcentagem

de coincidéncias, para todas as solucoes obtidas em cada algoritmo.

Os resultados finais mostram uma grande variedade de formas em que uma seqiiéncia

pode ser alinhada sobre uma outra, o que pode ser visto também como a procura de uma



5.4. COMENTARIOS FINAIS

100

Query= SEQ1

(7 letters)
>SEQ2

Length = 18

Score = 14.3 bits (34), Expect = 0.025

Identities = 5/5 (100%), Positives = 5/5 (100%)
Query: 3 HEAGA 7

HEAGA

Sbjct: 1 HEAGA 5
Lambda K H

0.210 0.104 0.337
Gapped
Lambda K H

0.193 0.0350 0.120
Matrix: BLOSUM50
Gap Penalties: Existence:
Number of Hits to DB: 15
Number of Sequences: O
Number of extensions: 1
Number of successful extensions: 1
Number of sequences better than 10.0: 1
Number of HSP’s better than 10.0 without gapping: 1
Number of HSP’s successfully gapped in prelim test: O

13, Extension: 2

Number of HSP’s that attempted gapping in prelim test:

Number of HSP’s gapped (non-prelim):
length of query: 7

length of database: 18

effective HSP length: O
effective length of query: 28
effective length of database: 18
effective search space: 504
effective search space used: 504
T: 11

A: 40

X1: 3 ( 0.9 bits)

X2: 53 (14.8 bits)

X3: 89 (24.8 bits)

S1: 3 ( 4.2 bits)

S2: 3 ( 5.7 bits)

1

0

Tabela 5.13: Saida BLAST do alinhamento de seqiiéncias

seqliéncia curta em uma seqiiéncia mais longa, mostrando as diferentes posi¢oes onde podem

ser encontradas similaridades em maior ou menor grau.

Comparado como as técnicas tradicionais do alinhamento de seqiiéncias como BLAST,

FAST e Programacao Dinamica, o algoritmo SPEAModProp mostrou uma maior variedade



5.4. COMENTARIOS FINAIS

101

FASTA searches a protein or DNA sequence data bank
version 3.4t10 Dec 12, 2001
Please cite:

W.R. Pearson & D.J. Lipman PNAS (1988) 85:2444-2448
seql.txt, 7 aa

vs seq2.txt library

18 residues in 1 sequences

join: 44, opt: 32, open/ext: -10/-2, width: 16
The best scores are:

SEQ2 ( 18)
>>SEQ2

initn: 34 initl: 34 opt: 34

in 5 aa overlap (3-7:1-5)
SEQ1 PPHEAGA

SEQ2 HEAGAPWGHEEPAWHEAE

10
7 residues in 1 query  sequences
18 residues in 1 library sequences
Scomplib [34t10]

Scan time: 0.000 Display time: 14.000
Function used was FASTA [version 3.4t10 Dec 12, 2001]

FASTA (3.44an0 Dec 2001) function [BL50 matrix (15:-5)] ktup: 2

Smith-Waterman score: 34; 100.000% identity (100.000% ungapped)

start: Wed Jan 15 22:03:33 2003 done: Wed Jan 15 22:03:47 2003

Tabela 5.14: Saida FAST do alinhamento de seqiiéncias

Alinhamento Global Alinhamento Semi-Global
PPHEAGA--——————————- PPHEAGA
—--HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE

Qualidade : -16 Qualidade : 34
Alinhamento Local
HEAGA HEA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Qualidade : 34 Qualidade : 21
HEAGA
HEAGAPWGHEEPAWHEAE
Qualidade : 18

Tabela 5.15: Solugoes de Programagao Dinamica

de solugoes finais devido a aplicagao de critérios de Otimizagao Multi-Objetivo, cuja carac-

teristica é justamente brindar um conjunto de alternativas factiveis para um problema.



Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentou-se o problema de alinhamento de Seqiiéncias Bioldgicas e as prin-
cipais técnicas para resolucao desse problema usadas na atualidade. KEssas técnicas enfa-
tizaram a determinacao das melhores solugoes levando em conta um critério de pontuacao
das mesmas. Para esse trabalho foi adotado um enfoque diferente que considerou, além da
pontuacao das solucoes, a extensao das mesmas. Em outras palavras, o problema de ali-
nhamento de seqiiéncias foi formulado como um problema de Otimizagcao Multi-Objetivo,
que permitiu encontrar um conjunto de solucoes que representaram um compromisso entre
os critérios de avaliacao de solugoes. Para encontrar o conjunto de solu¢oes que forneceram
alinhamentos com diferentes extensoes e qualidades foi proposto um Algoritmo Evolutivo
Multi-Objetivo que permitiu encontrar tanto as melhores solucoes como a maior diversidade
possivel delas. Os resultados mostraram diversas solugoes onde a seqiiéncia de busca foi
posicionada em diversos lugares da seqiiéncia objetivo, o que forneceu valiosa informacao
sobre os possiveis alinhamentos entre duas seqiiéncias. Dado o grande niimero de resultados
obtidos, foi necessaria a aplicacao de critérios de resumo de solugoes e uma filtragem final

adicional que mostraram os alinhamentos mais relevantes.

Além disso, o Modelo Proposto foi comparado com outros modelos de Algoritmos Evolu-
tivos Multi-Objetivo existentes na literatura, onde cada um deles foi executado varias vezes
e tiveram calculadas suas métricas de performance. Os valores das métricas mostraram um

bom desempenho do Modelo Proposto em relacao aos outros modelos.

102



103

Em seguida, os experimentos foram rodados usando as técnicas tradicionais para ali-
nhamento de seqiiéncias e os resultados mostraram um nimero reduzido de solucoes para
cada caso. Isso foi devido ao fato de tais técnicas nao terem sido desenvolvidas para essa
finalidade. Foi perceptivel também que o niimero de solucoes achadas pelo Modelo Proposto
foi significativamente superior, pois permitiu o conhecimento de alinhamentos interessantes

que nao foram possiveis obter mediante o uso das técnicas tradicionais.

Embora os resultados obtidos neste trabalho sejam encorajadores, existem varios varios

aspectos importantes que merecem um estudo mais aprofundado tais como:

e Processamento Paralelo. Um problema de Otimizacao Multi-Objetivo pode ser resol-
vido com maior eficiéncia e possivelmente com maior eficacia paralelizando os algo-
ritmos usados para resolvé-lo [Coello Coello et al., 2002]. Trabalhar com multiplos
processadores ou computadores implica um maior potencial de exploragao do espago
de busca e uma reducao do tempo de execucao de um algoritmo. Durante o desen-
volvimento deste trabalho os experimentos foram feitos com seqiiéncias pequenas para
facilitar a analise dos resultados, mas as seqiiéncias reais normalmente sao bem mai-
ores. Esta grande quantidade de dados implica em um tempo de execucao proibitivo
para um algoritmo seqiiencial, por isso o processamento paralelo é necessario. Existem
varios procedimentos de um Algoritmo Evolutivo Multi-Objetivo que podem ser pro-
cessados em paralelo, com operadores genéticos e calculo de aptidao. Existem também
varios modelos de algoritmos Evolutivos Paralelos como Modelo Mestre-Escravo, Mo-
delo de Tlhas e Modelo de Difusao. [Coello Coello et al., 2002]. Todos estes aspectos

poderao ser pesquisados em trabalhos futuros.

e Célculo Automético de Parametros. E desejavel que um algoritmo possa rodar eficien-
temente ajustando o menor niimero de parametros possivel. Durante este trabalho os
parametros de execucao do algoritmo foram determinados experimentalmente tomando
como base o trabalho de Romero Zaliz [Romero Zaliz, 2001]. O parametro de raio de
nicho deveria ser calculado automaticamente pois o comportamento do Modelo Pro-
posto é muito sensivel ao mesmo. Um valor muito pequeno levaria a formagao de uma
grande quantidade de nichos com a conseqiiente lentidao do processo. Contrariamente,
um valor muito grande implica a possibilidade de sobrepor varias solucoes interessan-
tes em um mesmo nicho para depois alguma ser eliminada. Existem ainda estudos
para ajuste automatico deste parametro de forma dinamica durante as iteragoes do
algoritmo [Deb, 2001].

e Novas Métricas de Desempenho. Para comparar os resultados fornecidos pelos diferen-
tes modelos avaliados foram adaptadas métricas que usam os conceitos de dominancia

global para que fosse incluido o conceito de dominancia local. Porém, a natureza do
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Pareto Otimo Global e o Pareto Otimo Local é diferente e, por tanto, pesquisas sao
necessarias nessa area a fim de achar métricas que sejam mais adequadas para esse
trabalho.

e Estruturas de Dados Eficientes. Um dos aspectos que torna mais demorada a execugao
do algoritmo é o cédlculo de dominancia que deve ser realizado entre cada par de
solucoes. Este processo é usado para obter a aptidao das solucoes e para atualizar
os conjuntos externos onde sao guardadas as solugoes nao dominadas. Nesta imple-
mentacao foram usadas as estruturas de dados mais simples para estas tarefa. FExis-
tem na literatura exemplos de estruturas que melhoram a eficiéncia do calculo da
dominancia como as Arvores de Dominancia [Everson et al., 2002] e os KD-Tree [Mos-
taghim et al., 2002]. Incluir estas estruturas no algoritmo reduziriam significativamente

o tempo de execucao do mesmo.

e Novos Critérios de Resumo de Solugoes. Embora tenham sido aplicados varios critérios
para o resumo de solucoes e filtragem de solugoes irrelevantes, ainda ficaram algumas
solugoes de qualidade baixa. Para a apresentacao de solucoes finais seriam necessarios

ainda mais testes que incluissem novas estratégias de filtragem de solugoes.

Espera-se que este trabalho sirva como base para futuras pesquisas sobre a aplicacao
da otimizagao Multi-Objetivo e Algoritmos Evolutivos a outros problemas relacionados a

Bioinformética.
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A

Revisao de Otimizacao

A.1 Definicoes Basicas
Um problema de otimiza¢do (minimizac¢ao) nao restrito é definido da forma:

minimizar f(x)

. (A1)
restrito a: x € X,
onde x = [x1,T9,...,2,]7 € R", f:R" — R e X é um conjunto aberto (usualmente
X =R").
Um problema de otimizacao restrito esta definido da seguinte forma:
maximizar/minimizar f(x)
restrito a: (x) <0 i=1,....,m
gi(x) < (A.2)
hi(x)=0 i=1,...,1
x € X,

onde g1, ...,9m, h1,...,h : R" — R.

A fungao f(x) é denominada fungao objetivo, as g;(x) s@o restri¢oes de desigualdades e

as h;(x) sdo restrigoes de igualdades.
Seja g(x) = [g1(%X), .-, gm(X)]T : R" = R™ e h(x) = [h(x),...,(x)]T : R* — RL A

equacao A.2 pode ser reescrita como:
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minimizar f(x)

restrito a:  g(x) <0
h(x) =0
xeX

(A.3)

Definicao 11 Um ponto extremo de uma fungao f(x) define um mdzimo ou minimo de f.

Definigao 12 Um ponto x é minimo se f(x+h) > f(x) para toda h = [hy, ... h,]" tal que

|hj| seja arbitrariamente pequena para toda j.
Definigao 13 Um ponto x é mdzimo se f(x +h) < f(x) para toda h = [hy, ..., h,]" tal

que |h;| seja arbitrariamente pequena para toda j.

A.2 Condicoes de Otimalidade para problemas de otimiza-

cao nao restritos
Teorema 4 Seja [ diferencidvel em x*. Se x* é um ponto extremo, entio V f(x*) = 0.

O Teorema 4 define a condi¢cao necessdria de otimalidade de primeiro ordem para um

problema de otimizacao nao restrito.

Definicao 14 Uma matriz M, ., é denominada positiva semidefinida, se x' Mx > 0,
para toda x € R™, x # 0.

Definicao 15 A matriz Hessiana H para uma funcao f : R"™ — R estd definida como:

02 f 02 f 02 f
deI dxidxs * dxidza
02 f 02 f 02 f
dzradry dx% © dxodxy
el M <l 2f
| dzndzy  dandzs dz2 |

Teorema 5 Seja [ duas vezes diferencidvel em x*, se x* € um minimo local, entdo V f(x*)

e H(x*) € positiva semidefinida .

O Teorema 5 define a condi¢cao necessaria de otimalidade de sequndo ordem para um

problema de otimizacao nao restrito.
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A.3 Condicoes de Otimalidade para problemas de otimiza-

cao restritos

Teorema 6 Seja x* uma solugao para o problema A.3. Se x* € um minimo local, entdo

existem vetores u € R™ e v € R! tal que:

Vf(x*) + Vg(x*)Tu+ Vh(x*)T

v

A%
u

w,;g;(x*) 0, 1=1,...,m.

As condigoes do Teorema 6 sao conhecidas como as condigoes de Kuhn-Tucker para

problemas de otimizacgao restritos.



