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RESUMO

A biologia molecular computacional é uma area de conhecimento que possui
como um dos principais objetivos a analise dos dados resultantes do sequenciamento
de genomas. Dentro deste contexto, foram desenvolvidos diversos softwares para
a andlise de sequéncias bioldgicas, como por exemplo o software BACPP, que foi
desenvolvido pelo grupo de Bioinformatica da UCS e que efetua a caracterizacao e
a predicao de promotores em bactérias Gram-negativas.

Para efetuar a caracterizacao e o reconhecimento de promotores dentro de um
genoma, o BACPP utiliza-se de regras obtidas através do treinamento de Redes
Neurais Artificiais (RNA). Os valores de saida da RNA sdo entdao ponderados de
forma a obter-se uma melhor assertividade, sendo que os valores utilizados para
essa ponderacao foram escolhidos empiricamente apods testes efetuados com valores
inteiros entre -10 e 10.

O objetivo deste trabalho consistiu em aumentar a performance da predicao
de promotores, através utilizacao de Algoritmos Genéticos para obtencao de valores
mais adequados para a ponderacao das regras de saida das RNAs do BACPP. A par-
tir da implementacao desenvolvida, foram gerados novos valores de ponderacao para
a predicao de promotores no BACPP. Estes valores de ponderacao foram compara-
dos aos valores anteriores existentes no BACPP, obtendo-se uma melhora melhoria

da assertividade do método.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Genoma, Minimizagao.



BACPP Promoters identification and recognition Assertiveness increase

through the use of Genetic Algorithms

ABSTRACT

Computational molecular biology is a knowledge area that have as one of its
main objective, the genome sequencing data analysis. Within this context were
developed several biological sequence analysis software, such as BACC software,
developed by the UCS Bioinformatics group. BACPP perform the Gram-negative
promoter prediction.

To perform the description and recognition of promoters inside a genome se-
quence, BACPP applies the rules obtained through Artificial Neural Network train-
ing. After, the rules of the Artificial Neural Network are weighted to get better
assertiveness. These weighting values were chosen empirically after tests with inte-
gers between -10 and 10.

This academic work objective was to increase the assertiveness of the promoters
prediction, applying genetic algorithms in order to achieve better weighting values
to weight the artificial neural networks outputs on BACPP. From the developed
implementation, new weighting values were generated to BACPP’s promoter pre-
diction. These weighting values were compared to the original ones on BACPP and

showed an assertiveness increase for the method.

Keywords: Genetic Algorithms, Genome,Minimization.
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1 INTRODUCAO

A biologia molecular é a area responsavel pelo estudo da estrutura celular e dos
seus constituintes moleculares, bem como da localizacao e das interacoes entre es-
ses constituintes (ZAHA, 2014). Entre esses constituintes destaca-se o genoma que
consiste basicamente em um repositério da informacio do DNA (Acido Desoxirri-

bonucleico) que constituiu uma célula.

O genoma ¢é composto principalmente pelas regioes génicas e intergénicas. As
regioes génicas sao conhecidas como regioes codificadoras de proteinas, ou seja, es-
sas regioes possuem as informacoes necessarias para sintetizar as proteinas ou o
RNA estavel. Ja as regioes intergénicas encontram-se entre o final de uma regiao
codificadora e o inicio de outra (ZAHA, 2014).

Nas regioes anteriores as regioes génicas encontram-se mecanismos regulatorios
que sao conhecidos como promotores. A iniciagdo da transcricao dos genes inicia
quando a enzima RNAp liga-se a um promotor. As regioes promotoras sao importan-
tes uma vez que essas interferem na transcricao das regioes codificadoras, atuando
na ativagao ou inibigdo de determinados genes (ZAHA, 2014). O reconhecimento
dos promotores depende de uma proteina de transcrigao que é denominada de fator
sigma, uma vez que sem a presenca do fator sigma a ligacao a regiao do DNA nao

ocorre.

A biologia molecular computacional é uma area multidisciplinar, envolvendo as
areas da computacao, estatistica, biologia e matematica. Essa possui como um dos
principais objetivos a andlise dos dados resultantes do sequenciamento de genomas
(ZAHA, 2014). Dentro deste contexto, foram desenvolvidos diversos softwares para
a andlise de sequéncias bioldgicas, como por exemplo, o BLAST (de Basic Local
Alignment Search Tool) e o ClustalO, que sao utilizados no estudo de genomas.
Nesta area encontra-se também o software BACPP, que foi desenvolvida pelo grupo
de Bioinformética da UCS e que efetua a caracterizacao e a predicao de promotores
em bactérias Gram-negativas (SILVA, 2011). O estudo das regides promotoras é
importante uma vez que auxilia na compreensao dos genes e do modo como um

organismo interage com o meio.
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O BACPP foi concebido pela aplicacao de Redes Neurais Artificiais (RNAs)
(SILVA, 2011) para o reconhecimento e a caracterizagdo de promotores em um ge-
noma. A concepgao deste iniciou-se com o treinamento da RNA para a identificagao
de promotores, sendo que as regras obtidas foram ponderadas utilizando-se valores
inteiros, que sao apresentados na Tabela 1. Esses valores foram obtidos empirica-
mente, apds testes realizados com valores inteiros entre -10 e 10, sendo que esses
sao utilizados igualmente para todos os fatores sigmas existentes (SILVA, 2011). A
partir destes valores gera-se um histograma, onde sao definidos os valores de corte

para a identificagdo se uma sequéncia é ou nao um promotor (SILVA, 2011).

Tabela 1.1: Valores de ponderacao de acordo com o escore obtido através da regra
da rede neural

Escore obtido da regra da Rede neural | Valor de ponderacao
Maior que 0.6 +6

0.5 -0.59 +4

0.4 -0.49 +2

0.3 -0.39 +1

0.2 -0.29 0

0.1-0.19 -1

Menor que 0.1 -3

Fonte: (SILVA, 2011)

Como ja mencionado, os valores de ponderacao da ferramenta BACPP foram
selecionados empiricamente. Desta forma, neste trabalho foram usados Algorit-
mos Genéticos (CARVALHO, 2011) para a busca de valores mais adequados para
a predicao de regioes promotoras de bactérias Gran-Negativas. Além disso, foram

definidos valores especificos de ponderacao para cada um dos fatores sigmas.

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho consistiu na obtengao de valores de ponderagao
para as saidas da RNA do BACPP por meio da utilizacao de Algoritmos Genéticos.
Para que esse objetivo fosse atingido, os seguintes objetivos especificos foram reali-

zados:

e Utilizacao de Algoritmos Genéticos para obtencao de valores mais adequados
para a ponderacao das saida da RNA no BACPP;
e Validacao da implementagao;

e Comparagao dos resultados com a implementacao ja existente.
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1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho apresenta a seguinte estrutura:

e O Capitulo 2 traz uma breve introducao da area de Biologia Molecular de forma
a facilitar a compreensao deste trabalho, bem como de um entendimento do
contexto em que este trabalho estd inserido. Este capitulo aborda de forma
sucinta o genoma, a expressao génica dos organismos, bem como as regioes
promotoras. Ele traz ainda informagoes sobre o BACPP, que serviu como
base para o desenvolvimento deste trabalho.

e O Capitulo 3 introduz o problema de otimizagao e o uso de Algoritmos Genéticos.
Mais especificamente, neste capitulo sao descritas as caracteristicas e o funci-
onamento de Algoritmos Genéticos.

e O Capitulo 4 compreende a andlise de bibliotecas. Neste capitulo, ¢é feita a
analise e escolha da biblioteca de AGs que sera utilizada para a implementagao
do software.

e O Capitulo 5 compreende a implementacao do software bem como as com-
paracoes com a implementacao anterior.

e O capitulo 6 apresenta as conclusoes finais do trabalho, bem como uma su-

gestao de trabalhos futuros.
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2 BIOLOGIA MOLECULAR

A biologia molecular relaciona-se com o estudo das macromoléculas celulares es-
senciais, como por exemplo, o RNA, o DNA e as proteinas. Os estudos nesta area
iniciaram-se na segunda metade do século XX, porém apenas recentemente atingi-
ram um grau de maturidade mais elevado (LIPAY, 2015). Ao longo do tempo, a
biologia molecular acabou sendo associada a regulacao, a fungao e a estrutura das
vias de informagao no nivel molecular, ou seja, aos processos relativos a passagem
da informacao genética de uma geracao para outra. Apesar de sua historia relati-
vamente breve, a biologia molecular apresenta um grande impacto no conhecimento
humano, sendo essencial para as areas de medicina, agricultura, ciéncia forense, etc
(COX, 2012). Neste capitulo, serao abordados os conceitos basicos desta area, de

modo a facilitar a compreensao deste trabalho.

2.1 Genoma

Todas as células vivas conhecidas, armazenam as suas informacoes hereditarias
na forma de moléculas de DNA (Acido Desoxirribonucleico) de fita dupla. Estas
moléculas se apresentam como longas cadeias poliméricas pareadas e nao-ramificadas,
formadas por quatro tipos de nucleotideos, também conhecidos como monomeros.
Os monomeros sao formados por duas partes que sdo: um agicar (desoxirribose),
que possui um grupo fosfato ligado a ele; e uma base, que pode ser Adenina (A),
Tinina (T), Citosina (C) e Guanina (G). Na Figura 2.1(a), tem-se um exemplo de
um monomero onde um acgtcar encontra-se ligado a uma base de Guanina. Por sua
vez o acucar esta ligado ao préximo por meio do grupo fosfato, formando uma ca-
deia polimérica composta de uma longa sequéncia linear, com as bases projetando-se
dela. De fato, o polimero de DNA se estende através da adi¢cao de monomeros em
uma das extremidades. Em uma fita simples, como visto na Figura 2.1(b), essas

bases podem ser adicionadas em qualquer ordem, pois essas se ligam a proxima de
forma independente da base (ALBERTS, 2011).



15

(A) (B)
Fosfato
Agucar
rd
| —
Agucar- Base
-fosfato

Nucleotideo

Figura 2.1: (a)Bloco de Construgao de DNA.(b)Fita de DNA
Fonte: (ALBERTS, 2011)

Ja na etapa em que é gerada a dupla fita, conhecida como Polimerizacao, as
bases que se projetam da fita ligam-se com bases especificas da fita que esta sendo
polimerizada seguindo uma regra rigorosa, que é definida como: A liga-se com T, e
C liga-se com G, como pode ser visto na Figura 2.2(a). Deste modo, uma estrutura
de fita dupla é criada, composta de duas sequéncias exatamente complementares de
bases, conforme visto na Figura 2.2(b) (ALBERTS, 2011).

(A) (8)

Monomeros de
nucleotideos

|
Esqueleto de Pares de bases ligados
agucar-fosfato por ligagdes de hidrogénio

Figura 2.2: (a)Polimetizagdo de uma nova fit a partir de um molde. (b)DNA de fita
dupla.
Fonte: (ALBERTS, 2011)

Essas duas fitas torcidas entre si formam uma dupla-hélice, que pode ser obser-
vada na Figura 2.3. Esta dupla-hélice, que contém toda a informacao hereditaria
de um organismo, é conhecida como genoma. A menor unidade do genoma que é
capaz de representar um produto bioldgico e que possua alguma funcao no orga-
nismo é conhecida como gene. A quantidade de genes presentes no genoma de um
organismo ¢é variavel, podendo ser de 480 genes no caso de organismos simples, até
mais de 24000 genes no caso do Homo Sapiens (ALBERTS, 2011).
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Figura 2.3: Dupla-hélice de DNA
Fonte: (ALBERTS, 2011)

2.2 Expressao Geénica

O genoma propriamente dito nao realiza nenhum tipo de funcao ativa no or-
ganismo. Deste modo, para a manutencao dos mecanismos bioldgicos vitais é ne-
cessario que os genes sejam expressos, ou seja, traduzidos em um produto biolégico.
Conforme pode ser observado na Figura 2.4, a expressao de um gene ocorre quando
o mesmo ¢ transcrito em RNA que, posteriormente, é traduzido em um produto
bioldgico com alguma funcao especifica para o organismo, como por exemplo, uma
proteina (COX, 2012).

RNA

Replicagdo Transcrigcdo

e = - -
Transcricdo
reversa

Figura 2.4: Transcricao do DNA.
Fonte: (COX, 2012)
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A transcricao é o processo através do qual o RNA é sintetizado, ou seja, uma
parte da dupla hélice de DNA é transcrita em RNA e posteriormente transfor-
mada em proteinas. Deste modo, a transcricao possui uma posi¢ao de destaque
na expressao génica, tratando-se do primeiro passo da transformacao do DNA em
proteinas (ZAHA, 2014). Durante a transcrigao, também ocorre a regulagao da ex-
pressao génica. A regulacao € feita através das regides promotoras que definem quais
as partes do DNA que serao sintetizados e qual a quantidade de proteina que sera
produzida (ZAHA, 2014). Desta forma, a transcrigao do RNA é iniciada quando a
enzima RNA polimerase reconhece uma regiao promotora (MADIGAN, 2011).

2.3 Regioes Promotoras

A composicao do genoma se da, principalmente, por dois tipos de regioes, que
sdo as regides génicas e intergénicas. As primeiras também sao conhecidas como
regioes codificadoras de proteinas e se tratam de regioes que possuem as informacgoes
necessarias para sintetizar as proteinas ou o RNA estdvel. Ja as regioes intergénicas,
conhecidas como nao-codificantes, sao a maior parte do genoma e nao sao capazes de
codificar proteinas, porém possuem fungoes importantes. De fato, sao essas regioes
do DNA que sao responsaveis por regular a expressao dos genes adjacentes. Ou
seja, é através destas regioes, que as células controlam quando e onde um gene sera
ativado (ALBERTS, 2011).

As regioes especificas no DNA, que determinam o inicio da transcri¢ao, sao cha-
madas de promotores. Para iniciar a sintese de RNA, se faz necessario que a RNA
polimerase reconhega uma regiao promotora através do fator sigma (Figura 2.5).
Apés a sintese de um pequeno segmento de RNA| o fator sigma é dissociado (MA-
DIGAN;, 2011). Os numeros que nomeiam cada fator sigma referem-se ao tamanho
da proteina em quilodaltons®, sendo que os valores mais comuns sao: 24, 28, 32, 38,
54 e 70. Estes fatores sigmas correspondem a diferentes reacoes da célula em relacao
ao meio, como por exemplo, o fator sigma 32 corresponde ao choque térmico e o
fator sigma 70 ao crescimento normal da célula (MADIGAN, 2011).

!Unidade de Massa Atomica, 1 quilodalton equivale a 1,66 x 102! gramas.
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RNA Pol!merase

Promotor

Figura 2.5: Identificacao da regiao promotora.
Fonte: (LIMA, 2017)

A finalizacao da transcricao do RNA ocorre por sequéncias de bases especificas
presentes no DNA que sao denominados de terminadores transcricionais. Apds o
reconhecimento do terminador transcricional, o RNA recém sintetizado separa-se do
DNA e a fita de DNA que estava aberta para permitir a transcricao volta a fechar-se
retornando a forma de dupla-hélice (MADIGAN;, 2011).

2.4 Bioinformatica

O avanco das técnicas de biologia molecular tem sido cada vez maior, sendo que
a juncao desta area com as ciéncias exatas causou uma nova area de conhecimento
que é chamada de bioinformética. A bioinformatica faz a juncao de algoritmos
matematicos, da fisica e da estatistica, e tem como principal objetivo utilizar técnicas
dessas dreas de forma a obter informagoes com valor biolégico (LIPAY, 2015).

Um dos maiores objetos de estudo da bioinformatica é a gendémica, que é a area
que estuda o mapeamento, o sequenciamento, a andlise e a comparagao de genomas
(MADIGAN, 2011). O primeiro caso de genoma sequenciado ocorreu em 1976 e
foi o genoma de RNA do virus MS2. No ano seguinte, foi sequenciado o primeiro
genoma de DNA, do virus X174 (MADIGAN, 2011).

O sequenciamento de genomas traz informacoes valiosas para a biologia, porém é
apenas uma parte do que é necessario para o entendimento das implicagoes biologicas
de cada parte de um genoma. De fato, para um completo entendimento do funcio-
namento das fungoes geénicas, é necessario localizar e determinar a funcao de cada
uma das partes de um genoma. O processo de analise e interpretagdo do genoma
para extracao do significado biolégico é chamado de anotac¢do genomica (STEIN,
2001).
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A bioinformaética é muito utilizada em estudos que envolvam a anotagao genomica,
devido principalmente a grande quantidade de dados encontrados em um genoma.
Um exemplo do uso da bioinformética sao os bancos de dados de genes, que podem
ser utilizados para a predicao da funcao de um gene em um outro genoma, sem que
seja necessario uma andlise bioldgica (STEIN, 2001). Outros exemplos que podem
ser citados, sao os algoritmos de aprendizado de méquina, como as RNAs, que sao
utilizados para a identificacdo das estruturas que compéem um genoma (STEIN,
2001).

2.5 BACPP

O BACPP (SILVA, 2011) é um software web que faz uso de algoritmos de aprendi-
zado de maquina para a predi¢ao de promotores bacterianos. Diferente dos softwares
comumente utilizados, como por exemplo o NNPP (PROJECT, 2017), o BACPP
nao ¢ limitado exclusivamente ao uso do valor de sigma 70. De fato, esse permite a
utilizagao dos valores de sigma 24, 28, 32, 38, 54 e 70. Na Figura 2.6 podemos ver
a pagina inicial do BACPP.

BacPP

Bacterial Promoter Prediction

Home | Help | Contact

Welcome to BacPP!

Promoter sequences are well known to play a central role in gene expression. BacPP
is designed to recognize and predict Escherichia coli promoter sequences according to
the sigma factor that recognizes the sequence. The specific accuracy for each sigma
factor is:
- sigma 24: 86.9%;

Login - cigma 70: 83.6%.

User: This bioinformatic tool is based on weighted rules extracted from neural networks
trained with promoter sequences known to respond to a specific sigma factor. For
promoter sequences belonging to other enterobacteria BacPP maintained 76% accuracy
overall
Itis possible to read the complete description of BacPP in the paper:

S. de Avila e Silva, S. Echeverrigaray, G. ). Gerhardt, "BacPP: Bacterial promoter

Enter prediction - A tool for accurate sigma-factor specific assignment in enterobacteria". J.
Theor. Biol., 287 (2011), pp. 92-99.

el g enlin Available here

Password:

Not registered yet?

Eorgot your password? 4

Figura 2.6: Pagina inicial ferramenta BACPP
Fonte: (SILVA, 2016)

O BACPP foi desenvolvido na tese de doutorado de Sheila de Avila e Silva e tem
como objetivo a aplicagao de Redes Neurais Artificiais no reconhecimento de regioes
promotoras em bactérias Gram-negativas (SILVA, 2011). O BACPP é baseado no
uso das regras derivadas do processo de aprendizado de RNAs, sendo que os valores
obtidos através da RNA, sdao ponderados de forma a maximizar a predicao dos
promotores e classificid-los de acordo com o fator sigma que foi reconhecido (SILVA,
2011). Os valores de ponderagao (ver Tabela 2.1) utilizados pelo BACPP foram
selecionados empiricamente, apos testes com valores inteiros entre -10 e +10, e sao

iguais para todos os valores de sigma reconhecidos (SILVA, 2011).
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Tabela 2.1: Valores de ponderacao de acordo com o escore obtido através da regra
da rede neural

Escore obtido da regra da Rede neural | Valor de ponderacao
Maior que 0.6 +6

0.5 -0.59 +4

0.4 -0.49 +2

0.3 -0.39 +1

0.2 -0.29 0

0.1 -0.19 -1

Menor que 0.1 -3

Fonte: (SILVA, 2011)

O BACPP apresenta como entrada, arquivos de sequéncias genéticas no formato
FASTA (SILVA, 2016). Este formato é oriundo do programa FastA, que verifica a
similaridade entre sequéncias de DNA (VIRGINIA, 2017). A primeira linha de um
arquivo FASTA (Figura 2.7) traz o cabegalho, que é iniciado pelo caractere »”, e
traz a identificacao da sequéncia e comentarios. Apods a linha de cabegalho, tem-se
a sequéncia, onde cada linha deve possuir ao menos 80 caracteres que representam

cada um dos 4cidos nucleicos (Adenina (A), Tinina (T), Citosina (C) e Guanina

(G))-

*HSBGPG Human gene for bone gla protein (BGP)
GGCAGATTCCCCCTAGACCCGCCCGCACCATGGTCAGGCATGCCCCTCCTCATCGCTGGGCACAGCCCAGAGGGT
ATAAACAGTGCTGGAGGCTGGLGGGGCAGGCCAGCTGAGTCCTGAGCAGCAGCCCAGCGCAGCCACCGAGACACC
ATGAGAGCCCTCACACTCCTCGLCCCTATTGGLCCCTGGCCGCACTTTGCATCGCTGGCCAGGCAGGTGAGTGCCCC
CACCTCCCCTCAGGCCGCATTGCAGTGGGGGLTGAGAGGAGGAAGCACCATGGCCCACCTCTTCTCACCCCTTTG
GCTGGCAGTCCCTTITGCAGTCTAACCACCTTGTTGCAGGCTCAATCCATTTGCCCCAGCTCTGCCCTTGCAGAGG
GAGAGGAGGGAAGAGCAAGCTGCCCGAGACGCAGGGGAAGGAGGATGAGGGCCCTGGGGATGAGLCTGGGGTGAAC
CAGGCTCCCTTTCCTTTGCAGGTGCGAAGCCCAGCGGTGCAGAGTCCAGCAAAGGTGCAGGTATGAGGATGGACC
TGATGGGTTCCTGGACCCTCCCCTCTCACCCTGGTCCCTCAGTCTCATTCCCCCACTCCTGCCACCTCCTGTCTG
GCCATCAGGAAGGCCAGCCTGCTCCCCACCTGATCCTCCCAAACCCAGAGCCACCTGATGCCTGCCCCTCTGCTC
CACAGCCTTTGTGTCCAAGCAGGAGGGCAGCGAGGTAGTGAAGAGACCCAGGCGCTACCTGTATCAATGGCTGGG
GTGAGAGAAAAGGCAGAGCTGGGCCAAGGCCCTGCCTCTCCGGGATGGTCTGTGGGGGAGCTGCAGCAGGGAGTG
GCCTCTCTGGGTTGTGGTGGGGGTACAGGCAGCCTGCCCTGGTGGGCACCCTGGAGCCCCATGTGTAGGGAGAGG
AGGGATGGGCATTTTGCACGGGGGLTGATGCCACCACGTCGGGTGTCTCAGAGCCCCAGTCCCCTACCCGGATCC
CCTGGAGCCCAGGAGGGAGGTGTGTGAGCTCAATCCGGACTGTGACGAGTTGGCTGACCACATCGGCTTTCAGGA
GGCCTATCGGCGCTTCTACGGCCCGGTCTAGGGTGTCGCTCTGCTGGCCTGGCCGGCAACCCCAGTTCTGCTCCT
CTCCAGGCACCCTTCTTTCCTCTTCCCCTTGCCCTTGCCCTGACCTCCCAGCCCTATGGATGTGGGGTCCCCATC
ATCCCAGCTGCTCCCAAATAAACTCCAGAAG

Figura 2.7: Dados no formato FASTA
Fonte: (DENMARK, 2017)
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Apé6s o usudario deve selecionar quais os fatores sigma que serao considerados
na analise, sendo que ao final da andlise tem-se um arquivo com a identificacao
do arquivo de entrada, a posicao do nucleotideo inicial da andlise, a posicao do
nucleotideo final da anélise e a probabilidade da sequéncia ser ou nao um promotor.
Além disso, a saida podera ser apresentada em tela (Figura 2.8), onde tem-se o
cabegalho de identificagado do arquivo FASTA, além de uma tabela com as posigoes
analisadas, o DNA que foi analisado e o resultado da anélise em cada um dos fatores

sigmas selecionados.

Filters
Percentage: |All ¥
Sigmas: ¥ S24 W S28 W S32 WS38 W S54 WS70 ¥ Select All

Export selected

>ECK120026316;PromoterSet54-2n-CW-VSM;aslIBp;Sigma54;1;

Show / Hide results

Positions Dna S24 S28 S32 S38 S54 S70
0 80 aaaaagcagtatttcggcgagtagcgceagcttggtage 0 0 0 0 0 0
1 81 aaaagcagtatttcggcgagtagcgeagcettggtageg 0 0 0 0 0 0

Figura 2.8: Saida de dados do Software BACPP
Fonte: (SILVA, 2016)
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Na Figura 2.9 tem-se a arquitetura do BACPP. Como pode ser observado, a
arquitetura do BACPP ¢ dividida em duas partes, que sao a parte funcional e a
parte administrativa. Na parte funcional, é permitido ao usudrio efetuar a anélise
das sequéncias génicas, bem como visualizar os resultados. A parte administrativa, é
o local onde o usuério (com permissoes de administrador) pode efetuar as alteragoes

e atualizacoes do sistema, além da geréncia de usuarios.

Usuario comum? ~ -
Entre uma Escolha o Escolher Mostrar
. Login sequéncia de Fator formato de Executar Resultados
N Sim nucleotldeos Sigma Saida L
ao J

Salvar
Resultados
—

Usuario

Administrador

Y

O

Gerenciamento de|
Usuarios

—

Portal BacPP

O EEEE——
Gerenciamento de
paginas dinamicas:

e

U —
Gerenciamento —)‘ >
dos Programas
em Python
~

Administrador

Atividades de
contole do Portal

Gerenciamento
dos
itens de ajuda

Figura 2.9: Estrutura Software BACPP
Fonte: (SILVA, 2016)
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3 ALGORITMOS GENETICOS

A busca por algoritmos inspirados nos seres vivos para a resolucao de proble-
mas de otimizagao iniciou-se na década de 1960. Um termo comum para referir-se
a estas técnicas de minimizagao é a Computacao Evolutiva (CE) (GOLDBERG,
1989). A CE engloba um conjunto de técnicas de busca e otimizagao baseados na
evolucao natural das espécies. Ou seja, é criada uma populacao de individuos que
irao se reproduzir e competir pela sobrevivéncia, sendo que os individuos mais ap-
tos sobrevivem e transferem seus atributos as novas geracoes. Dentre os algoritmos
desta classe, destacam-se os Algoritmos Genéticos, que foram introduzidos por John
Holland e sua equipe em 1975 (HOLLAND, 1992). Esses sao muito conhecidos
devido ao seu potencial e sua ampla aplicacao em técnicas de busca e otimizagao
(GOLDBERG, 1989).

3.1 Problemas de Otimizacao

Muitas vezes é necessario descobrir o maior ou menor valor para a solucao de
um problema. Como por exemplo, os engenheiros automotivos querem construir um
automovel que utilize a menor quantidade de combustivel possivel e os cientistas
querem identificar o comprimento de onda que carrega a maior radiagao possivel
em uma determinada temperatura. Estes problemas pertencem a um campo da
matematica chamado de otimizagdo (HUGHES-HALLET, 2003).
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Em casos onde é possivel definir um modelo matematico representativo do sis-
tema, pode-se aplicar as técnicas de otimizagao de forma a obter os valores minimos
ou maximos de uma fungao previamente definida. Os valores minimos e maximos
sao divididos em dois tipos, que sao: os locais e os globais. O menor (ou maior) valor
de uma fungao em um determinado dominio é conhecido como minimo (ou maximo)
global. Os minimos e maximos globais também sao conhecidos como valores extre-
mos ou valores étimos. Além dos minimos e maximos globais, existem os minimos
e maximos locais, que correspondem aos menores ou maiores valores de uma funcao
em um determinado intervalo, sendo que minimos e maximos locais podem coincidir
ou nao com os minimos ou maximos globais. Na Figura 3.1, tem-se exemplos de
minimos e maximos globais e locais (HUGHES-HALLET, 2003).

. Maximo local
: Maximo local s global

— L

!

Minimo local

t

Minimo local
e global

i b

Figura 3.1: Méaximos e minimos globais e locais
Fonte: (HUGHES-HALLET, 2003)

3.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo técnicas que buscam encontrar a solu¢ao para
problemas de busca e otimizacao. Estes sao métodos iterativos que combinam a so-
brevivéncia do melhor individuo e a troca de informagcoes para formar um algoritmo
de busca baseado na evolugao dos seres vivos. De fato, os AGs seguem os principios
da sele¢ao natural, onde quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio am-
biente, maior serd a sua chance de sobreviver e gerar novos descendentes (RICH,
2009).

Os AGs sao algoritmos iterativos que procuram reproduzir de modo simplifi-
cado, a evolucao das espécies, tratando as possiveis solugoes do problema como
”individuos” de uma "populagao”. Deste modo, esta populacao ird ”evoluir” a cada

iteragao, que é tratada como uma ”geracao”.
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Para (COPPIN, 2010), um AG pode ser descrito em 5 passos, que sdo apre-
sentados na Figura 3.2. Primeiramente, é gerada uma populacao aleatéria com as
possiveis solugoes. A aptidao de cada individuo é avaliada através de uma funcao de
custo, sendo que os mais aptos sao selecionados e entao sofrem operagoes genéticas
para a geracao de novas solugoes. Caso as novas solugoes atinjam o critério de pa-
rada definido, o melhor individuo é retornado. Caso contrario, o ciclo se repete até

que o critério de parada seja atingido.

Populacio

S Z—

S Avaliacio de Aptidao

.

Selecio
Cruzamento
* {]Pgmdﬂrg 5
genéticos
Mutagio

Critério de

Parada ?

Retornar Melhor
Individuo

Figura 3.2: Estrutura Basica de Algoritmo Genético
Fonte: (POZO et al., 2017)

3.2.1 Geracao dos Individuos

Dentro de um AG, cada individuo representa uma solu¢ao do problema proposto.
A cada nova geracao, estes individuos sao cruzados ou sofrem mutacoes, de forma a
criar novas solugoes. Os individuos sao formados por palavras genéticas (genétipo),
sendo que cada grupo de caracteres (genes) que compoem essa palavra representa um
atributo (cromossomo). A tradugao deste genétipo para valores reais é conhecida
como fenédtipo (MITCHELL, 1998).
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Um dos principais modos de representacao de um individuo é como uma con-
catenacao de bits. Nesta representacao, cada bit representa um gene, o conjunto
destes genes representa um cromossomo do individuo e o conjunto destes cromos-
somos representa um individuo. Existem outras variagoes de codificagoes binarias,
além de diversas outras formas possiveis para representacao de individuos em AG
(HOLLAND, 1992). Na Figura 3.3 temos o exemplo de um individuo hipotético.
Neste exemplo, é representado cada um dos genes, como os mesmos formam um cro-
mossomo e o genotipo formado pela juncao destes cromossomos, além da traducgao

do gendtipo para valores reais, ou fenétipo.

Cromossomo Gene

L L

lol2]sf[a]sfofolafoJsfoJoJoJoJafofJsJojols]
|

Genotipo

Lz [ o I 4 J > [ o |
|

Fendtipo

Figura 3.3: Representacao de um individuo

3.2.2 Criacao da Populagao

A populagao de um AG corresponde a um conjunto de individuos que represen-
tam possiveis solucoes e que serao usados para criar um novo conjunto de individuos.
O tamanho desta populacao pode variar de acordo com o problema explorado, porém
¢ necessario um certo cuidado com o tamanho da populacao, pois populagoes pe-
quenas dificultam uma diversidade que possibilite uma convergéncia para a solugao
do problema, enquanto grandes populagoes, necessitam de um alto poder de proces-
samento (MITCHELL, 1998).

A populacao inicial de um AG deve ser criada aleatoriamente, sendo que a partir
dessa populacao inicial novas solugoes serao desenvolvidas. Deste modo, é impor-
tante que a populacao inicial possua uma diversividade suficiente de modo a permitir

que sejam geradas novas solucoes que possam cobrir todo o dominio do problema.
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Uma populacao pode ser construida de diversos modos, sendo que o modo mais
simples ¢é a utilizacao de um vetor de individuos, conforme pode ser visto na Figura
3.4. Nela possuimos a populagao de um Algoritmo Genético hipotético, onde cada
individuo dentro desta populagao possui um nimero de identificagao, um genotipo,
um fenotipo e o resultado de uma funcao custo, ou seja, a fungao que sera utilizada

para a avaliagao da aptidao do mesmo.

Identificador Dados

Gendtipo Fenatipo F(X)
1 01111001010000101001 | 79429 31
2 00100101011010100001 | 25701 a2
3 01100111010010110101 | 67515 130
4 01000100011010100011 | 44703 78
5 01010101011110110111 | 55817 49
n 00010011010010000001 | 12481 60

Figura 3.4: Representacao de uma populacao hipotética

3.2.3 Avaliacao de Aptidao

A Avaliagao de Aptidao (AP) ¢é realizada a partir de uma funcao custo e deter-
mina a aptidao de cada individuo dentro de uma populacao. Se comparada com
a teoria da evolucao de solucoes de Darwin, a fungao custo permite verificar quao
adaptado um individuo é ao seu habitat (GEN, 2000). Esta avaliacdo é impres-
cindivel para o correto funcionamento de um algoritmo genético. E através desta
funcdo que se mede quao préximo um individuo estd da solucdo desejada (POZO
et al., 2017).

A funcao custo deve ser a que melhor representa o problema, permitindo dife-
renciar as boas e as mas solugoes em uma proporg¢ao correta. De fato, se a precisao
da avaliagao for baixa, pode ocorrer o descarte de uma solugao boa, além de um

processamento desnecessario em solucoes pouco promissoras.

3.2.4 Selecao dos Individuos

Dentro dos AGs, o processo de selecao é encarregado de estabelecer quais in-
dividuos irao sobreviver, para posteriormente, serem utilizados em uma nova po-
pulacao. Essa selecao é baseada no valor de aptidao, sendo que individuos com uma
aptidao maior, possuem maiores chances de sobreviver. Existem diversos métodos
para selecao dos individuos, entra os quais, destacam-se os métodos de: Selecao por
Roleta, Selegao por Torneio e Elitismo (MITCHELL, 1998).
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O método de selegao por roleta foi proposto por (GOLDBERG, 1989), onde cada
individuo de uma populacao possui um espaco em uma roleta. Este espaco deve ser
proporcional a sua avaliagao de aptidao, ou seja, quanto maior a probabilidade de
sobrevivéncia, maior serd esse espaco. Deste modo, individuos com maior aptidao
possuem uma chance maior de serem escolhidos. Cada vez que a roleta é girada,
um novo individuo é escolhido para a populacao. Este processo deve ser repetido
até que a populagao esteja completa. A Figura 3.5 ilustra um exemplo de roleta
utilizada para a selegao de individuos. Apesar de os melhores individuos possuirem
uma maior probabilidade de escolha, este método nao possui garantias que os me-
lhores individuos serao selecionados, podendo até mesmo selecionar apenas os piores

resultados dentro de uma populagao.

Selecdo por Roleta

Figura 3.5: Representacao de uma selecao por roleta hipotética

A Selecao por Torneio é um método onde N individuos sao selecionados na po-
pulacao através de uma roleta. Entao, dentre os N selecionados, o melhor individuo
¢ adicionado a nova populacao. O processo é entao repetido até que a nova po-
pulacao esteja completa. A Selecao por Torneio garante que o pior individuo serd
descartado da populacao, uma vez que esse nunca serd o individuo escolhido.

O elitismo é um operador adicional presente em quase todas as implementacoes
de AG. Neste os N melhores individuos sao adicionados diretamente na nova geragao
(MITCHELL, 1998). Deste modo, os melhores individuos nao sao perdidos ou des-
truidos pelos operadores genéticos. Assim, o elitismo aumenta significativamente a

performance dos AGs.
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3.2.5 Operadores Genéticos

Apos a selecao de uma populacao, é necessario evoluir esta populagao para a
obtencao de novas solucoes. A evolugao dos AGs ocorre a partir de trés operadores,
que sao: a reproducao, o cruzamento e a mutacao.

A reproducao é a copia de um individuo para a proxima geragao, sem que ocorra
nenhum tipo de mudanga no mesmo. Ja o cruzamento (crossover), é o principal
operador genético de um AG (MITCHELL, 1998) e é andlogo a reprodugao sexuada
nos seres vivos. Neste, dois individuos sao selecionados e recombinados de forma
a gerar dois novos individuos com caracteristicas de ambos os pais. Nos casos de
codificagao bindria, os individuos podem ser gerados pela combinacao dos bits dos
pais.

O cruzamento de um ponto é a forma mais simples de cruzamento, onde um
ponto aleatoério n é escolhido e os atributos dos pais apods este ponto sao trocados.
Na Figura 3.6 tem-se um exemplo de cruzamento de um ponto entre dois individuos
hipotéticos. Como pode ser observado, o ponto do cruzamento encontra-se no quarto
gene, sendo que todos genes apds este ponto sao trocados entre os pais. Este tipo
de cruzamento possui limitagoes uma vez que nao permite todas as combinagoes

possiveis entre os genes dos pais.

Crossover de um ponto

Pail Pai 2
[o[1]1]ofofs]ofa] [afofofa]sla]1 0]
=~ ;

Filho 1 Filho 2
olililalalalate] [Elelelool1]o]1]

Figura 3.6: Cruzamento de um ponto

De forma a reduzir essa limitacao, tem-se o cruzamento de dois pontos, onde
dois pontos aleatérios sao selecionados e os genes entre estes pontos sao trocados.
Na Figura 3.7, tem-se um exemplo de um cruzamento de dois pontos entre dois
individuos hipotéticos. Neste exemplo, os pontos de cruzamento se encontram no
quarto e no quinto gene, sendo que apenas os genes quatro e cinco sao trocados para

a geracao dos filhos.
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Crossover de dois pontos

Pail Pai 2
[of1]1]ofofa]of1] [afoToTa]aTaTaTo]

L

Filho1 Filho 2
lofa[a[aTa]afo]1] [afofoe]o[ofz]o]1]

Figura 3.7: Cruzamento de dois pontos

Além do cruzamento de um ponto e de dois pontos, existem diversos outros mo-
dos de cruzamentos, sendo que esses devem ser escolhidos de acordo com o AG que
serd utilizado. Mais exemplos de cruzamentos podem ser encontrados em (GOLD-
BERG, 1989).

O operador da mutagao é um operador que tem como objetivo percorrer regices
que ainda nao foram exploradas pelo AG. A operacao de mutacao é importante para
garantir a diversidade da populacao através das geracoes. Na Figura 3.8 tem-se um
exemplo de mutacao, onde um individuo hipotético sofre uma mutacao. De fato, o

individuo tem o quarto gene alterado antes de ser adicionado a nova populagao.

Mutagdo

Antes da mutagdo:

[o[1]1]ofof1]0]0]

Apds a mutagdo @

[o]t]1]afof1]0]0]

Figura 3.8: Mutacao de individuo

3.2.6 Geragoes de um Algoritmos Genéticos

Em um AG, cada geracao corresponde a uma nova iteracao, onde um novo
conjunto de individuos sao gerados a partir da evolucao da geragao anterior através
do uso dos operadores genéticos. E através da criagao de sucessivas geragoes, que

sao obtidos os individuos mais aptos em um AG.
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A Figura 3.9 representa a criacao de uma nova geracao hipotética dentro de um
AG. Os individuos 1 e 2 da nova geragao, foram obtidos através do cruzamento
de um ponto, iniciado a partir do décimo primeiro gene, dos individuos 1 e 2 da
geracao anterior. Ja o individuo 3, por ser o individuo com maior aptidao, foi
reproduzido na nova geracao através do elitismo. O individuo 4 da geracao anterior
sofreu uma mutacao no seu décimo segundo gene ao ser adicionado a nova geragao.
Os individuos 5 e 6, sofreram um cruzamento de dois pontos, entre o décimo e

décimo terceiro genes, gerando assim os individuos 5 e 6 da nova geracao.

Criacdo de uma nova Geragdo

Identificador | Dados
Genotipo Fenotipo | F(X)

1 01111001010000101001 | 79429 g1
2 00100101011010100001 | 25701 92
3 01100111010010110101 | 67515 130
4 01000100011010100011 | 44703 78
5 01010101100000010111 | 55817 49
6 00010011010010000001 | 13481 60

Mutacdo

Crossover

Reproducdo

Identificador | Dados
Genotipo Fenotipo | F(X)
1 01111001011010100001 | 79701 74
2 00100101010000101001 | 25429 95
3 01100111010010110101 | 67515 130
4 01000100011110100011 | 44803 73
5 01010101110010010111 | 56297 55
6 00010011000000000001 | 13001 48

Figura 3.9: Criacao de uma nova geracao em um AG
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4 BIBLIOTECAS PARA ALGORITMOS GENETICOS

O objetivo principal deste trabalho consistiu no aumento da assertividade na
predicao de promotores no BACPP através da aplicagao de técnicas de minimizagao
com o uso de AGs. O desenvolvimento de uma solucao de minimizacao baseada em
AGs exige a implementacao de diversas estruturas especificas como, por exemplo, os
operadores genéticos. Entretanto, existem diversas ferramentas que facilitam e au-
xiliam a implementagao destas estruturas. Neste capitulo sao apresentadas algumas
das ferramentas disponiveis para esta funcao, bem como uma breve descricao des-
sas. Ao final sera apresentada a ferramenta que foi utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho.

4.1 Genetic Algorithms Toolbox

O Genetic Algorithms Toolbox (GA Toolbor) é um médulo disponivel para o
software MATLAB e que disponibiliza rotinas para implementacao de AG e outras
técnicas de computagao evolutiva (SHEFFIELD, 2017). Esse moédulo caracteriza-
se pelo uso das funcgoes matriciais presentes no MATLAB e o suporte a repre-
sentacoes bindrias, para representacao dos individuos e implementacao das operagoes
genéticas. O GA Toolbox trabalha com uma grande diversidade de operadores
genéticos e é capaz de suportar multiplas sub-populacoes. O GA Toolbox é um
software de codigo livre, sendo que o codigo-fonte e a documentacao do mesmo
podem ser obtidos em http://codem.group.shef.ac.uk/index.php/ga-toolbox
(SHEFFIELD, 2017).
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4.2 GAlib

A GAlib é uma biblioteca desenvolvida na linguagem de programacao C++ e
que possui um conjunto de objetos para a implementacao de algoritmos genéticos
(WALL, 2017). A GAlib suporta diferentes representagoes de cromossomos, como
bit-string, array, lista, arvore, ou ainda, pode-se derivar um cromossomo baseado
em um objeto da GAlib. Além disso, essa biblioteca suporta diversas variacoes de
operadores genéticos e métodos de selecao. O GAlib é um software de codigo aberto
que pode ser executado nas plataformas UNIX, MAC e MS-DOS. O cddigo-fonte
e a documentagao do GAlib podem ser obtidos em http://lancet.mit.edu/ga
(WALL, 2017).

4.3 Daistributed Evolutionary Algorithms in Python

O Distributed Evolutionary Algorithms in Python (DEAP) é um framework de
Computacao Evolutiva desenvolvido na linguagem Python. Esse framework permite
o desenvolvimento de AGs utilizando diferentes estruturas para a representacao de
€romossomos como, por exemplo, strings, inteiros e arrays. Além disso, o DEAP dis-
ponibiliza recursos para a personalizacao dos individuos e dos operadores genéticos
de um AG. Por fim, o DEAP também permite o uso de recursos de paralelismo
(LAVAL, 2017).0 cédigo-fonte e a documentacao do DEAP podem ser obtidos no
endereco https://github.com/DEAP/deap (LAVAL, 2017). Esse é um software de
cédigo aberto, que pode ser executado nas plataformas UNIX, MS-DOS e MAC.

4.4 FEvolver

O Fvolver é um software comercial desenvolvido nas linguagens de programacao
C/C++ para a resolugao de problemas de minimizagao através de algoritmos genéticos.
Esse é um add-in de otimizacao desenvolvido para o software Microsoft Excel (PA-
LISADE, 2017).

O FEwvolver é um software proprietario, sendo que o download de uma versao de
testes, documentagao e informacoes podem ser obtidos no site oficial, que pode ser
acessado em http://www.palisade.com/evolver (PALISADE, 2017).
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4.5 Python Strongly Typed gEnetic Programming

A pySTEP é uma biblioteca de AG desenvolvida na linguagem de programacao
Python. Essa biblioteca permite a definicao de regras para a evolugao dos individuos,
(KHOURY, 2017). A biblioteca é de c6digo aberto, sendo que essa pode ser obtida,
juntamente a documentagao, em http://pystep.sourceforge.net (KHOURY,
2017).

4.6 Genetic Algorithm Utility Library

O Genetic Algorithm Utility Library (GAUL) é uma biblioteca de computagao
evolutiva desenvolvida nas linguagens de programagao C/C++ e projetada para
auxiliar no desenvolvimento de aplicagoes que utilizem algoritmos genéticos e evo-
lucionérios. De fato, esta biblioteca disponibiliza estruturas para a representagao
de individuos, populacoes,etc., além de suportar o processamento paralelo de AGs
(ADCOCK, 2017). O GAUL é uma biblioteca de cédigo aberto, sendo que a sua do-
cumentacao e o cddigo-fonte podem ser obtidos em http://gaul.sourceforge.net
(ADCOCK, 2017).

4.7 Genetic Algorithm Java Implementation Toolkit

A Genetic Algorithm Java Implementation Toolkit (GAJIT) é uma biblioteca
para implementacgao de algoritmos genéticos baseada na biblioteca GAGS e desenvol-
vida na linguagem de programacao Java (MICROPRAXIS, 2017). Na GAJIT, os in-
dividuos sao representados por strings de bits, com tamanho varidvel. Além disso, ela
suporta nove tipos de operadores genéticos e a populacao é representada como uma
lista. A GAJIT é uma biblioteca de codigo aberto, sendo que o cédigo-fonte, com

a documentagao inclusa, pode ser obtido em http://www.micropraxis.com/gajit
(MICROPRAXIS, 2017).
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4.8 Pyevolve

O Pyevolve é um framework completo de AG, desenvolvido na linguagem Python.
Esse framework possui estruturas padrao para facilitar a criagdo de um AG, permi-
tindo ainda a personalizacao de representacoes e operadores genéticos. Além disso,
o usuario pode monitorar, através de graficos e estatisticas, a evolucao das geragoes
de um AG. O Pyevolve é um framework de cédigo aberto, sendo que a sua do-

cumentagao e codigo-fonte podem ser obtidos em http://pyevolve.sourceforge.
net (PERONE, 2017).

4.9 FEvolving Objects

O Ewolving Objects (EO) é um framework de Computacao Evolutiva, imple-
mentado na linguagem C++, que permite a criacao de algoritmos especificos para
a solu¢do de problemas de otimizagdo (GENEURA, 2017). Dentre os métodos
disponiveis destacam-se os AGs, sendo que a EO disponibiliza diversas estrutu-
ras para a representacao dos individuos, além de permitir a personalizagao des-
tes. O FO permite ainda o uso de recursos de computacao paralela. O EO é
um framework de cédigo aberto, sendo que o download do seu cédigo fonte e da
sua documentacao pode ser efetuado no site oficial, que pode ser acessado em
http://eodev.sourceforge.net. (GENEURA, 2017).

4.10 Definicao da biblioteca de AG

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se pela utilizacao de uma biblioteca
que implementasse as estruturas e os métodos necessarios para o desenvolvimento
de uma solugao baseada em AGs. Para a definicao dessa biblioteca, os seguintes

critérios foram utilizados:

e Linguagem: devera ser implementada na linguagem Python, de forma a facili-
tar a integracao com o BACPP, que foi implementado nesta linguagem.

e Licenca: devera ser de cédigo aberto, permitindo assim a realizagao de al-
teragoes no cédigo fonte.

e Plataforma: deverd ser compativel com a plataforma UNIX (Linuzx).
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Na Tabela 4.1, tem-se um comparativo entre as bibliotecas e ferramentas que
foram descritas neste capitulo. Como pode ser observado somente as bibliotecas
DEAP, PYSTEP e pyEVOLVE possuem suporte para a linguagem Python. Dentre
estas 3 optou-se pela biblioteca DEAP, uma vez que essa é a mais utilizada e citada
na literatura. Alguns exemplos de projetos que utilizam o DEAP sao: Fvaluation
of a Tree-based Pipeline Optimization Tool for Automating Data Science (OLSON
et al., 2016), Construction cost and energy performance of single family houses:
From integrated design to automated optimization(CHARDON et al., 2016) e Auto-
mating biomedical data science through tree-based pipeline optimization(ANDREWS
et al., 2016).

Tabela 4.1: Selecao da ferramenta a ser utilizada

Ferramenta | Linguagem Python | Software Livre | Plataforma Unix
GAT Nao Sim Nao
GAlib Nao Sim Sim
DEAP Sim Sim Sim

Evolver Nao Nao Nao

pySTEP Sim Sim Sim
GAUL Nao Sim Sim

GAJIT Nao Sim Sim

Pyevolve Sim Sim Sim
EO Nao Sim Sim
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5 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS OBTIDOS

Na implementacao de um algoritmo genético algumas coisas devem ser consi-
deradas, sendo que dentre essas destacam-se: a forma como os individuos serao
representados; a funcao custo que sera utilizada para a classificacao dos individuos;
e os tipos de cruzamento, mutacao e selecao utilizados. Além disto, existem ainda
outros parametros a serem definidos como, por exemplo, o tamanho da populacao e
os critérios de convergéncia do método.

Neste capitulo serao abordados os aspectos relacionados a implementagao, bem
como o detalhamento dos parametros utilizados. A linguagem de programacao uti-
lizada para o desenvolvimento deste trabalho foi a linguagem Python, utilizando a
biblioteca DEAP, sendo executada de forma paralela entre os nicleos do proces-
sador, através do uso da biblioteca SCOOP (Scalable COncurrent Operations in
Python) (HOLD-GEOFFROY; GAGNON; PARIZEAU, 2014). O cédigo-fonte se

encontra no CD em anexo.

5.0.1 Definicao de Individuos

Primeiramente foi defininida a codificagao dos individuos, onde o gendtipo do
individuo é composto por uma sequéncia de sete cromossomos, referentes a cada
um dos valores de ponderacao no BACPP. Cada um destes atributo é representado
por uma variavel do tipo float, com valores entre -10 e 10. Na Figura 5.1 podemos
ver a representacao de um individuo aleatério. Conforme (HERRERA; LOZANO;
VERDEGAY, 1998), este tipo de codificagdo apresenta vantagens quando usada
em problemas de otimizacao com varidveis sobre o dominio continuo, ou sejam em
dominios onde ocorre uma dificuldade de representar os individuos através de valores

binarios.
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Cromossomo
| -4.5398 -2.0833 02376 | 15409  |3.1136 4.5910 6.3976
Gendtipo

Figura 5.1: Representacao de Individuo

A populacao foi definida incialmente com 200 individuos, que foram gerados
a partir de valores aleatérios. Durante o desenvolvimento deste trabalho foram
realizados testes com diferentes tamanhos de populacao, mais especificamente foram
realizados testes com 200, 500 e 1000 individuos. Nestes testes verificou-se que o
fitness ! médio nao sofreu variacoes significativas com o aumento da populacao. Na
Tabela 5.1, tem-se a avaliacao do fitness médio até a 100* geracao para populacoes de
200;500 e 1000 individuos. Conforme pode ser observado, o aumento da populagao
nao provocou melhorias significativas no fitness médio. Desta forma, o tamanho
da populacao foi mantida com 200 individuos pelo fato de apresentar um custo

computacional inferior.

Tabela 5.1: Populagao e fitness médio

Tamanho da Populagao | 200 | 500 | 1000
1# Geragao 49.06 | 49.43 | 49.60

52 Geracgao 39.23 | 40.29 | 40.20

10* Geragao 35.69 | 35.90 | 37.44

50® Geragao 34.58 | 35.33 | 35.61

100* Geragao 35.28 | 35.41 | 35.31

5.1 Fungao Custo

Depois de formada a populacao inicial ou ao final de cada geracao é necessario
avaliar o grau de aptidao, ou fitness, de cada individuo. Esta avaliacao é feita através
de uma funcao, que é chamada de funcao custo. A funcao custo é extremamente
importante para o bom funcionamento do algoritmo, pois é através dela que sera
qualificada cada solucao.

Neste trabalho, a funcao custo consistiu em substituir os valores de ponderacao

IFitness representa o grau de aptidao do individuo
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do BACPP (SILVA, 2011) pelos valores do individuo avaliado, sendo que o BACPP
retorna a probabilidade de uma sequéncia ser uma regiao promotora. Sabendo-
se previamente quais regioes sao promotoras, é possivel calcular o percentual de
acerto para cada individuo. Desta forma, primeiramente, a funcao custo é avaliada
para todas as sequénciass que sao promotoras, resultando em um percentual de
acerto (PV). Apds, a fungao custo é avaliada para todas as sequéncias que nao sao
promotoras. Neste caso, é retornado o percentual de sequéncias nao promotoras
que foram reconhecidas de forma incorreta (PF). Por fim, a funcdo custo de um

individuo é calculada pela Equacao 5.1.

(99 — PV) + PF
2

F =

(5.1)

Destaca-se que a funcao custo é executada utilizando-se sempre o mesmo con-
junto de dados de entrada para cada valor de sigma. Este conjunto é composto por
100 sequéncias de DNA que devem ser reconhecidas como uma regiao promotora e
por 100 sequéncias de DNA que nao devem ser reconhecidas como regioes promoto-
ras. Destaca-se que para cada diferente valor de sigma tem-se um conjunto de 100
sequéncias de DNA verdadeiras (promotores). J& o conjunto de sequéncia de DNA

falsos (ndo promotores) é o mesmo para todos os valores de sigma.

5.2 Selecao de individuos

Para a selegao de individuos foi utilizada a selecao por torneio, onde sao sele-
cionados 2 individuos da populacao através de uma roleta. Dentre os 2 individuos
selecionados é escolhido o individuo que apresentar o menor valor custo. Este proce-
dimento é repetido até que a nova populacao esteja completa. Além disto, utilizou-se
o elitismo, onde os dois melhores individuos de cada geracao foram automaticamente

selecionados para a préxima geragao.

5.3 Operadores Genéticos

O principal operador genético utilizado foi o operador de crossover. Por possuir
individuos com cromossomos formados por valores reais, o crossover consistiu na
troca de cromossomos completos entre os individuos. Foram definidos dois pontos
de cortes aleatérios para cada operacao efetuada, permitindo a troca de 1 a 6 cro-
mossomos entre os pais. Na Figura 5.2 verificamos um exemplo de um cruzamento
entre dois individuos hipotéticos, onde os cromossomos 2, 3 e 4 foram trocados entre

0s pais.
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Pai 1

-2.1045 -1.0976 1.4536 3.1287 5.7220 7.1238 9.3098

Pai 2

-4.3287 -3.1276 0.9865 | 1.2254 ‘ 3.4072 5.8910 9.1433

>

-2.1045 -3.1276 0.9865 | 1.2254 ‘ 5.7220 7.1238 9.3098

Filho 1

Filho 2

43287 [-1.0976 14536 | 3.1287 | 3.4072 | 5.8910 9.1433

Figura 5.2: Exemplo de Crossover

Para definicao da taxa de crossover, foram efetuados testes com taxas de 60%,
70%, 80% e 90%, que sao os valores que comumente trazem os melhores resultados
(LACERDA E. G. M.; CARVALHO, 1999). Na Tabela 5.2 tem-se os valores de
fitness médio obtidos. Verifica-se que nao houve uma variagao significativa entre os
valores de fitness médio. Deste modo, optou-se por utilizar uma taxa de crossover

de 60% por apresentar um menor custo computacional.

Tabela 5.2: Taxa de Crossover e fitness médio

Taxa de Crossover | 60% | 70% | 80% | 90%
1* Geracao 49.10 | 48.71 | 48.87 | 49.66

52 (zeracao 40.29 | 34.37 | 35.59 | 36.92
10* Geracao 33.95 | 31.13 | 30.70 | 32.02
50* Geragao 30.98 | 30.92 | 30.86 | 31.56
100* GGeracao 31.18 | 31.00 | 30.86 | 32.08

O segundo operador genético utilizado foi a operacao de mutacao, que efetua a
alteracao de um cromossomo do individuo. Ou seja, um cromossomo do indiviuo
¢ selecionado aleatoriamente e entao é substituido por um novo cromossomo. O
valor do novo cromossomo foi gerado aleatoriamente com valores entre -10 e 10. A
Figura 5.3 ilustra uma operacao de mutacao de um individuo hipotético, onde o

cromossomo 3 foi substituido por um novo cromossomo gerado aleatoriamente.
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Pai

-2.3564 -0.6563 1.1297 3.1165 5.0921 7.9843 9.7620
Filho

-2.3564 -0.6563 | 29764 [ 3.1165 | 5.0921 7.9843 9.7620

Figura 5.3: Exemplo de Mutagao

Para a definicao da taxa de mutacao, foram realizados testes com taxas de 0,1%,
1%, 3% e 5%, que sao as taxas comumente utilizadas, e que trazem os melhores
resultado (LACERDA E. G. M.; CARVALHO, 1999). Na Tabela 5.3 tem-se o fitness
médio obtido para cada uma dessas taxas. Observa-se que nao houve diferencas
significativas entre esses. Neste caso optou-se por uma taxa de mutacao de 0,1%

devido ao menor custo computacional.

Tabela 5.3: Taxa de Mutacao e fitness médio

Taxa de Mutagao | 0,1% | 1% | 3% | 5%
1* Geracao 49.62 | 48.93 | 49.09 | 48.98

5% Geracgao 45.19 | 42.87 | 43.79 | 42.91
10* Geragao 39.35 | 38.62 | 39.29 | 38.76
50® Geragao 30.00 | 30.00 | 30.10 | 30.47
100® Geragao 30.09 | 30.12 | 30.41 | 30.69

5.4 Critério de Parada

Como critério de parada, foi utilizado o niimero maximo de geragoes. Neste caso,
o AG foi finalizado apods atingir 1000 geragoes para cada execucao. Testes realizados
com todos os valores de sigma mostraram que a convergéncia foi obtida com um
numero inferior a 200 geragoes. Na Figura 5.4, temos como exemplo a evolucao do
AG para o sigma 70 durante as 1000 geracoes. Na Figura 5.5 é possivel verificar,

em detalhe, a convergéncia do AG em cerca de 200 geracoes.
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5.5 Resultados Obtidos

O AG foi executado individualmente para cada um dos valores de sigma. Na
Tabela 5.4 podemos visualizar os melhores valores de ponderagao que foram obtidos
para cada um dos valores de sigma. Os valores de ponderacao presentes nesta tabela
serao utilizados para a comparagao com os valores de ponderacao que sao utilizados
no BACPP (ver Tabela 2.1)

Tabela 5.4: Melhores valores de ponderacao que foram obtidos para cada valor de
sigma

Sigma Melhor Individuo
24 -8.3279 | -7.1062 | 4.2224 | -1.3843 | 4.9743 | 8.0845 | 8.1717
28 -9.9431 | 3.7106 | -1.3737 | 2.2363 | -2.3180 | 2.3141 | 9.8984
32 -3.5346 | 6.192 | -3.6645 | -1.3807 | 9.5517 | 2.0012 | 8.7469
38 -9.2144 | -6.6309 | -1.0613 | 6.8984 | 6.7771 | 6.7869 | -6.3646
54 -9.6626 | -7.7369 | 6.8202 | 0.8367 | 0.6725 | 0.4171 | 8.5434
70 -6.8458 | -4.0414 | -3.1295 | 7.6268 | 8.3240 | 5.6543 | 2.5226

Para comparacao foram selecionados 100 sequéncias promotoras e 100 sequéncias
que nao sao promotoras. Para cada valor de sigma foram utilizadas 100 sequéncias
promotoras especificas, enquanto a sequéncia de nao promotores é tinica para todos
os valores de sigma. A analise foi efetuada primeiramente para a implementacao
original do BACPP, para os valores de sigma: 24, 28, 32, 38, 54 e 70. Apds a
mesma andlise foi efetuada substituindo-se so valores de ponderagao originais do
BACPP pelos valores de ponderacao obtidos através do AG (ver Tabela 5.4).

O AG foi executado em um computador equipado com um processador Intel core
17-7500U, com 16 gigabytes de memoria RAM. Nesta configuracao de computador,
a execucao do AG para cada um dos valores de sigma, em uma unica instancia
do processador, necessitou em média de 140 minutos para o processamento. Como
forma de diminuir o tempo necessario, foi feita a paralelizacdo do processamento
entre os quatro nucleos disponiveis no processador. Para isto, utilizou-se a bibli-
otececa de paralelizacao suportada pelo DEAP, chamada SCOOP. Com o uso do
processamento paralelo entre os ntcleos, foi possivel diminuir o tempo médio de
processamento utilizado por cada valor de sigma para cerca de 105 minutos.

Uma primeira abordagem para os resultados foi gerada utilizando-se a proba-
bilidade média obtida na saida do BACPP. Na figura 5.6 tem-se uma comparagao
de probabilidade média obtida utilizando-se os valores de ponderacao antigos do
BACPP e os valores calculados neste trabalho utilizando as 100 sequéncias pro-
motoras. Ja na figura 5.7 tem-se uma comparacao de probabilidade média obtida
utilizando-se os valores de ponderacao antigos do BACPP e os valores calculados

neste trabalho utilizando as 100 sequéncias nao promotoras.
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Na Figura 5.8 tem-se a média das probilidades das sequéncias de promotores e
nao promotores. Observa-se que neste caso, os resultados sao superiores aos que
foram obtidos utilizando os valores antigos do BACPP, com aumento de aproxima-

damente 4% nas taxas de acerto.

100 HOrignais M Atualizados
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70
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24 2B 32 3B 54 70
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Figura 5.8: Probabilidade média Geral

Outra abordagem foi criada para os resultados através o uso de uma matriz de
confusao. Pela matriz de confusao é possivel classificar todos os casos possiveis,
determinando se o valor real obtido correspondeu ao previsto. Neste caso, foram
contabilizados os testes com as 100 sequéncias promotoras e as 100 nao promotoras
e os totais foram adicionados a matriz. Para definicao de quais sequéncias foram
definidas pelo sistema como promotoras ou nao promotoras, foi mantido o ponto de
corte utilizado atualmente pelo BACPP.

A matriz de confusao, possui 4 diferentes classificagoes: os promotores classifica-
dos como promotores pelo sistema, sdo chamados de verdadeiros positivos (VP); Os
promotores classificados como nao promotores, sao conhecidos como falsos negativos
(FN); Os nao promotores classificados como produtores, sdo chamados falsos posi-
tivos (FP); e os ndo promotores classificados como nao promotores, sdo chamados
de verdadeiros negativos (VN). A Tabela 5.5 nos traz o exemplo da matriz confusao
criada para o sigma 70 dos valores de ponderacgao atualizados. Nela é possiveis veri-
ficar que houveram 69 Verdadeiros positivos, 31 falsos negativos, 29 falsos positivos

e 71 verdadeiros negativos.
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Tabela 5.5: Matriz confusao sigma 70 atualizado
Promotor | Nao Promotor
Promotor 69 31
Nao Promotor 29 71

A matriz de confusao foi gerada para todos os sigmas dos valores originais do
BACPP, bem como dos valores atualizados gerados através do AG. Os resultados

obtidos podem ser vistos na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Resultado da matriz confusao
Sigma | Versao VP | FP | VN | FN

24 Original 86 | 76| 24| 14
24 Atualizado | 66 | 45| 55| 34
28 Original 27 41 96| 73
28 Atualizado | b5 | 29| 71| 45
32 Original 52| 50 | 50 | 48
32 Atualizado | 72| 65| 35| 28
38 Original 89| 71| 29| 11
38 Atualizado | 79| 38 | 62| 21
54 Original 38 8| 92| 62
54 Atualizado | 38 3| 97| 62
70 Original 94 | 72| 28 6
70 Atualizado | 69 | 29| 71| 31

A partir dos valores obtidos pela matriz de confusao, foram extraidos alguns
parametros de avaliacao, que permitem comparar os novos valores de ponderagao
gerados, com os valores existentes no BACPP. O primeiro parametro é a sensibi-
lidade, responsavel por medir a capacidade do sistema em predizer corretamente a
condicao para casos que realmente a tém. A sensibilidade é calculada pela Equagao
5.2.

VP

F=wpirm (5:2)

O segundo parametro é a especificidade, responsavel por medir a capacidade do
sistema em predizer corretamente a auséncia da condicao para casos que realmente
nao a tém. A especificidade é calculada pela Equagao 5.3.

VN

F= %N+ FP) (5.3)
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O terceiro parametro utilizado é a eficiéncia, que calcula a média aritmética entre

a sensibilidade e a especificidade. a eficiéncia é calculada pela Equagao 5.4.

(Sensibilidade + Especi ficidade)
2

A Figura 5.9 traz um comparativo entre valores de sensibilidade obtidos com os

F =

(5.4)

valores de ponderacao originais e os valores atualizados para cada um dos sigmas.
Verifica-se na imagem, que ha uma variacao de resultados bastantes grande entre
os diferentes valores de sigma, havendo ganho em alguns casos e perda em outros.
O mesmo tipo de resultado é observado para os valores de especificidade, vistos na
Figura 5.10.
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As variacoes de resultados presentes na sensibilidade e especificidade, porém,
nao se repetem para a eficiencia. Conforme pode ser visto na Figura 5.11, para
todos os valores de sigma observados, quando somadas as variagoes de sensibilidade
e especificidade, ha um resultado superior nos valores atualizados, com um aumento

médio de 4% em relagao aos valores originais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, realizou-se um estudo sobre o uso
de técnicas de minimizagao, mais especificamente sobre o uso de algoritmos genéticos

com o objetivo de aumentar a assertividade no software BACPP.

A codificacao dos individuos como variaveis do tipo float, mostrou-se adequada
para o desenvolvimento deste trabalho, facilitando o desenvolvimento do mesmo. Na
selecao por torneio, verificou-se que a selegao de uma quantidade maior de individuos
para o torneio tornava o algoritmo sucetivel a minimos locais. Deste modo, optou-
se por utilizar somente dois individuos na selecao por torneio. Observou-se ainda
que o método convergiu para todos os valores de sigma em aproximadamente 200
geragoes. Utilizou-se como critério de convergéncia um nimero maior de geracoes a
fim de evitar futuros problemas de convergéncia.

Os operadores genético simples (crossover, mutagao, elitismo) utilizados neste
trabalho, atenderam perfeitamente aos objetivos. Porém, como uma futura melho-
ria é possivel a implementagao de outros operadores mais complexos e especificos
para AGs de representagao real, como por exemplo, o Crossover Aritmético e a
Mutagao CREEP. Verificou-se ainda que as taxas de crossover e mutacao utilizadas
comumente utilizandas em AGs, trouxeram resultados satisfatérios.

A biblioteca DEAP mostrou-se adequada para o desenvolvimento deste trabalho
uma vez que facilitou consideravelmente o desenvolvimento do mesmo, devido ao
fato de implementar diversos recursos para o desenvolvimento de AGs, além de
possibilitar o uso de processamento paralelo, através da biblioteca SCOOP. Com a
paralelizacao do processamento, foi possivel diminuir o tempo para a execucao do
AG em cerca de 25%.

Os resultados obtidos com a implementacao do AG foram razodveis, uma vez que
houve um aumento de aproximadamente 4 % na probabilidade média, bem como
na eficiéncia, para todos os valores de sigma. Esperava-se que os resultados obtidos
fossem maiores, porém para que melhores resultados sejam atingidos, acredita-se
ser necessario um numero maior de sequéncia de promotores e nao promotores para

avaliacao da funcao custo, bem como a utilizagao de operadores genéticos especificos
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para uso com individuos de representacao real. Estas melhorias foram elencadas

como possiveis trabalhos futuros.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugerem-se as seguintes melhorias e modificagoes:

e Revisao dos valores de corte utilizados pelo BACPP para classificar uma
sequeéncia como promotor ou nao promotor;

e Implementacao de outros operadores genéticos para a busca de melhores in-
dividuos;

e Utilizagao de um ntimero maior de sequéncias de promotores e nao promotores
na funcao custo;

e Utilizagao de outras técnicas de minimizacao para validacao da implementacao;
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