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Resumo

O Alinhamento Multiplo de Sequéncias genéticas (AMS) ¢é executado milhares
de vezes ao dia por cientistas, a fim de identificar regioes de semelhanca entre trés
ou mais sequéncias. Os alinhamentos miltiplos assim obtidos sao usados na re-
solucao de problemas complexos, como a determinacao do histérico evolutivo das
espécies. Por se tratar de um problema NP-completo, geralmente sao utilizadas
solugoes heuristicas para a sua resolugao. Dentre solugoes adotadas, destaca-se
o Algoritmo Genético (AG), que é um método iterativo ndo-deterministico, ba-
seado nos principios da Evolucao das Espécies de Darwin. Apesar de apresentar
solugoes boas para o AMS, os algoritmos genéticos demandam um alto poder de
processamento, que se traduz em um alto tempo de execucao. Por essa razao,
algumas estratégias paralelas foram propostas na literatura para acelerar a ob-
tencao de alinhamentos multiplos com AGs, geralmente utilizando a estratégia da
ilha como base de paralelizacao. A presente dissertacao de mestrado propoe e ava-
lia uma estratégia paralela que utiliza Algoritmo Genético para o Alinhamento
Multiplo de Sequéncias, inspirada no modelo Multi-ilha. De maneira diferente
das abordagens para AMS existentes na literatura, a estratégia proposta utiliza
3 Super Ilhas, onde cada Super Ilha implementa um modelo tradicional de ilhas.
Os resultados obtidos com bases reais de proteinas mostram que a estratégia pro-
posta é capaz de encontrar alinhamentos multiplos de melhor qualidade em menor
tempo, quando comparada com a estratégia de ilha tradicional.

Palavras-chave: Alinhamente Multiplo de Sequéncias, Algoritmo Genético, Al-
goritmo Paralelo, Injecao de Ilhas



Abstract

The Multiple Sequence Alignment (MSA) between genetic sequences is ex-
haustively done by scientists trying to identify matching regions within three or
more sequences. The resulting multiple alignments are used in complex problems
like the one of establishing genetic relationships between biological sequences.
The MSA has been shown to be an NP-complete problem, therefore heuristic
solutions are usually used to solve it. One of the solutions that has shown good
results for MSA is the Genetic Algorithm (GA), a non deterministic iterative
method, based on Charles Darwin’s theory of evolution. Though presenting good
results, the GA demands high amount of computing power, taking usually a lot
of time to be executed. To speed up the sequential algorithms execution, par-
allel algorithms were proposed in the literature, most of them using the island
strategy of parallelization. This masters dissertation proposes and evaluates a
parallel strategy that uses Genetic Algorithms to the Multiple Sequence Align-
ment based on the Multi-island parallelization strategy. Differently from other
MSA strategies, the proposed strategy creates three Super Islands and each one
executes a GA parallelized by the island strategy. The results were obtained with
real protein banks and revealed that the proposed strategy is capable of finding
better multiple alignments in a smaller amount of time, when compared to the
conventional island strategy.

Keywords: Multiple Sequence Alignment, Genetic Algorithm, Parallel Algo-
rithm, Island Injection
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Os Algoritmos Genéticos (AG) [37, 27] sdo meta-heuristicas que tiveram o
desenho de seu modelo inspirado na teoria da evolugao de Darwin [16]. O algo-
ritmo aplica a uma populagao inicial, que é composta de um conjunto de solugoes
possiveis para o problema, operadores de mutacao e de crossover, formando um
novo grupo de possiveis solucoes. Os operadores buscam, a partir da alteracao
e cruzamento de elementos presentes na populacao, gerar novos elementos que
podem ser melhores que os presentes na populacao atual. Por meio do operador
de selecao, o AG seleciona as solugoes que comporao a nova populagao de forma
que a populacao gerada contenha solugoes melhores que a anterior. Esse processo
é repetido varias vezes, simulando o processo de evolugao dos seres vivos.

A fim de acelerar a obtencao de resultados, foram propostos AGs paralelos.
Para a solugao de problemas que possuem um céalculo de avaliacao de solugoes
que demandam uma grande quantidade de processamento, implicando em um
grande gasto de tempo nessa etapa, geralmente é implementada a estratégia de
paralelizacao mestre/escravo [12, 13|. Para solugoes onde os ciclos de geragao da
populagao sao rapidos, a estratégia mais recomendada é o modelo de ilha (segao
2.6) [12, 13]. A estratégia de ilha executa vérios AGs em nés separados e, em
intervalos pré-definidos, esses AGs trocam elementos entre si. A estratégia de ilha
¢ o modelo mais popular de AG paralelo [12] e em vérias situagoes, a estratégia
de ilha, além de obter resultados bons em um menor ntimero de geragoes, obtém
resultados melhores que a estratégia sequencial. Em [31], de acordo com o modelo
abstrato construido pelos autores, é conjecturado que a estratégia de ilha obtém
individuos melhores que a estratégia sequencial quando o algoritmo funciona bem
para populagoes pequenas.

Em [28], foi proposta uma nova estratégia para paralelizacao de AG que uti-
lizava conjuntamente as estratégias de ilha e mestre/escravo. Esse modelo foi
chamado de Multi-ilha ou Injecao de Ilhas, propondo a criacao de tres ilhas que
trocam solugoes entre si em intervalos determinados. Dentro de cada ilha, é im-
plementado um AG mestre/escravo. Em uma das ilhas, também chamada de
ITha de Alta Resolugao, o calculo de avaliagao implementado é um célculo pesado
que obtém solu¢oes muito boas em um tempo longo. Por outro lado, nas outras
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duas ilhas (Ilhas de Baixa Resolugao), o calculo é mais leve e rapido. No entanto,
as solugoes nao sao tao boas. Segundo os autores, essa estratégia direciona o
algoritmo para solugoes melhores em um tempo mais curto [28].

Os AGs tém sido amplamente estudados e utilizados com sucesso na resolucao
de uma variedade de problemas, tais como Geréncia de Recursos Hidricos [28],
Escalonamento de Atividades diversas [59, 10, 66] e no Alinhamento Multiplo de
Sequéncias [33, 43].

O Alinhamento Multiplo de Sequéncias bioldgicas (MSA) é o alinhamento de
trés ou mais sequéncias de DNA, RNA ou proteinas. Normalmente, as sequéncias
sao alinhadas para encontrar alguma relacao evolutiva entre elas, seja um an-
cestral comum ou uma regiao de cédigo genético que desempenha uma funcgao
comum. Alinhamentos bem feitos de sequéncias sao de grande interesse dos cien-
tistas e, por isso, esse processo usualmente ¢é realizado milhares de vezes ao dia
em todo mundo. Por ser um problema NP-completo [40], heuristicas sdo normal-
mente utilizadas para solucionar o problema MSA. As abordagens heuristicas sao
classificadas em categorias que variam de acordo com os autores. No entanto,
duas permanecem em comum, que sao os métodos progressivos e os iterativos.
Os métodos progressivos alinham todos os pares de sequéncias, em seguida, cons-
troem uma arvore filogenética baseada nos alinhamentos obtidos anteriormente.
Finalmente, utilizam a arvore filogenética construida para guiar o alinhamento
das sequéncias. Os métodos iterativos produzem uma solucao inicial e a refi-
nam repetidas vezes até que nao possa mais ser melhorada. Dentre os principais
métodos progressivos estdao o CLUSTAL-W [26] e o T-COFFEE [11]; e dentre
os iterativos estdao os Modelos Escondidos de Markov (Hidden Markov Models -
HMM) [21, 39] e Algoritmos Genéticos [27].

Em [33], o autor mostra que o SAGA é um Algoritmo Genético capaz de obter
solugoes muito boas, melhores que o CLUSTAL-W, em um tempo razoavel. O
Algoritmo Genético Quantico descrito em [49], apresenta resultados ainda melho-
res. Isso mostra que o AG é uma estratégia adequada para a resolucao do MSA.
Dentre as estratégias paralelas para MSA estudadas na literatura (iPGA [58, 57]
e PHGA [64, 65]) nenhuma utilizava a estratégia de Inje¢ao de Ilhas descrita em
[28].

1.2 Principais Contribuicoes

O objetivo da presente Dissertagao de Mestrado é propor e avaliar uma es-
tratégia paralela de Injegao de Ilhas para o Problema do Alinhamento Miltiplo
de Sequéncias. Dentre as principais contribuicoes, podemos citar:

e Projeto da Organizagao Multi-ilha para MSA: diferente de [28], a es-
tratégia proposta nesse trabalho utiliza como estratégia de paralelizacao
dentro das ilhas, também a estratégia de ilha e nao a estratégia mes-
tre/escravo. Essa estratégia foi considerada mais adequada, pois nao se pre-
tendia executar nenhuma etapa muito demorada dentro do ciclo de evolugao
da populacao. Na Ilha de Alta Resolucao, foi utilizado o processo conven-
cional de paralelizacao de ilhas, onde a populacao é dividida em grupos de
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alinhamentos que sao enviados as ilhas, a ilha processa o grupo de alinha-
mento e troca elementos com as outras ilhas em intervalos pré-definidos. Na
Ilha de Baixa Resolugao, os alinhamentos sao divididos em partes e cada
ilha é responsavel por processar um grupo de partes. Dessa forma, as ilhas
dentro das Ilhas de Baixa Resolucao estariam processando elementos meno-
res e obtendo solucoes de forma mais rapida. Logo, a diferenca entre Ilha
de Alta Resolucao e as de Baixa Resolugao nao esta no célculo ou no modo
como o processamento é feito, e sim no tamanho dos individuos que estao
sendo processados. Devido a nova proposta de paralelismo feita para a Ilha
de Baixa Resolugao (evolugao de partes dos alinhamentos), foram propostas
uma nova estratégia de migragao e novos operadores.

As ilhas dentro da Ilha de Baixa Resolugao nao podem trocar elementos
entre si, pois os elementos de cada ilha correspondem a um grupo de partes
especificas, sendo que na ilha 1 esta o grupo de primeiras partes dos ali-
nhamentos, na ilha 2 estd o grupo de segundas partes e assim por diante.
Entao, propusemos que essa troca de elementos seja feita da seguinte forma.
Primeiramente, todos os grupos de partes sao enviados a um né central pe-
las ilhas. Nele, sao executados trés operadores: um operador que junta as
partes formando um novo grupo de alinhamentos; um operador de mutacao
e um operador de corte. Depois de executados os operadores, os grupos de
partes sao enviados novamente para cada ilha.

operador de juncao de partes, proposto nesse trabalho, reine as mesmas
O dor d cao d tes, t trabalho,
partes que tinham sido separadas anteriormente em um novo alinhamento.

O operador de corte, também proposto nessa dissertagao, parte os alinha-
mentos de forma que todos os elementos presentes em um grupo de partes
possuam os mesmos caracteres. Os cortes sao feitos em posigoes diferen-
tes do alinhamento a cada troca de elementos entre as ilhas, de maneira a
reduzir a probabilidade de convergéncia prematura.

Operadores de Mutacao com calculo SP integrado: dois novos ope-
radores de mutacao foram propostos. Os operadores movem caracteres de
uma coluna para outra sobre subsequéncias formadas por espacos, com o
objetivo de formar alinhamentos mais aptos. O calculo SP é utilizado para
garantir que o operador encontre sempre uma solucao mais apta ou tao apta
quanto a anterior.

1.3 Estrutura do Documento

O presente documento estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2
discorre sobre os conceitos base de Algoritmos Genéticos (AG), tais como: com-
portamento padrao de um Algoritmo Genético tipico, os principais operadores
e estratégias paralelas para AG. Em seguida, no Capitulo 3, é abordado o Pro-
blema do Alinhamento Muiltiplo de Sequéncias e as principais abordagens para
solucionar o mesmo sao apresentadas. Depois, no Capitulo 4, sao descritos quatro
Algoritmos Genéticos para o problema do MSA, sendo trés deles paralelos e, ao
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final, é feita uma analise de cada algoritmo. No capitulo 5, é descrita a estratégia
de Algoritmo Genético Multi-ilha proposta nesse trabalho. Entao, no Capitulo
6, sao apresentados e analisados os resultados dos testes feitos com o algoritmo
proposto. Finalmente, o capitulo 7 apresenta a conclusao e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

Os Algorimos Genéticos (AG) sao algoritmos nao lineares e estocésticos (nao
deterministicos) de otimizagao e busca [38] que tém seu funcionamento baseado no
principio da sele¢ao natural de Charles Darwin [16]. Foram introduzidos por John
Holland [37] e popularizados por um de seus alunos, David Goldberg [27]. Baseado
no principio da selecao natural, o algoritmo simula a formacao de geragoes de
solucoes, onde uma geracao é formada a partir da geracao anterior aplicando-se
regras de selecao das solugoes mais fortes, mutacoes, cruzamento de solugoes ou
outras manipulagoes que porventura possam ter sido definidas, de modo que cada
nova geragao seja melhor que a anterior, isto é, mais evoluida.

O método de otimizacao e busca consiste em tentar varias solugoes presentes
em um espaco de busca, local onde estao todas as possiveis solucoes do problema
[14], e a partir do resultado dessas tentativas gerar solu¢oes melhores até atingir

um resultado satisfatorio. A Figura 2.1 apresenta o Algoritmo Genético Tipico
[14].

Algoritmo Genético Tipico

- Seja S(t) a populacao de cromossomos na geracao t,

1

3. t«<0
4. inicializar S(t)

5. avaliar S(t)

6. enquanto o critério de parada nao for satisfeito faca
7 tet+1

8 selecionar S(f) a partir de S(t- 1)

9. aplicar crossover sobre S({)

10. aplicar mutacao sobre S(i)

11. avaliar S(t)

12.fim enquanto

Figura 2.1: Algoritmo Genético Tipico [14].

O primeiro passo de um AG é gerar uma populagao inicial de “cromossomos”.
Essa populagao representa um conjunto de solugoes possiveis para o problema
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(linha 4). Depois de gerada, a populagao é avaliada e a cada solugao é atribuida
uma pontuagao que representa a qualidade da mesma (linha 5). Essa pontuagao é
chamada de aptidao. Aplicando um conjunto de regras predefinidas na populacao
inicial, o algoritmo gera uma segunda populagao que tem o objetivo de ser mais
apta que a primeira. As regras utilizadas para gerar uma nova populacdo no
Algoritmo Genético Tipico (Figura 2.1) s@o selegao (linha 8), crossover (linha 9)
e mutagao (linha 10). Depois de gerada a nova populagao, ela é avaliada. Se a
populacao for considerada boa o suficiente, o algoritmo péra, e essa populacao
sera o resultado do algoritmo. Senao, novas populacoes sao geradas até que o
critério de parada seja atingido (linha 6).

Geralmente o problema da otimizacao consiste em encontrar o ponto de maximo
ou o ponto de minimo de uma funcao f(x1,..,x,), chamada de fungao objetivo.
Como ilustrado na Figura 2.2, os pontos de maximo sao os pontos do dominio
onde a imagem é maior que a imagem dos elementos proximos a eles. Os pontos
que possuirem imagem maior que todos os pontos de maximo sao denominados
maximos globais, enquanto os outros sao chamados de maximos locais. O ponto
de minimo segue a mesma filosofia s6 que, ao invés do ponto possuir a maior
imagem, ele possuird a menor. O Algoritmo Genético, na procura do maximo
global, pode confundir-se com os outros pontos de maximo levando o algoritmo a
apontar um ponto de maximo local ao invés do maximo global. Esse problema é
chamado da convergéncia prematura [47]. Os méximos e minimos locais, também
podem ser chamados de 6timos locais.

Os elementos a serem processados pelo AG sao 0s cromossomos que represen-
tam uma possivel solucao para o problema. Em geral, o cromossomo representa o
conjunto de parametros de uma funcao e as combinagoes de todos as configuragoes
de parametros possiveis formam o espaco de busca.

Maxi no g ohal

3,01 gobal~—
_ Mixi no [ ocal
t o201 A// \ﬁ
)
&=
% 1,0 A
B
I
= 0,0
S

_],O T T T T T T

Figura 2.2: Pontos de mdximo local e global [14].
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2.1 Populacao Inicial

Como ja mencionado anteriormente, a geracao da populacao inicial é feita
na primeira etapa do algoritmo. Essa populacao corresponde a um conjunto de
solugoes possiveis para o problema, sendo gerada a partir do conjunto total de
solugbes possiveis [14]. Nao existe uma forma padrao para gerar a populagao
inicial de um Algoritmo Genético, podendo ser obtida a partir da aplicacao de
qualquer regra. No entanto, como todas as outras populagoes geradas terao sua
raiz na populacao inicial, é interessante pensar que caracteristica(s) seria(m) im-
portante(s) que a populagao inicial tivesse de modo a evitar falhas que repercutam
nas geragoes seguintes.

A populacgao inicial é uma amostra do conjunto de todas as solugoes possiveis,
devendo essa refletir o conjunto como um todo. Caso contrario, pode ser que
alguma caracteristica importante seja perdida nessa estapa. Uma forma de evitar
que perdas ocorram é gerar a populagao inicial de maneira uniforme, procurando
dentro do espaco de busca selecionar solucoes com intervalos uniformes entre si.
Outras alternativas podem ser construidas mesclando esse método com outros.
Um exemplo seria a selecionar metade da populacao de forma aleatoria e a outra
metade de forma uniforme.

Quando o espaco de busca é pequeno, esse estd mais propicio a perda de
caracteristicas na montagem da populacao inicial, entao é interessante que a po-
pulagao incial seja maior que as populacoes de geracoes subsequentes de forma a
minimizar o risco de perda.

Também existe um método denominado seeding que consiste na inser¢ao na
populacao inicial de solu¢oes encontradas por outros métodos de otimizacao, de
modo a direcionar o algoritmo para os pontos étimos e assim obter melhores
resultados.

2.2 Avaliacao

A avaliagao é uma etapa do algoritmo que avalia uma populacao dada como
entrada, pontuando cada solugdo de acordo com sua aptidao. As solugoes con-
sideradas mais préximas do resultado que se procura devem receber um valor
maior de aptidao, de modo que as préximas etapas do algoritmo utilizem essa
informacao e gerem uma nova populagao que seja mais apta que a primeira.

2.3 Selecao

A selecao escolhe geralmente os melhores cromossomos da populacao atual e
os coloca em uma populagao intermedidria que sera utilizada para gerar os filhos
da préxima geragao por meio da aplicacao dos operadores de crossover e mutacao.
O processo de selecao se assemelha ao processo de selecao natural, onde os mais
aptos tem a reproducao bem sucedida e consequentemente suas caracteristicas
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serao repassadas para a proxima geracao. Geralmente, os pais sao selecionados
de maneira proporcional a sua aptidao.

Roda Roleta: O método da Roda Roleta é um método de selecao bem popular.
Primeiramente, o método monta uma coluna de aptidoes acumuladas, onde o valor
da aptidao acumulada do cromossomo i € a soma da aptidao de ¢ com a soma das
aptidoes dos @ — 1 cromossomos anteriores a ele. Depois disso, o método gera um
valor aleatério no intervalo de 0 (zero) e o valor total de aptidoes acumuladas.
O cromossomo que possuir a aptidao acumulada logo apés do valor aleatério
gerado € selecionado para integrar a populacao intermedidria. Esse processo é
repetido até que a populagao intermedidria seja preenchida [14]. Caso a fungao
de avaliacao gere valores de aptidao negativos, o algoritmo Roda Roleta nao pode
ser utilizado.

Selecao por Torneio: O método seleciona n cromossomos aleatoriamente com
a mesma probabilidade e dentre esses n escolhe o de maior aptidao para integrar
a populacao intermedidria, esse processo é repetido até que a populacao inter-
medidria seja preenchida [14].

2.4 Geracao de Filhos

A etapa de geracao de filhos utiliza a populagao intermediaria obtida na etapa
de selecao para, a partir da aplicacao de mecanismos de busca, gerar filhos mais
evoluidos que os filhos da geracao anterior. Nessa etapa, serao descritos e exem-
plificados os dois processos mais comuns utilizados para gerar filhos, o crossover
e a mutagao, ambos inspirados no processo evolutivo [16].

A substituicao de uma geracao antiga por uma nova pode ser feita de diversas
maneiras. Duas das formas mais comuns sdo a substituigdo dos N pais (geragao
antiga) pelos N cromossomos filhos (geragao nova) e a substituigdo dos N cromos-
somos pais pelos N melhores do conjunto de pais e filhos. Nesses dois métodos,
uma geragao pode variar bastante em relagao a precedente, tendendo a variar
menos ao passar das geragoes. Outro tipo de substitui¢ao é o steady-state (estado
estavel), em que somente um ou dois novos filhos sdo gerados e substituem os dois
piores da populagao anterior. Nessa técnica € interessante evitar filhos duplicados
na populagao.

Como formas de evitar filhos duplicados, temos:

1. Evitar gerar cromossomos idénticos aos da populacao inicial;
2. Observar se o filho é igual a um dos pais;

3. Verificar se foi aplicado mutagao ou crossover nos pais, pois se nao o filhos
sera igual a um dos pais;
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4. Manter na populagao todos os cromossomos distintos entre si;

Pode ocorrer também dos filhos gerados nao estarem dentro do dominio de
solucoes possiveis. Nesse caso, o filho é chamado de infactivel. Uma aborda-
gem para se lidar com o filho infactivel é atribuir uma aptidao 0 (zero) a ele,
de forma que ele nao devera ser selecionado para compor a proxima populacao
intermediaria. Mas existem casos onde os filhos infactiveis estao préximos de
regioes factiveis, o que pode interessar para a realizacao de crossovers, entao uma
alternativa é apenas o penalizar o valor da aptidao do cromossomo.

Geralmente, para garantir que algumas caracteristicas permanecam de uma
geracao para a outra e nao sejam eliminadas na etapa geracao de filhos, é utilizado
um método chamado elitismo [47]. Nesse método, um ou mais cromossomos, com
os melhores valores de aptidao, sao repassados para a geracao posterior sem sofrer
alteragoes.

2.4.1 Operador de Crossover

O crossover simula o processo de reproducao dos seres vivos, onde algumas
caracteristicas de cada pai sao repassadas para o filho. O crossover objetiva que
as caracteristicas mais fortes do pais sejam repassadas para os filhos, de modo
que a nova geracao esteja mais préxima do resultado étimo.

A probabilidade do operador de crossover ser aplicado a um par de solucoes
¢ chamada de taxa de crossover.

Operador de Crossover Binario

O crossover binario é aplicado em cromossomos que sao formados por bits,
conforme ilustrado na Figura 2.3. Os tipos de crossover binario mais conhecidos
sao o de n pontos e o uniforme.
Crossover de N pontos: Aplicando-se o operador de crossover de 1 ponto a
um par de cromossomos retirados da populagao intermediaria, serao gerados dois
cromossomos filhos. O operador corta cada cadeia de bits dos cromossomos pais
em uma posicao aleatoria, produzindo duas partes iniciais e duas partes finais.
As partes iniciais dos cromossomos sao trocadas, sendo que os cromossomos filhos
tem a parte inicial vinda de um pai e a parte final do outro. A Figura 2.3 ilustra
o crossover de 1 ponto.

paty (0010101011]100000111111)
paty (0111101000{100110100110)

filho; (0010101011]100110100110)
filho, (0111101000[100000111111)

Figura 2.3: Crossover 1 ponto [18].
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pai;  (001010/10111000[00111111)
pai,  (011110/10001001|10100110)

filho; (001010/10001001|00111111)
filhos (011110/10111000|10100110)

Figura 2.4: Crossover 2 pontos [18].

O crossover de 2 pontos corta os cromossomos pais em 2 pontos, gerando os
filhos a partir da troca das partes do meio dos pais, conforme ilustrado na Figura
2.4.

O crossover de 4 pontos corta os cromossomos pais em 4 pontos. Os filhos
sao gerados a partir da troca das segunda e quarta partes dos cromossomos pais,
conforme ilustrado na Figura 2.5.

pai;  (0010/101011]1000001|11]111)
pai;  (0111/101000[1001101]00]110)

filhoy  (0010]101000]|1000001|00[111)
filho,  (0111]101011|1001101|11|110)

Figura 2.5: Crossover 4 pontos [18].

Esse processo pode ser utilizado para outros valores de n, no entanto o mais
comumente usado é para 1, 2 e 4 pontos.

Crossover uniforme: No crossover uniforme é gerada uma mascara de bits
aleatoria que determina de qual pai o filho recebera o bit em dada posicao. Por
exemplo, se o n-ésimo bit da mascara for 1 o n-ésimo bit do filho recebera o
n-ésimo bit do pai;, caso contrario, o bit vird do pais. Conforme ilustrado na
Figura 2.6.

Mdascara (1 0 1 1 0 0 1 1 )
paiy (00 10101 0)
l Ll Ll
filho (0 1 101010 )
T T 1
pais (01 1110 1 0 )

Figura 2.6: Crossover uniforme [18].
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Operador de Crossover Real

Caso os cromossomos sejam numeros reais, alguns dos operadores de cros-
sover mais comuns sao: crossover média [17], crossover média geométrica [17],
crossover BLX-a [56], crossover linear [46], crossover aritmético [47|, crossover
heuristico [47] e crossover simples [47].

2.4.2 Operador de Mutacao

O operador mutacao altera de forma pontual o valor do cromossomo, des-
truindo a informacgao anterior e construindo uma nova. Esse processo diversifica
a populagao dos cromossomos, assim como a mutag¢ao no processo evolutivo. Por
se tratar de um operador destrutivo ele deve ser aplicado com uma taxa baixa
(taxa de mutacao) entre 0,1% e 5%, o suficiente para garantir a diversidade [47].

Operador de Mutacao Binaria
O operador mutacao binaria altera o valor de 1 ou mais bits do cromossomo,
conforme ilustrado na Figura 2.7.

pai (0010101011100000111111)

filho (1010001011100000011101)

Figura 2.7: Mutagao bindria [18].

Operador de Mutacao Real
Caso os cromossomos sejam nimeros reais, alguns dos operadores de mutacao

mais comuns sdo: mutacao uniforme [47], mutagao nao-uniforme [47] e mutagao
de limite [47].

2.5 Critério de Parada

O critério de parada de um Algoritmo Genético define em que circunstancias
o algoritmo deve parar de produzir novas geracoes. Em geral, sao utilizados os
seguintes critérios de parada:

1. Resultado 6timo: o algoritmo péara quando o resultado étimo é encon-
trado.

2. Nimero de geragoes: ¢ definido um numero finito de geragoes que o
algoritmo pode gerar. Quando é atingido esse valor o algoritmo para.

3. Convergéncia: o algoritmo para quando nao ocorrer melhora significativa
no cromossomo de maior aptidao em um determinado ntimero de geragoes.
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Outra alternativa consiste em parar o algoritmo quando 90% a 95% dos cro-
MOosSOMos convergirem para uma mesma regiao, o que provavelmente indica que
a populacao convergiu para uma solugao de maior aptidao, mais evoluida, isto é,
mais proximo do melhor resultado. E importante que durante o processo evolu-
tivo o algoritmo utilize técnicas para evitar que os cromossomos convirjam para
um o6timo local.

2.6 Algoritmos Genéticos Paralelos

Apesar dos Algoritmos Genéticos serem uma meta-heuristica poderosa para
a solucao de problemas de otimizacgao, seu tempo de execucao pode ser bastante
consideravel. Uma das alternativas para a execucao de Algoritmos Genéticos em
tempo habil, é a busca de estratégias paralelas. Essas estratégias sao divididas
em trés categorias de acordo com Erick Cantu-Paz [12, 13]:

1. Populagao tinica mestre/escravo (global single-population master-
slave GAs): O modelo de mestre/escravo ¢ igual ao modelo de AG se-
quencial, se diferenciando apenas pelo calculo da aptidao que é distribuido.
O processador mestre armazena a populagao, executa as operagoes do AG
e distribui os filhos gerados. Os escravos calculam a aptidao dos filhos e
retornam os resultados ao mestre que dara continuidade a sua execugao. O
modelo populagao tinica mestre/escravo é ilustrado na Figura 2.8.

2. Populagao tnica refinada (single-population fine-grained): No mo-
delo refinado, os nés sao organizado em uma matriz de duas dimensoes. A
populacao é espacialmente dividida entre os nds que executarao um AG.
Cada n6 compartilha uma area com os noés vizinhos, onde parte da po-
pulacao é compartilhada. Essa populacao pode ser utilizada pelos AGs
vizinhos. Dessa forma, indiretamente, é possivel a comunicagao entre todos
os nos. O modelo populacao unica refinado ¢ ilustrado na Figura 2.9.

3. Muiltiplas populagoes (multiple-population coarse-grained ou Mo-
delo de ilha): Nesse modelo, existem vérias populagoes distribuidas em
ilhas que estao organizadas em uma topologia de anel. Em cada ilha é
executado um AG que, em intervalos pré-definidos (intervalo de migragao),
trocam alinhamentos com as ilhas vizinhas. Esse método também é conhe-
cido como Algoritmo Genético de ilhas (do inglés island genetic algorithms)
e ¢é ilustrado na Figura 2.10.
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Mestre

Escravos

Figura 2.8: Modelo de AG paralelo populagdo inica mestre/escravo [12, 15].

Figura 2.9: Modelo de AG paralelo populagdo unica refinada [12, 13].

Figura 2.10: Modelo de AG paralelo de ilha [12, 15].

2.7 Algoritmo Genético Multi-ilha

Em [28], Babbar et al. propuseram uma estratégia de AG paralelo para me-
lhorar a performance do AGS (Algoritmo Genético Sequencial) na resolugao do
problema da geréncia de recursos hidricos. A estratégia Multi-ilha combina duas
estratégias de paralelizagao: ilha e mestre/escravo (se¢ao 2.6).

A estratégia de ilha é aplicada criando-se trés ilhas e em cada uma existe
um AG mestre/escravo. Em uma das ilhas, o AG é implementado para obter
solugbes melhores com o célculo de aptidao mais demorado (de alta resolugao)
e nas outras duas o calculo implementado é mais leve (de baixa resolugao). Os
AGs mais leves trocam entre si os melhores individuos ocasionalmente e enviam
os melhores individuos para o AG mais pesado.
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Na estratégia mestre/escravo, o mestre executa todas as fungdes de um AG
comum, no entanto, no momento do calculo de aptidao ele envia as solugoes para
os escravos para serem avaliadas e depois os resultados sao retornados ao mestre.
Pelo fato do célculo de aptidao no problema de geréncia de recursos hidricos
demandar muito processamento, a abordagem mestre/escravo é adequada pois a
economia no tempo de computagao da aptidao compensa o custo de comunicagao
[28]. Segundo os autores, essa estratégia direciona o algoritmo para solugoes
melhores em um tempo mais curto [28]. A Figura 2.11 ilustra o modelo.

Em [28], a estratégia Multi-ilha foi referida como Algoritmo Genético de
Injegao de Ilhas (do inglés, Island Injection Genetic Algorithm).

Ilha de alta resolugéo

Ilha de baixa resolugdo 1 Ilha de baixa resolugéo 2

Figura 2.11: Estratégia paralela descrita em [28].

Em [31], de acordo com o modelo abstrato construido pelos autores, é con-
jecturado que a estratégia de ilha obtém individuos melhores que a estratégia
sequencial quando os algoritmo funciona bem para populacoes pequenas. Isso
pode ser verdadeiro tanto para problemas linearmente separdaveis como para pro-
blemas que nao fazem parte dessa classe.
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Capitulo 3

Alinhamento de Sequéncias
Biologicas

3.1 Introducao

O alinhamento de sequéncias bioldgicas é uma operacao realizada milhares
de vezes ao dia, ao redor do mundo, que visa identificar similaridades entre as
sequéncias, de maneira a inferir caracteristicas das mesmas [50]. O alinhamento
organiza as sequéncias em linhas e colunas, de forma que cada linha representa
uma sequéncia e as regioes associadas estao no mesmo conjunto de colunas. Todas
as linhas tem o mesmo comprimento e isso é possivel pela eventual insercao de
espacos vazios nas sequéncias. O alinhamento de duas sequéncias é chamado
alinhamento dois-a-dois e o alinhamento de um nimero maior de sequéncias é
chamado alinhamento multiplo.

O Alinhamento Multiplo de Sequéncias (MSA) é muito utilizado por bidlogos
que buscam identificar regides similares em um conjunto de sequéncias. Por se tra-
tar de um problema NP-completo [40], a solu¢do do MSA de forma deterministica
consumiria uma quantidade de recursos computacionais que torna inviavel a sua
execucao. Entao, métodos heuristicos, que simplificam as restricoes do problema,
racionalizando o uso de memoria e processamento, estao sendo exaustivamente
estudados [30].

3.2 Conceitos Basicos

O acido desoxirribonucléico (DNA) é uma molécula em forma de uma escada
em espiral, onde os degraus representam as ligagdes (pontes) de hidrogénio que
conectam dois nucleotideos. O nucleotideo é uma subunidade do DNA, composto
de uma base nitrogenada, fosfato e agicar. As combinagoes das bases (A - ade-
nina, G - guanina, C - citosina e T - timina) que diferenciam um DNA do outro
3]

O 4cido ribonucléico (RNA) é uma molécula formada a partir do DNA. E
semelhante ao DNA, mas, ao invés, de ser formada por duas tiras conectadas
através de ligacoes de hidrogeénio, a molécula do RNA é composta somente por
uma tira de bases (A - adenina, G - guanina, C - citosina e U - uracila) [3].
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A proteina é uma molécula composta por uma ou mais cadeias de aminoacidos
(estrutura base da proteina). Suas caracteristicas sdo determinadas pela ordem
das bases do RNA a partir do qual ela ¢ sintetizada [3].

No processo evolutivo, é natural que o DNA do ser vivo venha sofrendo algu-
mas mutacgoes e alteracoes no material genético. As técnicas de alinhamento de
sequéncias simulam essas mutagoes de modo que o alinhamento final obtido reflita
a relagdo das sequéncias com um ancestral comum [30]. As mutagoes geralmente
consideradas sao [55]:

e Remocoes: uma ou mais bases sao eliminadas de uma sequéncia.

e Substituicoes de bases: substituicao de uma base da sequéncia por outra
base.

e Insercgoes: uma ou mais bases sao inseridas em uma sequéncia.

A forma como essas mutagoes sao simuladas varia de acordo com o algoritmo.
Geralmente, os algoritmos atribuem uma pontuacao a comparacao de cada par de
bases. Na comparacao do DNA, do RNA e das proteinas, geralmente atribui-se
um valor positivo quando os caracteres sao iguais e um valor negativo quando os
caracteres sao diferentes. Quando uma das bases da comparacao for vazia, o que
representa uma remocao ou insercao, ¢ atribuida uma pontuagao negativa a esse
par.

Exitem matrizes que que atribuem pontuacao a comparacao de cada par de
bases, chamadas de matrizes de substitugao. Para comparacao de proteinas, as
matrizes de substitu¢do mais conhecidas sao a PAM [53] e a BLOSUM [32].

Em [7], Altschul fez um estudo extensivo sobre formas de pontuar espagos em
branco dentro em um Alinhamento Multiplo de Sequéncias. Entre os métodos
propostos estao quasi-natural gap penalties e natural gap penalties.

3.2.1 Alinhamento de Duas Sequéncias

Existem dois tipos bdsicos de alinhamentos: global e local[50]. No alinha-
mento global, todos os caracteres de ambas as sequéncias fazem parte do alinha-
mento. Ja no alinhamento local, somente partes das duas sequéncias fazem parte
do alinhamento. As definigdes de alinhamento global e local (Definigoes 1 e 2,
respectivamente), sdo apresentadas em seguida.

Definicao 1 O alinhamento global de k = 2 palavras S = Sy,...,Sr € a asso-
ctacao ordenada de cada elemento de uma sequéncia com um elemento na outra
sequéncia, podendo o elemento ser um elemento em branco. Ao final do alinha-
mento, as sequéncias possuem comprimento igual, |, devido a insercdao de ele-
mentos em branco. Como resultado, € obtida uma tabela de k linhas e | colunas,
onde o elemento na posi¢ao i da palavra S, estd na linha v e coluna i [30].

obtido a
realizado

Definicao 2 O alinhamento local de k = 2 palavras S = Si,..., Sk
partir da sele¢do de uma subpalavra S| de cada S; € S. A partir dat,
o alinhamento global entre essas subpalavras [30].

é
é
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Para o alinhamento de duas sequéncias, os métodos exatos mais utilizados sao
Needleman-Wunsch [63], método de alinhamento global, e Smith-Waterman [60],
método de alinhamento local.

3.2.1.1 Alinhamento Global: Algoritmo Needleman-Wunsch

O algoritmo Needleman-Wunsch [63] determina o alinhamento global 6timo
a partir do cdlculo do alinhamento 6timo de subsequéncias menores, utilizando
programagcao dinamica [9]. Para isso é construida uma matriz F', indexada por i
e j, onde F(i,7) é o valor do melhor alinhamento entre os prefixos z1..; € yj..;.
Sabendo-se que as posi¢oes F'(i — 1,j), F(i,j—1) e F(i —1,j — 1) s@o os valores
de melhor alinhamento das maiores subsequéncias antes de F'(7,j), entao essas
subsequéncias serao utilizadas para calcular o valor de F'(7,j) de modo a obter
o maior valor possivel. O valor F'(0,0) = 0 e todas as outras coordenadas serao
calculadas por meio da Formula 3.1:

F(Z - 17] - 1) + s(l'iayi)a
F(i,j) =max{ F(i—1,j)—d, (3.1)
F(i,j—1)—d.

Na Férmula 3.1, s(z;,y;) é o valor da comparacao do elemento z; com y; e
d é o valor da comparacao de qualquer elemento com um espaco em branco. A
funcao que calcula o valor da comparagao de um elemento com um espago em
branco pode ser O+ 1 x E, onde O é o valor de abertura do espaco em branco, F
é o valor de extensao do espago em branco e [ é o nimero de espacos em brancos
seguidos. Quando O = 0, o calculo tem o custo do espago em branco linear.
Sendo, o custo do espago em branco é afim (natural affine gap cost) [64].

Para encontrar o melhor alinhamento a partir da matriz é utilizado o algoritmo
traceback. Nesse algoritmo, a matriz é percorrida de tras, F'(n,m), para frente,
F(0,0), achando qual das coordenadas anteriores a F'(i, j) foi utilizada para obter
o valor da coordenada atual. Se o valor utilizado foi o de F'(i — 1,5 — 1), z; e
y; s@o alinhados, caso o valor seja F'(i,7 — 1), z; é alinhada com um espaco em
branco representado pelo sinal -’, e caso o valor seja F'(i — 1,7), y; é alinhado
com um espago em branco.

A Figura 3.1 apresenta os alinhamentos globais 6timos resultantes da aplicagao
do algoritmo Needleman-Wunsch nas sequéncias GGAAT e GGAT, ilustrado na
Tabela 3.1.

G G A AT
G G A - T
G G A AT
G G - AT

Figura 3.1: Alinhamentos globais resultantes da aplicacdo do algoritmo de
Needleman-Wunsch nas sequéncias GGAAT e GGAT.
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) 0 — =2 | « —4 | « =6 | « =8 | « —10
T AN AN
T N7 AN

G —4 0 4 — 2 «— 0 — =2
T T T AN AN

A —6 —2 2 6 — 4 — 2

T T T T T AN AN
—8 —4 0 4 5 6

Tabela 3.1: Matriz F' resultante do cdlculo do algoritmo de Needleman-Wunsch
no alinhamento das sequéncias GGAAT e GGAT, com d = 2, s(x;,y;) = 2 para

x; =y, e s(z;,y;) = —1 para x; # y;.

3.2.1.2 Alinhamento Local: Algoritmo Smith-Waterman

O algoritmo proposto por Smith-Waterman [60] é muito parecido com o al-
goritmo utilizado por Needleman-Wunsch. Na equacao de recorréncia, a tnica
diferenca é o acréscimo do valor zero na obtencao do méaximo, que faz com que
somente valores nao negativos sejam obtidos (Férmula 3.2).

0,
F(i,j) = max Fli—1.5)—d, (3.2)
F(i,j—1)—d.

Nesse algoritmo, o alinhamento é obtido aplicando o algoritmo traceback, des-
crito anteriormente, a partir da célula com maior pontuacao (célula com pon-
tuacao 5 na Tabela 3.2), até que o valor zero seja atingido.

Para o exemplo da Tabela 3.2, o melhor alinhamento local obtido pela aplicacao
do algoritmo Smith-Waterman ¢ ilustrado na Figura 3.2.

G A AT
G G A T

Figura 3.2: Alinhamento local resultante da aplica¢ao do algoritmo de Smith-

Waterman nas sequéncias GAATT e GGATCGA.
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L G A | A T T

) 0 0 0 0 0

G 0 2 0 0 0
AN

G 0 2 1 0 0

AN AN

A 0 0 4 3 | «— 1 0

T T AN AN AN

0 0 2 3 5 | — 3

C N7 TN\

0 0 0 1 3 4

TN T

G 0 2 0 1 2
AN

A 0 0 4 | — 2 0 0

Tabela 3.2: Matriz resultante do cdlculo do algoritmo de Smith- Waterman para
o alinhamento das sequéncias GAATT e GGATCGA, com d = 2, s(x;,y;) = 2

para x; =y, e s(x;,y;) = —1 para x; # y;.

3.3 Alinhamento Miltiplo de Sequéncias

Em um alinhamento mitliplo de sequéncias biolégicas (Multiple Sequence
Alignment - MSA), caracteres similares pertencentes a k sequéncias (k > 2) sao
alinhados de maneira a ressaltar as semelhangas. Frequentemente, as sequéncias
comparadas com MSA sao biologicamente relacionadas e o objetivo é obter sub-
padroes conservados. A primeira vista, o problema do alinhamento multiplo pode
ser visto como uma generalizacao do problema do alinhamento de duas sequéncias
(segao 3.2.1). No entanto, os bi6logos usam as duas classes de alinhamentos para
solucionar problemas bem distintos. Geralmente, o MSA é usado para solucionar
problemas importantes e complexos como representagao de familias/superfamilias
de proteinas, previsao de estrutura secundéria e inferéncia filogenética [30].

Por ser um problema NP-completo [40], o alinhamento multiplo tem sido abor-
dado de diversas maneiras, de modo a encontrar solucoes que levem a resultados
bons com uso de memoria e processamento restritos em um tempo aceitavel.
Essas abordagens podem ser classificadas nas categorias listadas a seguir [15, 50]:

e Alinhamento Progressivo Global: os métodos progressivos sao execu-
tados em 3 fases. Primeiramente, sao obtidos alinhamentos de todos os
pares de sequéncias com o algoritmo Needleman-Wunsh (se¢ao 3.2.1). Na
fase 2, é construida uma arvore filogenética com a informacao obtida na
fase 1. Finalmente, na fase 3, a arvore filogenética construida na fase 2
é usada para guiar o alinhamento das sequéncias de maneira sequencial,
partindo das mais fortemente relacionadas (alinhamentos dois a dois com

32



maior escore) até as mais fracamente relacionadas. O CLUSTAL-W [26] e
o T-COFFEE [11] sao exemplos de estratégias de alinhamento muiltiplo que
usam métodos progressivos.

e Métodos Iterativos: o algoritmo produz um alinhamento e o refina re-
petidas vezes até que o alinhamento nao possa mais ser melhorado. Os
métodos iterativos podem ser deterministicos ou estocéticos (nao deter-
ministicos). Os métodos deterministicos sdo mais simples e consistem em
extrair uma sequéncia de cada vez de um alinhamento miltiplo e realinha-la
com as sequéncias restantes [29], esse processo é repetido até que o alinha-
mento nao possa ser melhorado. Dentre os métodos estocasticos estao os
Algoritmos Genéticos (AGs).

e Outros métodos: nessa classe, estao as categorias que possuem outras
caracteristicas que nao estao contempladas nas categorias descritas anteri-
ormente, podendo os métodos estarem em mais de uma categoria. Dentre
as categorias estao, Métodos Estatisticos [15, 50], Métodos Baseados em
Consisténcia [41], Métodos Baseados em Modelos [52], entre outros.

3.4 Determinacao da Qualidade do Alinhamento

Para se determinar a qualidade de um alinhamento miiltiplo, geralmente é uti-
lizado o método SP (Sum-of-Pairs) ou alguma de suas variantes. Nesse método,
todas as n sequéncias sao combinadas em pares de modo que sejam obtidos
n % (n — 1)/2 pares. A pontugdo de cada par de sequéncias é obtida a partir
da soma dos resultados da comparacao dos elementos de cada coluna. A pon-
tuacao final é a soma da pontucao de cada par de sequéncias.

A Figura 3.3 apresenta um exemplo do calculo SP aplicado a um MSA. Na
Figura, o resultado final do caculo SP serd 0 —4 —4 = —8, no critério de pontucao
onde elementos iguais recebem uma pontuagao positiva de +2, elementos distintos
recebem uma pontuagao negativa de —1 e o elemento comparado com um espaco
em branco recebe uma pontuacao de —2, espago em banco com espago em branco
recebe 0 de pontuagao.

A A G A A - A>O
_4<A T - A A T G>4
C TG = g = @

Figura 3.3: Exemplo do cdlculo SP [50].

Altschul et. al. [45] incrementam o cédlculo SP atribuindo um peso a cada
par de sequéncias. O valor de peso multiplica a pontuagao obtida no alinha-
mento dois-a-dois e depois disso o valor dos alinhamentos sao somados. O peso
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¢ um numero obtido a partir de uma &arvore filogenética montada com todas as
sequéncias e tem o objetivo de nao deixar o alinhamento tendencioso quando exis-
tem mais sequéncias de uma familia do que de outra. Esse método é chamado de
WSP (Weighted Sum-of-Pairs). Também foram propostos outros métodos para
atribuir peso aos pares sequéncias no WSP, dentre eles estd o método utilizado
pelo CLUSTAL W [26].

3.5 Algoritmos para Alinhamento Multiplo ba-
seados em Algoritmos Genéticos

Nessa secao, serao detalhandos os algoritmos MSA-EA e SAGA que sao os Al-
goritmos Genéticos mais utilizados para o problema do Alinhamento Multiplo de
Sequeéncias.

3.5.1 MSA-EA

MSA-EA (Multiple sequence alignment - Evolutionary Algorithm) [43] é um
algoritmo evolucionario [47] para Alinhamento Multiplo de Sequéncias que se
propoe a melhorar os resultados obtidos pelo algoritmo CLUSTAL V [35].

O algoritmo gera uma populacao inicial de alinhamentos multiplos e, em se-
guida, é aplicado o operador que move as colunas de espagos em branco que
existirem no alinhamento para depois do ultimo caractere, de modo que a coluna
nao interfira no célculo de aptidao. Em seguida, é feito o célculo de aptidao. Caso
o valor da aptidao nao seja o desejado, é gerada uma nova populacao aplicando
os operadores de crossover, mutacao e selecao. O algoritmo é repetido até que
a aptidao da populagao atinja o valor desejado. O pseudo-cédigo do algoritmo é
representado na Figura 3.4.

Algoritmo MSA-EA

inicializar a populagao
limpar colunas de espacos em branco
avaliar
enquanto o critério de parada nao for satisfeito faga
aplicar mutacao
aplicar crossover
limpar colunas de espacos em branco
avaliar

=1 O O = @ b2 —

selecionar

= O 0o

0. fim enquanto

Figura 3.4: Algoritmo MSA-EA [/3].
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3.5.1.1 Estrutura de Dados

Para representar o alinhamento multiplo, é utilizado um array de sequéncias,
onde cada sequéncia é uma cadeia de caracteres que contém elementos do alfabeto
{C,S, T,P,A,G,N,D,E, Q H, R, K, M, [, L, V, F,; Y, W, -, X}. Os elementos
{C,S, T,P,A,G,N,D,E, Q, H, R, K, M\, , L, V, F, 'Y, W} sao os valores que os
aminoacidos que compoem a cadeia de caracteres podem assumir, -’ é o simbolo
que representa o espaco em branco, indicando que houve uma insergao ou delecao,
e X é um simbolo indefinido, podendo ele ser qualquer uns dos valores possiveis
para o nucleotideo. A matriz resultante tem n (nimero de sequéncias) linhas e 1,5
vezes o comprimento da maior sequéncia colunas, permitindo que no decorrer do
algoritmo as sequéncias atinjam o tamanho de 1,5 vezes o comprimento da maior
sequéncia. No caso de ocorréncia de colunas de espagos em branco, as mesmas
sao movidas para direita depois do 1ltimo nucleotideo, sendo desconsideradas no
calculo da aptidao.

3.5.1.2 Populacao Inicial

A populagao inicial do algoritmo MSA-EA [43] pode ser gerada de trés ma-
neiras: a) aleatéria, b) com o CLUSTAL V ou c) parte aleatdria e parte com
CLUSTAL V.

No método aleatorio, a populacao inicial é gerada pela inicializagao aleatoria
de colunas seguindo o procedimento : Primeiramente, para cada sequéncia s; de
comprimento [; é gerada uma combinacao aleatéria das possiveis posicoes dos
caracteres nas colunas da matriz (Figura 3.5.a). Os [; primeiros elementos da
combinacao de colunas sao selecionados e colocados em ordem crescente (Figura
3.5.b). Os elementos da sequéncia s; sao colocados nas posigoes determinadas pela
combinacao de colunas ordenadas na matriz e os espacos restantes sao preenchidos
pelo caractere *-’, indicando espago em branco (Figura 3.5.c).

O algoritmo CLUSTAL V pode ser utilizado para geracao da populacao inicial,
de forma a reduzir o nimero de etapas para se chegar a uma solugao 6tima. No
entanto, esse método pode induzir o algoritmo a regices de 6timos locais. Entao,
outra forma de utilizar os resultados do algoritmo CLUSTAL V é utiliza-lo para
povoar somente uma pequena parte da populagao inicial, dessa forma, indicar
ao algoritmo que existe aquela solucao e ao mesmo tempo possibilitar que ele
procure solugoes em outras regioes.
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a)

g 1 | permutagdo
1 |AGCT 41563214
2lCcCcA 31124653
3|TCTA 41254316
b)
1 5 1 | permutagio 1 S 1 | permutagdo
1 |AGCT 41563214 1 |[AGCT 412356
2| CCK 3124653 |:> 2 |GCA 31124
3|TCTA 41254316 3 | oA 412345
c)
[ T T 11 3w s
A|G C|T —|A|G|=|C|T
cle| |a |:> el c|—|a |-
T|C|T|A —|T[C|T|[A|—

Figura 3.5: Geragdo da populagao inicial do algoritmo MSA-EA [45].

3.5.1.3 Avaliacao

O calculo de aptidao do MSA-EA ¢é baseado no método SP (segao 3.4), ele
utiliza a matriz de substituicaio PAM100 [53] e affine gap cost [64]. As colunas
compostas somente de espacos em brancos sao desconsideradas.

3.5.1.4 Geracao de filhos

Durante o processo evolutivo do MSA-EA, a populacao é submetida a alguns
operadores. A seguir sdo descritos os principais de forma breve [43]:

LocalShuffle: O operador seleciona um caractere aleatério de uma coluna e
verifica se um dos seus vizinhos é um espaco em branco. Caso seja, é feita uma
permuta de posigoes entre o espago em branco e o caractere. Caso ambos os
vizinhos sejam espacos em branco, é escolhido de forma aleatéria o vizinho que
sera alvo de permuta.

BlockShuffle: O operador é semelhante ao LocalShuffle. O operador seleciona
um conjunto de caracteres posicionados em colunas consecutivas (bloco) e o mo-
vimenta para direita ou para esquerda dependendo de onde houver espaco em
branco. Caso ambos os vizinhos sejam espagos em branco ¢ escolhido de forma
aleatoria a posicao que o bloco deverd se mover.

GrowMatchedColumns: O operador seleciona uma coluna em que todos os
caracteres sao iguais. Se possivel, o operador tenta trocar os elementos da coluna
com espacos em brancos vizinhos de modo a formar outras colunas de elementos
iguais diretamente a esquerda ou direita da coluna selecionada.
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RecombineMatchedColumns: O operador seleciona dois alinhamentos da po-
pulacao e de forma aleatoria, depois seleciona em cada alinhamento uma coluna
com todos os caracteres iguais, sendo os caracteres da coluna do alinhamento 1
diferente dos da coluna do alinhamento 2. O operador tenta criar um alinhamento
pela troca de espacos em branco por caracteres, de modo que o filho contenha
ambas as colunas.

CleanUpGapColumns: Operador move todas as colunas de espagos em branco
para o lado direito apds o ultimo caractere. O operador é aplicado sempre apds
que um dos operadores acima é aplicado.

3.5.2 SAGA

O SAGA (Sequence Alignment by Genetic Algorithm) [33] é um Algoritmo
Genético para Alinhamento Miltiplo de Sequéncias, que segue as mesmas etapas
do Algoritmo Genético Tipico, ilustrado na Figura 2.1 da segao 2. O pseudo-
cédigo do SAGA é representado na Figura 3.6 e seu modelo de funcionamento é
ilustrado na Figura 3.7.

Algoritmo SAGA

Inicializagao . Criar Gy

1
Avaliagao 2. Avaliar a populacao da geracao n (G,,)
3. Se a populacao esta estabilizada entao END
4. Selecionar individuos para compor G, 1
5. Avwvaliar os filhos esperados (EO)
Breeding 6. Selecionar os pais de GG,
7. Selecionar o operador
8. Gerar um novo filho
9. Manter ou eliminar o novo filho para a geragao Gn41
10. Ir para 6 até que todos os filhos tenham sido colocados
com sucesso na geragao Gnii
1. n=n+1
12. Ir para AVALIACAO
End 13. end

Figura 3.6: Algoritmo SAGA [33].

O SAGA gera uma populacao inicial aleatoriamente (Gy), que é composta de
individuos que s@o Alinhamentos Miiltiplos de Sequéncias (Figura 3.6, linha 1).
Em seguida, a populagdo gerada é avaliada (linha 2). A metade mais apta da
populagao é selecionada para compor a préxima geracao (linha 4). A partir dos
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valores de aptidao da populacao sao gerados valores que indicam o nimero de
filhos esperados (EO) para cada individuo da populagao (linha 5). Os pais sao
selecionados pelo método Roda Roleta (segao 2.3), de acordo com o valor de EO
de cada individuo (linha 6). Também pelo método da Roda Roleta é selecionado
o operador de crossover ou mutacao que serd aplicado aos pais (linha 7). O
operador selecionado é aplicado ao(s) pai(s) que gerardo novo(s) filho(s) (linha
8). Os filhos gerados sdo inseridos na populacao se forem aptos o suficiente e
se nao forem iguais & nenhum individuo ja presente na populacao (linha 9). O
processo de geracao de filhos é repetido até que a nova populacao esteja completa
(linha 10). Em seguida o processo completo é repetido gerando novas populagoes
até que o critério de parada seja satisfeito.

B BRI P5 lep}'-—p:'.. Go
AENER EE I R R R R

| Avaliagio l—p]  FIM |

 /
| Geracdio de Filhos |

Meétodo da Roda Roleta

£ I R A

Figura 3.7: O layout do algoritmo SAGA [33].

Na Figura 3.7, as caixas P* a P representam os pais na geragao n, sendo
C7tha Cn+l seus filhos. As caixas em negrito C7™ a O™ indicam metade mais
apta da populagao é selecionada para compor a proxima geracao.

3.5.2.1 Populagao Inicial

A primeira etapa do algoritmo consiste em gerar uma populacao inicial de
forma aleatéria. Essa populagao é formada por conjuntos de alinhamentos com
somente espacos em branco terminais (nao existe espacos em branco dentro da
sequéncia). A estrutura de dados utilizada para representar o alinhamento é um
array de duas dimensoes, onde cada linha representa uma sequéncia alinhada
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e cada célula contém um caractere da sequéncia ou um espago em branco. As
estruturas de dados possuem um tamanho fixo, nao variando entre si.

Ao gerar um alinhamento, é atribuido um nimero aleatério (offset) a cada
sequencia do alinhamento, sendo cada sequéncia movida para direita o niimero de
espagos correspondente ao numero aleatorio gerado. Para igualar o comprimento
das sequéncias do alinhamento, sao inseridos espacos em branco ao final das
mesmas até o o comprimento do array seja completo. E importante ressaltar
que a populagao inicial e das populagoes que a seguem nao possuem elementos
duplicados e que o offset geralmente varia de 0% a 25% do comprimento da maior
sequeéncia.

3.5.2.2 Avaliagao

No SAGA, foram utilizadas duas fungoes de avaliagdo: 1) uma funcao de
avalicdo WSP (sec@o 3.4) com a funcao de peso do CLUSTAL-W [26], utilizando
quasi-natural gap penalties [7] e a matriz de substituicao PAM250 [53]; e 2) uma
funcao de avalicdo WSP (segao 3.4) com a fungao de peso proposta por Altschul
et. al. [45], utilizando natural gap penalties [7] e a matriz de substituicao PAM250
[53]. Uma das fungodes ¢ selecionada para ser utilizada em determinada execugao
do algoritmo.

Para diminuir os erros, os valores dos alinhamentos obtidos na funcao de
avaliagao sao transformados em valores normalizados conhecidos como EO (filhos
esperados), que indicam quantos filhos é provavel o alinhamento ter. A metade
mais fraca da populacao é substituida por novos filhos e a mais forte é mantida
formando a nova geragao, sendo esse processo é chamado de geragoes sobreescritas
(overlapping generations) [19].

3.5.2.3 Selecao

Primeiramente, 50% da populacdo mais apta de pais é selecionada para com-
por a préxima geracao. Em seguida, sao gerados os filhos para compor a outra
metade da nova geracao. Os filhos sdao gerados a partir dos pais, sendo que os
pais sao selecionados de acordo com seu valor de EO por meio do método Roda
Roleta (se¢ao 2.3). Cada vez que um pai é selecionado seu valor de EO é redu-
zido. Depois que todos os pais foram selecionados, o operador que sera aplicado
a eles para geracao de filhos é também selecionado por meio do método de Roda
Roleta. Os operadores sao colocados na roleta de acordo com sua probabilidade
de ocorréncia. O operador selecionado é aplicado ao(s) pai(s) gerando novo(s)
filho(s). Os filhos gerados sao avaliados, se nao forem iguais a nenhum elemento
que ja estd na populagao e possuirem um valor de aptidao alto o suficiente, eles
serao inseridos na nova populagdao. Senao, ele é eliminado e um novo filho é
gerado. FEssas verificagoes procuram garantir respectivamente a qualidade e a
diversidade da nova populacao.

Esse processo é repetido até que o critério de parada seja atingido. O critério
de parada normalmente utilizado ¢ a estabilizacao da qualidade da populagao por
um determinado nimero de geracoes, tipicamente 100.
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3.5.2.4 Geracao de filhos

O SAGA [33] implementa 22 operadores, dividos em crossovers e mutagoes.
O algoritmo nao diferencia um operador de outro, sendo cada um escolhido de
forma aleatéria por meio do método da Roda Roleta (segao 2.3). Os parametros
a serem utilizados nos operadores também sao escolhidos de forma aleatoria.

A seguir serao descritos os principais operadores implementados pelo SAGA.

Crossover
Operadores de crossover mais utilizados no SAGA sao:

e Crossover de 1 ponto: No crossover de 1 ponto, é selecionada uma
posicao aleatéria onde o pai 1 serd dividido. O pai 2 é dividido de modo que
seu lado direito possa ser unido com o lado esquerdo do pai 1 e vice-versa,
formando dois novos filhos. Qualquer espaco vazio que apareca nos pontos
de juncao dos lados é preenchido com sinal de nulo, sendo que os operadores
de mutacao tratarao esses sinais. O melhor filho é selecionado para integrar
a populacao. O crossover de 1 ponto exemplificado na Figura 3.8.

e Crossover uniforme: O crossover uniforme foi desenhado para que dois
pais pudessem trocar algumas regioes. Primeiramente, sao selecionadas
posicoes consistentes em ambos os pais, isto é, selecinar colunas compostas
pelos mesmos elementos nos dois alinhamentos pais. Os blocos entre essas
posigoes consistentes sao trocados formando novos alinhamentos, os filhos.
O crossover uniforme é exemplificado na Figura 3.9.
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Alinhamento Pai 1

===VDEVGGEAL-
EEE---VGGEAL-
==AHAGEYGAEAL
GHA--GEYGAEAL

Alinhamento Pai 2

==-WGEVNVDEVG -
Wh==KVHNEEEVG -3
WGKVEA-HAGEY GA
WEKVEGHAGE-YGA

=-WGEV |N---VDEVGGEAL-
WD--KV |[NEEE~---VGGEAL~-
WEEV =~ |G- -AHAGEYGAEAL
WEKV-~ |GGHA- -GEYGREAL

-=-NVDEVG-GEAL
--HEEEVG-GEAL
GA-HAGEYGAEAL
CCGHAGE-YGAEAL

Alinhamento Filho 2

Alinhamento Filho Escolhido

Figura 3.8: Crossover de um 1 entre dois alinhamentos produzindo dois filhos

[33].

Alinhamento Pai 1

Alinhamenio Pai 2

E Posigio consistente entre
dois pais

Alinhamento Filho

Figura 3.9: O crossover uniforme [33].

Mutagao
Operadores de mutagao mais comumente utilizados no SAGA sao:

e Insercao de espagos em branco: O operador extende o alinhamento,
inserindo espacos em branco. Para manter o alinhamento das sequéncias,
sao inseridos o mesmo nimero de espacos em branco em cada uma delas. As
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sequéncias sao divididas em dois grupos. Dentro de um grupo, os espagos
em branco sao inseridos na mesma posicao em cada sequéncia. O processo
¢é repetido dividindo as sequéncias em grupos ainda menores. Essa divisao
é inspirada na arvore filogenética, como se cada né de uma arvore fosse um
grupo. O processo ¢é ilustrado pela Figura 3.10.

Deriva de blocos (Block Shuffling): O operador deriva de blocos des-
loca blocos de espagos em branco ou de caracteres. No SAGA [33], o bloco
de caracteres é definido como subsequéncias que se sobrepoem em uma ou
mais sequéncias. Cada subsequéncia delimitada por um espaco em branco
ou o término de uma sequéncia e, similarmente, um bloco de espagos em
branco é um conjunto de espagos em branco que se sobrepoem [33]. Primei-
ramente, é selecionado um caractere ou espaco em branco e depois o bloco
é derivado dessa escolha. Esses blocos podem ser movidos dentro do alinha-
mento como mostrado na Figura 3.11 (b,c,d). Os limites desse movimento
sao o proprio alinhamento. Um espaco em branco s6 pode ser movido até
que ele encontre outro espago em branco. Similarmente, a subsequéncia de
caracteres pode ser movida até que encontre outra subsequéncia de carac-
teres. Essas operagoes podem ser utilizadas da seguinte forma:

- Mover blocos completos (Figura 3.11.a).

- Partir o bloco horizontalmente e mover um dos sub-blocos para es-
querda ou para direita (Figura 3.11.c).

- Partir o bloco verticalmente e mover uma metade para a esquerda ou
para direita (Figura 3.11.d).

Pesquisa por blocos (Block Searching): Dada uma subsequéncia, a
pesquisa por blocos encontra o bloco a que ela pertence. Primeiramente, é
selecionada uma subsequéncia de comprimento aleatério, em uma posicao
aleatéria de uma sequencia. Entao, subsequéncias do mesmo tamanho de
outras sequéncias sao comparadas com a subsequéncia selecionada, sendo
que a mais parecida é escolhida e adicionada a primeira, de forma a for-
mar um pequeno perfil (profile [22]). Nas sequéncias restantes é repetido o
mesmo processo e a subsequéncia mais proxima é adicionada ao perfil. O
processo € repetido iterativamente até que tenha sido selecionada uma sub-
sequéncia de cada sequéncia. As sequéncias sao movidas de modo a formar
um bloco com as subsequéncias no alinhamento.

Rearranjo do étimo local ou do subétimo (Local optimal or sub-
optimal rearrangement): Existem situacgoes em que a presenca de 6timos
locais muito estaveis dificulta aplicacao dos outros operadores. O operador
de rearranjo reposiciona o espacos em branco de modo a evitar que os ali-
nhamentos fiquem presos em o6timos locais. Ele faz isso de duas formas:
a) por estudo exaustivo do posicionamento dos espagos em branco dentro
dos blocos ou b) por um AG alinhamento local (LAGA) [27]. O estudo
exaustivo ¢é feito se é preciso examinar um nimero combinagoes menor que
um numero determinado (tipicamente 2000). Se ndo, o LAGA é executado.
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al Escolha Aleatoria da Subsirvere

segl
Gl
seqgd
5eq3
seqd
G2

b) Insercio de e o em brance
no alinhamento pai
Pl P2

Gl

N r'd <

seqd WGEVNVDEVGGEA-GL WG VDEVCSEA=-GL

seq? WDRVNEEEVGGEA-GL WDEK EEEVGGEA-GL G2
seq¥ WGEVGAHAGEYGAEAL —f WEEVGAHAGEYGAEAL

seqd WSEVGGHAGEYGAEAL NSKVGGHRGEYGREALB /
segf WARKVEADVAGHGQDIL WAKVEADVAGHGODIL

Figura 3.10: Operador de mutagdo do SAGA, inser¢io de espagos em branco [33)].
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Figura 3.11: Operador de mutag¢iao do SAGA, deriva de blocos [33)].



Capitulo 4

Algoritmos Genéticos Paralelos
para Alinhamento Miltiplo de
Sequéncias

4.1 iPGA

Nessa secao sera descrita a estratégia de paralelizacao do Algoritmo Genético
para Alinhamento Miiltiplo de Sequéncias chamado iPGA (island Parallel Gene-
tic Algorithm) [58, 57]. O iPGA é um Algoritmo Genético paralelo que utiliza o
modelo da ilha (segao 2.6) como estratégia de paralelizacao. Em cada ilha é execu-
tado AG que, em intervalos pré-definidos, troca seus melhores alinhamentos com
os melhores alinhamentos dos seus vizinhos l6gicos, de modo que ao final da troca
todos possuam o mesmo numero de alinhamentos que possuiam anteriormente.

Os algoritmos sequenciais executados em cada ilha possuem seu funciona-
mento semelhante ao do algoritmo SAGA (secao 3.5.2), com duas pequenas dife-
rencas, uma no calculo de aptidao e outra nos operadores implementados.

O célculo de aptidao utilizado é o WSP (secdo 3.4) que utiliza o método
rationale 1 desenvolvido por Altschul et. al. [45] para calcular o peso dos pares
de sequéncias. A matriz de substituigao escolhida foi a PAM250 [53] e a fungao
de custo de espagos em branco foi a natural affine gap [23].

Os operadores implementados estao dentro do conjunto de operadores im-
plementados no SAGA (segao 3.5.2). Foram implementados dois operadores de
crossover, o uniforme e o de 1 ponto; e trés operadores de mutagao, insercao de
espaco em branco, deriva de blocos e pesquisa por blocos.

4.1.1 Resultados

O algoritmo descrito nessa secao foi apresentado em [58, 57]. Ambos os artigos
apresentam o projeto do iPGA, porém os resultados apresentados foram para
testes distintos.

Os resultados foram obtidos na maquina PARAM 10000 [42], um cluster de
40 nodos, onde cada nodo (SUN Ultra450) é composto por quatro processadores
de 300 MHz e uma memoria compartilhada de 512 MB. O algoritmo foi imple-
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mentado na linguagem C e utiliza uma biblioteca para maquina virtual paralela
(PVM). A méaquina nao foi disponibilizada com exclusividade para o algoritmo,
tendo ele que dividir os recursos de processamento e memaoria com outros proces-
SOS.
Em [57], um conjunto de quatro casos de teste (Dfr, Ger, Globin e S pro-
tease) foi escolhido do Banco de Dados de Alinhamento Estrutural Pascarella
[8]. Os resultados da execugao do algoritmo foram comparados aos do algoritmo
CLUSTAL-W [26]. Em todos os casos o algoritmo obteve uma pontuagao melhor
que a do CLUSTAL-W.

Também foi feita uma andlise da variacao da qualidade do alinhamento em
relacao a variacao dos parametros de migragao. Os parametros sao intervalo de
migracao, nimero de elementos migrados e estratégia de selegao de emigrantes.
A estratégia de selecao de emigrantes é sempre aleatoria, enquanto o intervalo de
migragao e o numero de elementos variam. Foram utilizados na comparacao os
resultados da execugao de um Algoritmo Genético Sequencial (AGS) que alinhou
o mesmo numero de elementos e executou o mesmo ntimero de geragoes.

Os resultados obtidos pelo iPGA foram sempre melhores que os resultados ob-
tidos pelo AGS, mostrando que a evolugao separada das subpopulacoes aumenta
a probabilidade de uma das populacoes evoluir em direcao do melhor resultado.
Os resultados sao melhores quando poucos elementos sao migrados. O melhor
resultado foi para a migracao de 1 elemento em 50 geragoes. No entanto, a
migracao de poucos elementos em intervalos demasiado longos prejudica o de-
senvolvimento populacional, pois a variabilidade genética em cada né é afetada,
ficando a evolugao limitada a um pequeno espaco com os mesmos individuos.

Apesar de se tratar de um algoritmo sequencial (CLUSTAL-W) e outro para-
lelo (iPGA) e ainda estarem em um contexto onde os processadores nao estao de-
dicados a aplicacao, foram coletados dados do tempo de execucao dos algoritmos.
O iPGA obteve resultados no minimo 50 vezes melhores que o CLUSTAL-W.

Em [58], também foram foram escolhidos quatro casos de teste (Acprot, Globin
A, Globin B e Sprot) do Banco de Dados de Alinhamento Estrutural Pascarella
[8]. Os resultados do algoritmo foram comparados aos resultados do Algoritmo
Genético Sequencial (AGS) [58] e do CLUSTAL-W [26]. Novamente, os resultados
do iPGA foram melhores que os dos outros algoritmos. O iPGA obtém o melhor
resultado em no minimo 50% das vezes.

Na analise dos resultados em relagao a variagao dos parametros de migracao,
os resultados obtidos pelo iPGA foram melhores que os resultados obtidos pelo
AGS, ratificando os resultados obtidos em [57]. A melhor média obtida foi para
o intervalo de migracao 25 e 4 elementos migrados. Os resultados obtidos em
[57] e em [58] mostram que a variacdo dos parametros de migragao tem direta
relacao com a qualidade da populagao final. Logo, é interessante que algumas
configuragoes desse parametros sejam testadas de modo a utilizar a que produz
melhores resultados.
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4.2 PHGA

Essa segao descrevera o algoritmo PHGA (Parallel Hybrid Genetic Algorithm
descrito em [64, 65]. O PHGA é um Algoritmo Genético que utiliza a estratégia
de ilha para paralelizacao. Em cada ilha, é executado um Algoritmo Genético do
tipo GENITOR [61].

O AG do tipo GENITOR cria uma populacao inicial aplicando repetidas vezes
as sequencias a serem alinhadas uma versao modificada do alinhamento progres-
sivo (Figura4.1, linha 2). Depois, ele ordena os alinhamentos obtidos do mais
apto (menor valor) ao menos apto (maior valor). Entao, ele verifica se aplicard
o operador de mutagao ou o de crossover. Se for o operador de mutacao (linha
6), ele seleciona o alinhamento mais apto (p) (linha 7) e aplica o operador de
mutagao ao alinhamento, dando origem ao filho ¢ (linha 8). Se ¢ for mais apto
que p, ele substitui p (linha 9). Se o operador de crossover for o selecionado, ele
é aplicado aos dois alinhamentos mais aptos (p; e py) gerando um filho ¢ (linha
12). Se ¢ for mais apto que o elemento menos apto da populagao, ele é inserido na
mesma na ordem correspondente e o elemento menos apto é eliminado (linha 13).
A etapa de aplicacao de operadores é novamente executada até que a populacao
tenha convergido ou até que o valor limite de execugoes tenha sido atingido. Os
melhores elementos da populagao sao migrados entre os processadores durante a
execugao de acordo com os intervalos de migragao (linha 16).

Algoritmo PHGA

1. Para cada populacao de cada ilha faga

2. Inicializar populacao

3. Fim Para

4. Enquanto (ndo convergir) ou (ndo atingir niimero méximo de geragoes) faga

5. Para cada populagao de cada ilha faga

6. Se (valor_aleatdrio() < taxa_mutagao) faga

7. Selecionar pai(p) mais bem classificado

8. ¢ = mutagao(p)

9. Substituir filho(c) pelo pai(p) se ¢ mais apto que p

10. Se nao

11. Selecionar pais(pi, p2) mais bem classificados

12. ¢ = crossover(py, p2)

13. Inserir filho ¢ na populagao substituindo-o pelo menos apto, caso ele
seja mais apto que o menos apto

14. Fim Se

15. Fim Para

16. Migrar elementos no intervalo de migracao determinado

17. Fim Enquanto

Figura 4.1: Algoritmo PHGA [65].
A PHGA nao resolve o problema do alinhamento diretamente. Ao invés disso,
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ele tenta encontrar o menor caminho em um grafo aciclico direcionado com pe-
sos nas arestas e assim encontra o melhor alinhamento. As sequéncias a serem
alinhadas sao representadas por um grafo k-dimensional, onde k é o ntimero de
sequéncias. A Figura 4.2 mostra o exemplo de um grafo de duas sequéncias, onde
o melhor alinhamento consiste no caminho de menor custo entre S e 7. Em um
grafo de duas sequéncias, em uma posicao aleatéria P (Figura 4.2.b), sdo possiveis
trés caminhos diferentes, o caminho horizontal (ntimero 1), o vertical (nimero 2)
e o diagonal (ntmero 3).

= =
—~ 0O

(b) T

Figura 4.2: (a) Alinhamento dois-a-dois do PHGA. (b) Grafo resultante. [64]

O alinhamento, na Figura 4.3.a, pode ser representado pelo grafo em b ou por
¢. O comprimento do alinhamento pode variar dependendo do caminho escolhido.

M= 3 =
) C

Figura 4.3: Alinhamento final obtido pelo PHGA [64].

A qualidade do alinhamento é calculada pela funcao de aptidao SP (segao 3.4)
utilizando a matriz de substituigao PAM250 [53] e a func¢ao de custo de espago
em branco quasi-nature [23].

O operadores de crossover e mutacao foram adaptados para a estrutura de
dados utilizada.

O operador crossover produz um novo alinhamento a partir da juncao de
outros dois alinhamentos, conforme ilustrado no exemplo da Figura 4.4. Primei-
ramente, dois pais, Pai-1 e Pai-2 (Figura 4.4.a e b), sao escolhidos. As suas
representacoes de alinhamento sao “3 1 3 37e¢ “2 3 1 3 17. Entao, um ponto
P de crossover é escolhido aleatoriamente no caminho do alinhamento do Pai-1
(Figura 4.4.a). Depois, o alinhamento de S até P do Pai-1 é copiado para o
Filho temporario e, entao, o alinhamento do Pai-2 é copiado de tras para frente
até que um alinhamento possa ser garantido. O Filho temporario gerado é “3 1
x 3 3" (Figura 4.4.c). Finalmente, o segmento que falta é gerado aleatoriamente,
criando um novo alinhamento “3 1 2 3 3”(Figura 4.4.d).
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(a) Pai-1 (b) Pai-2
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3 3
P NP
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1 T 1
(c) Filho temporario (d) Filho final

Figura 4.4: PHGA crossover [64].

O operador mutacao produz uma pequena alteragao no alinhamento. Um
exemplo ¢ ilustrado na Figura 4.5, onde o alinhamento “3 1 3 3”(Figura 4.5.a) é o
pai e o alinhamento “3 3 1 3”(Figura 4.5.b) é o filho resultante. Primeiro, o ope-
rador seleciona um pequeno segmento do pai de comprimento aleatério (segmento
“1 3”7, entre P e @) ). Depois, ele aplica uma pequena mutagao ao segmento de
forma que esse novo segmento gerado (segmento “3 17) compartilhe os mesmos
pontos de inicio (P) e de fim (Q).Entao, ele substitui o novo segmento pelo antigo.

T

(a) Pai (b) Filho

Figura 4.5: PHGA mutagao [64).

4.2.1 Resultados

O desempenho do PHGA foi comparado com outros algoritmos de Alinha-
mento Multiplo de Sequéncias: MSA [4], OMA [4], versao 0.95 do SAGA [33] e
o ITER [64]. O ambiente utilizado como referéncia para os testes foi a maquina
Sun Ultra 80 com quatro processadores de 450-MHz e 1 GB de memoria.

Nas comparacgoes, a qualidade do alinhamento foi determinada pelo célculo que
mede a porcentagem que o valor do alinhamento excede o valor do alinhamento
6timo (quanto menor o valor, melhor a qualidade do alinhamento). Como nao
se sabe o valor 6timo do alinhamento, é definido um limite inferior (S};) para
cada alinhamento dois-a-dois (s; e s;). Logo L = >, _;S}; é o limite inferior para
o escore do Alinhamento Multiplo de Sequéncias e PEL = 100 x (real_cost —
L)/L(%) ¢ a qualidade do alinhamento.
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Os algoritmos foram testados nas 5 referéncias (reference 1-5) da BAIIBASE
(Benchmark Alignment dataBASE) [54]. Os algoritmos MSA ¢ OMA foram sub-
metidos somente aos benchmarks do reference 1, pois eles sao leves o suficiente
para esses algoritmos processarem. Como o MSA nao conseguiu obter resultados
nos benchmarks luky e gal4, somente os 80 benchmarks restantes foram usados
na comparacao.

Para todos os benchmarks, o tamanho total da populagao foi estabelecido
como 400 individuos, dividos igualmente entre 8 ilhas. O critério de parada do
algoritmo era 30000 geracoes ou 3000 geragoes sucessivas em que nao houvesse
alteracao do melhor resultado. O intervalo de migragao utilizado foi 500 geracoes
e o tamanho da populagao migrada foi 5 dos melhores individuos.

Os resultados obtidos pelo PHGA, utilizando o célculo PEL, foram melhores
que os dos outros algoritmos no reference 1.

Considerando o tempo de CPU, o PHGA é aproximadamente 10 vezes mais
rapido que o SAGA, 15 vezes mais rapido que o OMA, 200 vezes mais rapido que
o MSA e, apesar de ser uma abordagem paralela, ele é por volta de 1,5 vezes mais
lento que o ITER. Em sua abordagem sequencial, o PHGA é em média 3 vezes
mais lento que sua abordagem paralela (resultado para 4 processadores), sendo
ainda mais rapido que o SAGA, OMA e o MSA. Outra vantagem do PHGA ¢
que ele ocupa menos memoria. Enquanto o MSA e o OMA utilizaram 1 GB e
1,5 GB para alguns benchmarks dificeis, o PHGA nao ocupou mais de 100 MB
em nenhum dos testes realizados.

O resultado PEL dos algoritmos PHGA, ITER e SAGA nas 5 referéncias (re-
ference 1-5), mostrou que o PGHA continuou resultados de melhor qualidade e
em termos de tempo de processamento. Ele continuou mais rapido que o SAGA
(aproximadamente 7 vezes mais rdpido) e mais lento que o ITER (aproximada-
mente 0, 84 vezes mais lento).

Para verificar a escalabilidade do PHGA foram feitos testes em trés bench-
marks mais pesados do Reference 2. O benchmark da lcpt tem 15 sequéncias de
comprimento maximo 434 e gastou o tempo 1.399, 85 segundos. O benchmark da
lasjA tem 20 sequéncias de comprimento maximo 389 e gastou o tempo 2.781, 07
segundos. O benchmark da 11vl tem 24 sequéncias de comprimento maximo 473
e gastou o tempo 6.100, 92 segundos. O algoritmo conseguiu escalar de forma que
o tempo gasto nao foi alto demais. No entanto, nao se pode concluir que o ele
sera escalavel para problemas maiores.

Para avaliar a qualidade do alinhamento do ponto de vista biolégico, foi uti-
lizado o programa bali_score, fornecido pelo BAIIBASE [54, 1]. Foi verificado
que o PHGA obteve resultados piores que o CLUSTAL-W, PRRP, T-COFFEE e
métodos FFT-NS-i [48]. Considerando a possibilidade dos resultados terem sido
piores pelo fato do PHGA esta usando uma funcao de aptidao simples, o PHGA
foi executado novamente introduzindo na funcao de avaliacao pesos estabelecidos
pelo método rationale 2 desenvolvido por Altschul et. al. [45] e foi removida a
penalidade dos espagos em branco terminais (espagos em branco apés o tltimo
caractere da sequéncia). Os novos resultados foram comparaveis aos dos algo-
ritmos CLUSTAL-W e PRRP e um pouco piores que os métodos T-COFFEE e
FFT-NS-i. Os autores acreditam que os resultados ainda podem ser melhorados
com a implementacao de uma funcao de avaliagao mais adequada.
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4.3 QGA

Essa secao apresenta o QGA (Quantum Genetic Algorithm), um Algoritmo
Genético quantico para o problema do MSA [49]. O QGA segue a estrutura do
AG tipico, ilustrado na segao 2 na Figura 2.1.

O QGA (Figura 4.6), primeiramente, cria uma popula¢ao quatro cromossomos
(QPOP - quatro matrizes quanticas) a partir das sequéncias que serao alinhadas
(linha 1). Depois, ele computa um alinhamento inicial usando o método progres-
sivo de Feng e Doolittle [20] (linha 2). Esse alinhamento é tido como a melhor
solugdo até que seja encontrada uma solu¢ao melhor que ela (linha 3). O ali-
nhamento inicial é convertido em uma Matriz Binaria (MB). Entao, na etapa
de geracao de filhos, sao aplicados os operadores de interferéncia e crossover na
QPOP gerando uma populagao de 16 cromossomos (linhas 5 e 6). O crossover é
seguido pela mutagao quantica, onde um dos operadores de mutacao é escolhido
aleatoriamente é aplicado (linha 7). A préxima operacao é a de medida, gerando
uma MB a partir de cada cromossomo (linha 8). As MBs séo entao traduzidas
em matrizes alfabéticas (linha 9) e avaliadas pela fungdo COFFEE [34] (linha 10).
Se alguma das solugoes for melhor que a solugao inicial, ela a substitui (linha 11).
Para compor a populagao da préxima geragao, sao selecionados os trés cromos-
somos que obtiveram melhores resultados na avaliagao e o quarto cromossomo
é selecionado aleatoriamente. A etapa de geracao de filhos é repetida até que o
critério de parada seja atingido (linha 12).

Algoritmo Genético Quantico (QGA)

1. Gera uma populagao com 4 cromossomos
2. Gera um alinhamento inicial Alng. Sendo BM a matriz bindria correspondente
3. Estabelece Alnyest = Alng e Chest = C(Alng)

Repete
Aplicar interferéncia de acordo com a melhor solugao
Aplicar crossover

Aplicar mutacao

® N o e

Aplicar operador de medida em cada cromossomo gerando um BM de
cada um (BM;)

9. Traduzir cada (BM;) em uma Aln;

10. Avaliar cada Aln;

11. Se C(Alnpest) < C(Aln;) entao Alnpess = Aln; e Chest = C(Aln;)

12.  Até critério de parada seja satisfeito

Figura 4.6: Algoritmo Genético Quantico (QGA) [49)].

De acordo com a computagao quantica, um bit quantico (qubit) pode estar
em uma uma sobreposicao de estados. Entao um qubit (quantum bit) pode ser
definido como uma particula que pode assumir os estados 0, 1 ou a sobreposicao
dos dois estados ao mesmo tempo.
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O Alinhamento Multiplo de Sequéncias pode ser visualizado como uma
matriz bindria - MB (Figura 4.7), onde:

e Cada linha representa uma sequéncia no alinhamento;

e O numero 1 representa um caractere na mesma coordenada na sequéncia e
0 a ocorréncia de um espac¢o em branco;

A-CT=-PN-—H
A-CTTPPNNG Representagio binaria
ATCTAP-RRG
ATC—~=BP~==(F

S
o - — <
=

0

Figura 4.7: Representacdo bindria do Alinhamento Muiltiplo de Sequéncias [49].

Na computacao quantica, cada sequéncia é representada por meio de um
registrador quantico (Figura 4.8). Cada elemento da sequéncia é representado
a;
bi
| a; |* + | b; |’= 1. Sendo | a; |* e | b; |* as probabilidades da ocorréncia de um
caractere e um espaco em branco respectivamente. Como resultado final é obtida
uma matriz de probabilidade (Figura 4.9). Essa matriz possibilita o cdlculo da
probabilidade de ocorréncia de cada configuragao possivel da MB (Figura 4.7),
isto é, de cada alinhamento possivel.

por um qubit , sendo os valores de a; e b; sao delimitados pela féormula

S X
o~ 9
2 o9
2 =] =
o Q
~—

Figura 4.9: Matriz quantica apresentando o Alinhamento Multiplo de Sequéncias

[49]
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Os operadores aplicados utilizados no algoritmos sao explicados com maior
detalhe, a seguir:

A operacao de medida (The operation of measure)

O operador de medida transforma por projecao a matriz quantica em uma
MB. Esse operador permite a retirada de uma possivel solucao dentre as que
existem na matriz quantica, sem modificad-la (Figura 4.10). Depois, a MB é
traduzida em uma matriz alfabética (Figura 4.11), isto é, substitui os zeros (0)
por espagos em branco e uns (1) por caracteres.

[((10.70 [0.44 |- 0.90 [0.77 ]|
{‘0.70‘0.99‘0.44 ‘0.63] 1 0 1 1
0.77 |0.77 |0.70 |0.90
Uo_ﬁo‘o.@ ‘0.70‘0.44} 0 1 0 1
[0.63 0.44 | 0.99 1.00]. Medida 1 1 1 1
0.77 [0.90 |- 0.14 |0.00
0.70 |0.63 [0.77 |0.99 0O 0 1 1
{0.70 0.77 ‘o.m‘o.m}

Figura 4.10: Operacao de medida na matriz quantica [49)].

1 0 11 i - & 4
0 1 0 1 Tradugé&o - A - A
111 1|7 "7 714 6 ¢ 4
0 0 1 1 = = 4 4

Figura 4.11: Tadug¢do de uma matriz bindria (MB) em matriz alfabética [49].

Interferéncia Quantica

O operador de interferéncia quantica aumenta a amplitude das solugoes
boas e diminui a amplitude das solugoes ruins. Ele faz isso alterando o valor
de cada qubit de forma a aumentar probabilidade de obtengao (pela operacao de
medida) de uma solugdo mais préxima das solugoes boas.

Mutacao

O operador de mutagao consiste em basicamente alterar os qubits dentro
do cromossomo. Os operadores de mutacao sao uma adaptacao dos operadores
descritos no algoritmo SAGA [33], descrito na se¢ao 3.5.2.
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Crossover

Os operadores de crossover (crossover de 1 ponto e crossover uniforme)
utilizados no Algoritmo Genético sao inspirados nos operadores do algoritmo
SAGA [33], descrito na segao 3.5.2.

4.3.1 Resultados

O QGA foi implementado em MATLAB 7 e testado em computador pessoal.
Foram utilizadas as bases do Reference 1-5 da BAIIBASE [54] versao dois para
realizagao dos testes. Os algoritmos CLUSTAL, DIALIGN e T-COFFEE também
foram executados no ambiente de teste para as mesmas bases e os resultados
obtidos por eles foram comparados aos do QGA. Sao utilizados os célculos SP
e pontuagao por coluna - PC (propor¢ao de colunas alinhadas corretamente)
proposto na BAIIBASE para medir a qualidade dos alinhamentos.

Os resultados obtidos pelo QGA tiveram uma pontuacao média préxima ou
superior aos resultados apresentados pelos outros algoritmos. Na Reference 1 para
o calculo SP, o QGA obteve resultados superiores aos outros algoritmos, enquanto
nas outras referéncias o resultado de SP é préoximo aos dos outros algoritmos. Nas
Reference 4-5, os resultados do calculo PC do QGA foram ligeiramente inferiores
aos do DIALIGN e aos do T-COFFEE. Comparando os resultados do QGA com
os de outros AGs, os resultados obtidos pelo QGA foram melhores na maioria
dos casos. A qualidade se deve a implementacao e a aplicacao dos operadores e
especialmente ao uso da funcao de aptidao COFFEE.

Em comparagao com AGs classicos, o QGA reduz significativamente o tama-
nho da populacao e o nimero de iteracoes para se obter a solucao boa.

4.4 DC-GA

Nessa secao serd descrita uma estratégia para solucionar o problema do Ali-
nhamento Multiplo de Sequéncias de DNA. A estratégia DC-GA proposta [44] é
um algoritmo que utiliza Algoritmos Genéticos [27] conjuntamente com técnicas
de divisao e conquista [36] para solucionar o problema.

O algoritmo ¢é divido em trés fases. Primeiramente, o algoritmo recebe como
entrada um conjunto de sequéncias para serem alinhadas. Depois, na primeira
fase, ele aplica ao conjunto de sequéncias um Algoritmo Genético que calcula um
ponto de corte para cada sequéncia. A sequéncias sao divididas no seu ponto de
corte, sendo que a primeira metade das mesmas é colocada em um grupo e a outra
é colocada em outro grupo. Se o comprimento de uma das subsequéncias do grupo
¢ maior que um valor limite pré-estabelecido, o Algoritmo Genético é novamente
aplicado para calcular pontos de corte para as mesmas. Esse processo é repetido
até que todas as subsequéncias de todos os grupos tenham comprimento menor
que o valor limite. Na fase 2, cada grupo de subsequéncias gerado na fase 1 é
alinhado pelas técnicas de programagao dinamica (DP) [30]. Entao, na fase 3,
todos as subsequéncias alinhadas nos grupos sao unidas formando o alinhamento
final. O funcionamento de algoritmo ¢ ilustrado no exemplo da Figura 4.12.

93



/
 GAN o GAS,
| o | DPl_DP |

~~ \ Jungio ¥

Figura 4.12: Exemplo do funcionamento do algoritmo DC-GA [/4].

O Algoritmo Genético utilizado para encontrar os pontos de corte segue a
estrutura do AG tipico, ilustrado na secao 2 na Figura 2.1. A populacao do AG é
formada por diferentes combinacoes de pontos de corte, um ponto de corte para
cada sequéncia do conjunto de sequéncias a serem alinhadas. Uma combinacao
é chamada de cromossomo. Cada cromossomo da populagao é avaliado por uma
férmula que avalia os pontos de corte de cada combinacao de pares de sequéncias,
considerando a similaridade das mesmas. Depois da populacao ter sido avaliada,
seus elementos sao ordenados de acordo com seu valor, entao eles sao selecionados
pelo método Roda Roleta, o mesmo método utilizado pelo algoritmo SAGA (segao
3.5.2). Dois cromossomos sao escolhidos pelo operador de selegao. Em seguida,
é gerado um valor aleatério entre 0 (zero) e 1, caso ele seja maior ou igual que
o valor da taxa de crossover, o crossover de 1 ponto ((segao 2.4)) é aplicado as
sequéncias. Os filhos gerados na etapa de crossover serao submetidos ao operador
de mutacao. O operador seleciona um ponto de corte do cromossomo de forma
aleatéria. Depois, ele gera um valor aleatério entre 0 (zero) e 1. Se esse valor
for maior ou igual ao da taxa de mutacao, o operador de mutacao é aplicado
ao cromossomo, substituindo o valor de ponto de corte selecionado por um valor
aleatério. O operador selecao é novamente executado seguido dos operadores de
crossover e mutacao, até que o nimero de filhos gerados sejam iguais ao niimero
de elementos na populacao pai. Esse processo é repetido até que o critério de
parada seja satisfeito.

4.4.1 Resultados

O método foi implementado utilizando JCreator versao 2.5 [2] em um computador
Pentium 4. As sequéncias de DNA utilizadas para alinhamento foram retiradas
dos artigos [24, 62] e depois comparados os resultados dos alinhamentos obtidos
com o método de Hirschberg [36]. Os parametros do utilizados no algoritmos
foram o valor limite do tamanho da sequéncia (1/8 do comprimento da menor
sequéncia), o nimero de geragdes (100), o tamanho da populagao (120), a taxa
de crossover (0,7) e a a taxa de mutacao (0,01).

O resultados obtidos pelo método proposto foram ligeiramente melhores do
que os resultados obtido pelo método de Hirschberg [36].
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Pelo fato de se tratar de um método de divisao e conquista, o método proposto
tem a vantagem de apresentar consumo de recursos de memoria reduzido, possi-
bilitando o trabalho com sequéncias longas e um grande niimero de sequéncias.

4.5 Sumario dos Resultados

Em seguida, sao relatados os resultados mais relevantes obtidos pelos algorit-
mos.

Os resultados obtidos pelo iPGA (se¢ao 4.1) mostram que o algoritmo pode
obter alinhamentos com qualidade superior ao CLUSTAL-W [26] ¢ ao AGS. Eles
também evidenciam que a mudanca nos intervalos de migracao e no tamanho da
populacao migrada afetam diretamente o resultado final, sendo os melhores re-
sultados obtidos para intervalos mais longos de migragao e com poucos elementos
migrados.

Os resultados obtidos pelo PHGA (segao 4.2) mostram que o algoritmo pode
obter alinhamentos com boa qualidade (comparaveis aos resultados do CLUSTAL-
W e aos do PRRP). Também foi mostrado que os resultados melhoraram depois da
mudanca da funcao de aptidao do algoritmo para uma mais pesada. O algoritmo
conseguiu escalar bem a medida que os problemas a serem processados eram
maiores, de forma que o tempo gasto nao foi alto demais (teste mais pesado
foi para 24 sequéncias de comprimento maximo 473, gastou o tempo 6.100, 92
segundos). Ele utiliza muito menos memdria e executa em muito menos tempo
que as estratégias SAGA, OMA e MSA. Ele teve um speed-up de 3 para uma
maquina de 4 processadores.

Os resultados obtidos pelo QGA (segao 4.3) mostram que o algoritmo obteve
alinhamentos de alta qualidade, com resultados superiores ou préoximos aos das
estratégias CLUSTAL, DIALIGN e T-COFFEE. Um dos motivos da qualidade
do alinhamento se deve ao uso funcao de aptidao COFFEE [34]. Em comparagao
com AGs classicos, observa-se que estruturas de dados e as formas utilizadas para
representar os alinhamentos reduziram eficientemente o tamanho populacional e
o numero de iteragoes para se obter uma boa solugao.

O método DC-GA proposto na secao 4.4 é o uinico que nao utiliza a estratégia
do Algoritmo Genético para solucionar diretamente o problema do Alinhamento
Multiplo de Sequéncias. Ele a utiliza para encontrar pontos de corte no alinha-
mento e assim alinhar as partes de forma separada. E interessante ressaltar que
nesse algoritmo, mesmo que cada parte do alinhamento tenha sido alinhada de
forma separada, o algoritmo conseguiu obter resultados ligeiramente melhores que
os do método de Hirschberg [36] para um dada base. Também, é importante des-
tacar que pelo fato de se tratar de um método de divisao é conquista, o método
proposto apresenta consumo reduzido de memoria.

4.6 Quadro Comparativo

A Tabela 4.1 mostra algumas caracteristicas dos algoritmos iPGA, PHGA,
QGA e DC-GA, de forma a facilitar a visualizagao das diferencas entre os algorit-
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mos. Na coluna “Algoritmo” é colocado o nome do algoritmo e a referéncia aos
artigos que o descrevem, a coluna “Paralelo” tem como resposta sim se o algoritmo
for paralelo e nao caso contrario. A coluna “Estratégia Paralela” tem o nome da
estratégia de paralelizacao utilizada no algoritmo. As quatro colunas seguintes
“Inicializacao”, “Crossover”, “Mutacao” e “Avaliacao” sao correspondentes aos
métodos utilizados nessas etapas do Algoritmo Genético.

Dos 4 algoritmos apresentados na Tabela 4.1, 3 utilizam o algoritmo genético
para resolver diretamente o Problema do Alinhamento Multiplo de Sequéncias
(iPGA, PHGA e QGA) e o outro usa o AG em somente uma das etapas da re-
solucao do problema(DC-GA). Dos 3 algoritmos que utilizam o AG diretamente
para o MSA, dois sao paralelos e utilizam a estratégia de ilha para paralelizacao.
O algoritmo que nao utiliza o AG diretamente para resolver o MSA também nao
utiliza nenhuma estratégia de paralelizacao para o AG, no entanto, o algoritmo
como todo é paralelizado pela Técnica de Divisao e Conquista. Na coluna “Inicia-
lizacao”, observa-se que cada algoritmo utiliza uma estrutura de dados diferente.
Dos algoritmo que explicitam a forma utilizada para gerar a populacao inicial, o
iPGA inicializa de forma aleatéria e o PHGA utiliza uma técnica modificada do
alinhamento progressivo para a inicializacao. Todos os algoritmos utilizam um
operador de crossover semelhante ao crossover de 1 ponto (secdo 2.4.1, Figura
2.3), no entanto, algumas das estratégias tiveram que adapté-lo para a estrutura
de dados. O crossover uniforme é utilizado pelo iPGA e pelo QGA. O iPGA
implementa alguns dos operadores de mutagao do SAGA (segao 3.5.2), enquanto
as outras estratégias, implementam um operador especifico para a estrutura de
dados. As fungoes de aptidao utilizadas sao diversas, a fungao WSP e COFFEE
sao as que obtém melhores resultados, o PHGA alterou sua funcao de aptidao SP
para WSP no meio dos testes para melhorar os resultados.
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Capitulo 5

Projeto da Estratégia Paralela
Multi-ilha

5.1 Escolhas de Projeto

Como ja abordado na se¢ao 3, o Alinhamento Miltiplo de Sequéncias (MSA)
é realizado milhares de vezes ao dia por cientistas, a fim de encontrar regioces
de semelhancas entre as sequéncias, de forma que se possa inferir propriedades
genéticas dessas regides. No entanto, o MSA é um problema NP-completo [40],
logo, heuristicas sao normalmente utilizadas para solucionar esse problema.

Conforme descrito na se¢ao 3.3, existem diversas abordagens heuristicas para
o MSA, que obtem solucoes boas em tempo aceitavel. Atualmente, uma das prin-
cipais estratégias para solucionar o problema do MSA é a estratégia progressiva
[20], cujos representantes significativos sao o CLUSTAL-W [26] e o T-COFFEE
[11]. Essa estratégia é relativamente rapida. No entanto, a maior desvantagem
dela é que depois que a sequéncia foi alinhada nao ha como alterar o alinha-
mento, mesmo que sejam identificados conflitos com as sequéncias adicionadas
posteriormente [51].

Outra alternativa sao as abordagens iterativas. Os métodos iterativos utili-
zam um algoritmo que produz um alinhamento e em seguida esse alinhamento ¢é
melhorado por meio de sucessivas iteracoes. Nestes métodos, incluem-se as abor-
dagens Modelos Escondidos de Markov (hidden markov models - HMM) [21, 39],
Algoritmos Genéticos [27], algoritmos evolucionérios (evolutionary programming)
[25] e outros. Nessa abordagem, é reduzido o problema da estratégia progressiva,
pois ela permite a correcao do alinhamento nas diversas iteragoes. No entanto, os
métodos nessa abordagem, em geral, consomem mais tempo que os da estratégia
progressiva [51].

Como pode ser observado, existem diversas alternativas para resolver o mesmo
problema. No estudo dos Algoritmos Genéticos (Capitulo 2) e AGs para MSA
foi constatado que tais algoritmos sao capazes de encontrar solucoes muito boas,
bastante préximas das solugoes propostas manualmente pelos bidlogos [54], em
tempo razodvel que sao tao boas ou melhores que o CLUSTAL-W [43, 33, 51].

No Capitulo 4, foram estudadas diferentes estratégias do uso de Algoritmos
Genéticos no MSA | especialmente estratégias paralelas. Dentre os quatro algo-
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ritmos estudados, o iPGA (segao 4.1), o PHGA (segao 4.2) e 0 QGA (secao 4.3)
utilizam o AG para solucionar diretamente o problema do alinhamento. Den-
tre eles, dois s@o paralelos (iPGA e PHGA) e um sequencial (QGA). Os dois
algoritmos paralelos utilizam a estratégia de ilha para paralelizagao e obtiveram
bons resultados. Geralmente, a estratégia mestre/escravo (secao 2.6) com po-
pulagao tnica nao é utilizada nesse caso, pois a paralelizagao dentro do loop do
AG provocaria um grande nimero de mensagens entre os nodos, o que retardaria
a computagao. Em um algoritmo como o SAGA (segao 3.5.2), o método de para-
lelizagao de ilhas é uma alternativa bastante viavel. Em [31], sdo mostrados casos
em que a estratégia de ilha obtém resultados melhores que a estratégia sequencial.

Na secao 2.7, foi visto que, em [28], foi proposta uma estratégia de AG pa-
ralelo para melhorar o desempenho do AGS (Algoritmo Genético Sequencial) na
resolucao do problema da geréncia de recursos hidricos. A estratégia combinava
as estratégias de paralelizagdo mestre/escravo e de ilha (segao 2.6). No modelo
proposto em [28], existem trés ilhas onde, em cada uma, é executado um algo-
ritmo que utiliza a estratégia mestre/escravo para paralelizar a etapa de avaliagao
do problema. Em duas das trés ilhas (Ilhas de Baixa Resolu¢ao) é implementada
uma fungao de avalia¢do simples e rdapida e na outra ilha (ITha de Alta Resolugao)
¢ implementada uma funcao de avaliacao complexa que obtém resultados de maior
qualidade que a primeira. As ilhas trocam elementos entre si em intervalos pré-
definidos. Segundo os autores, o modelo apresentado direcionaria o algoritmo
para solugoes melhores em um tempo mais curto [28].

Diante da possibilidades de melhoria de resultado com o uso do modelo des-
crito em [28], foi pensado em um modelo parecido para o problema do MSA. O
modelo utiliza a mesma estratégia de ilhas proposta em [28], onde existem uma
ITha de Alta Resolucao e duas Ilhas de Baixa Resolugao trocando elementos en-
tre si em intervalos pré-definidos. Diferente do modelo proposto, dentro dessas
ilhas, é implementado um AG paralelizado pela estratégia de ilha. Na Ilha de
Baixa Resolucao é utilizado um Algoritmo Genético que divide cada alinhamento
em partes e, em seguida, evolui cada conjunto de partes de forma separada. O
algoritmo da Ilha de Baixa Resolucao melhora o alinhamento de cada parte de
forma mais precisa, pois a maior parte dos operadores de crossover e mutagao
trabalham com blocos do alinhamento, e esses operadores sao aplicados a partes
menores. Quando os elementos sao trocados entre as ilhas (Ilha de Alta Resolugao
e Ilhas de Baixa Resolucao), a ITha de Alta Resolugao, que executa um Algoritmo
Genético convencional de ilha, recebe os alinhamento da Ilha de Baixa Resolucao
e utiliza, no processo evolutivo, algumas das partes boas dos alinhamentos nas
novas solucgoes, gerando individuos mais aptos de forma mais réapida.

5.2 Visao Geral

Tendo por base o algoritmo exposto na secao 5.1, o algoritmo proposto é
constituido de trés ilhas, uma Ilha de Alta Resolucao (SIAR) e outras duas Ilhas
de Baixa Resolugao (SIBR), conforme o modelo ilustrado na Figura 5.1. Essas
ilhas serao chamadas de Super Ilhas para diferenciar das outras ilhas presentes
no algoritmo.
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Em cada Super Ilha, serd implementado um Algoritmo Genético que utiliza o
modelo de paralelizagao de ilha para resolver o problema do Alinhamento Miltiplo
de Sequéncias.

Na SIAR (Figura 5.1), é implementado um Mddulo de Alta Resolugao (MAR)
que é responsavel por gerar a populacao inicial composta por alinhamentos mul-
tiplos, dividir a mesma em subgrupos e enviar um subgrupo para uma ilha, de
modo que cada ilha tenha um subgrupo da populacao. Essas ilhas serao cha-
madas de Micro Ilhas. Cada Micro Ilha executa um Algoritmo Genético Base
(AGB), detalhado na secao 5.5, que evolui a populagao recebida. Em intervalos
pré-definidos, chamados de Intervalos de Migracao Interna, cada Micro Ilha inter-
rompe a execucao do AGB, envia os 7 individuos mais aptos da populacao para
a Micro Ilha vizinha da direita, recebe os ¢ individuos mais aptos da vizinha da
esquerda, insere na populacao os individuos recebidos, substituindo os individuos
enviados pelos recebidos e da continuidade ao processo de evolucao da populacgao.
Em intervalos maiores também pré-definidos, chamados de intervalos de Migragao
Externa, cada Micro Ilha interrompe a execucao do AGB, envia os 7 individuos
mais aptos da populagao para o MAR. O MAR aguardard receber os individuos
de cada Micro Ilha, selecionando os individuos mais aptos e os enviando as SIBR.
Em seguida, ele aguardara o recebimento dos individuos das SIBR e envia os mais
aptos para as Micro Ilhas. Esse processo é repetido até que o AGB satisfaga o
critério de parada, ou seja, se ja tiver atingido o nimero maximo de geracoes.
Depois disso, o individuo mais apto da populacao é o resultado final.

A SIBR (Figura 5.1) possui muitas semelhangas com a SIAR, inclusive o
algoritmo executado nas Micro Ilhas é o mesmo, diferenciando-se somente no
intervalo de Migracao Interna, onde os elementos nao sao enviados e recebidos
dos vizinhos, mas do Médulo de Baixa Resolucao (MBR). O MBR ¢ o principal
diferencial entre as implementacoes dos tipos de Super Ilha. Ele também gera a
populagao inicial, mas ao invés de dividir a populacao em subgrupos, ele corta
cada elemento ¢ da populagdo em x partes (pa;,pais, .., pa;:), sendo parte; o
conjunto das primeiras partes (paq1, pasi, ..., pay1) € parte, o conjunto das dltimas
partes. O MBR envia parte; para a Micro Ilha 1, parte, para a Micro Ilha 2
e assim por diante, de modo que cada Micro Ilha tenha um conjunto parte;.
Nos intervalos de Migracao Interna, as Micro Ilhas enviam sua populacao inteira
para o MBR. O MBR une as partes (p1,p2, ..., pz), de forma que os alinhamentos
gerados sejam validos, executa sobre os alinhamentos um operador, seleciona os
elementos mais aptos, parte novamente os alinhamentos selecionados, mas em
pontos diferentes e envia os conjuntos de partes para as Micro Ilhas que darao
continuidade a execucao do AGB. Esse processo serd explicado com mais detalhes
na secao 5.4. No intervalo de Migracao Externa, o MBR recebe as populagoes de
cada Micro Ilha, junta as partes, aplica o operador e envia os elementos mais aptos
para a outra SIBR e para a SIAR (Figura 5.1). Em seguida, o MBR aguarda o
recebimento dos elementos que as Super Ilhas enviarao. Depois de recebidos, ele
seleciona os elementos mais aptos, os divide em partes e os envia para as Micro
[Thas. Esse processo é repetido até que o AGB atingido o niimero maximo de
geracoes. Na ultima geracao, as Micro Ilhas enviam a populacao para o MBR e
terminam a execucao. O MBR envia os elementos mais aptos para a STAR e, por
sua vez, termina a execucao.
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O modelo proposto pode ter variantes. Nesse trabalho, serao abordadas duas
implementagoes do modelo que exploram as Migracoes Externas de forma dife-
renciada (Capitulo 6). Os SIAR, SIBR e AGB serao descritos com mais detalhes
nas secoes 5.3, 5.4 e 5.5, respectivamente.

Super llha de Alta Resolugédo (SIAR)

(ve) i)
o4 I\ < QL
(9 () (o) (aem)
Super llha de Baixa Resolugao 1 (SIBR 1) Super llha de Baixa Resolugao 2 (SIBR 2)

Figura 5.1: Adaptacao da estratégia paralela descrita em [28].

5.3 Super Ilha de Alta Resolugao (SIAR)

Nessa secao, sera descrita a STAR e cada etapa descrita é seguida pelo niimero
da linha do algoritmo ilustrado na Figura 5.2 que corresponde aquela etapa.

Primeiramente, o MAR gera a populacao inicial por um método aleatério (Fi-
gura 5.2, linha 1), de maneira que a populacao nao possua elementos repetidos. A
populagao inicial é, entao, dividida em subpopulagoes que tem o mesmo tamanho
e distribuida entre as n Micro Ilhas (linha 2). Em cada Micro Ilha, é executado
o AGB (segao 5.5). Se o critério de parada ja tiver sido satisfeito (linha 3), o
algoritmo recebe as populagoes que estdao nas Micro Ilhas (linha 9), finaliza o al-
goritmo (linha 10) e o melhor individuo das populagdes recebidas das Micro Ilhas
é o resultado final. Se ndo, o MAR entra no loop (linha 3). Dentro do loop, ele
recebe o total de i individuos (os mais aptos) de todas as Micro Ilhas (linha 4),
que sdo imediatamente enviados para as outras Super Ilhas (linha 5). Em seguida,
ele fica bloqueado até receber, de cada Super Ilha, ¢ individuos novos (linha 6)
que serao enviados para as Micro Ilhas (linha 7) para compor a populacao das
mesmas. A esse processo chamamos de Migracao Externa, pois as Super Ilhas
trocam elementos entre si. O loop se repete até que o critério de parada seja
atingido.
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Modulo de Alta Resolucio (MAR)

Gerar populacao inicial

o =

Distribuir populacao inicial entre as Micro Ilhas
Enquanto critério de parada nao satisfeito faca
Receber i individuos de todas as Micro Ilhas

Migrar ¢ individuos para cada Super Ilha
Receber i individuos de cada Super Ilha
Distribuir 7 individuos entre as Micro Ilhas

=] O O =

e

Fim Enquanto

9. Receber i individuos de todas as Micro Ilhas
10. Finalizar Algoritmo

Figura 5.2: Algoritmo de Alta Resolugao.

A Figura 5.3 ilustra o funcionamento do algoritmo na Figura 5.2, sendo que
os numeros na Figura 5.3 correspondem aos das linhas do algoritmo apresentado
na Figura 5.2.

L ]

Micro llha Micro llha Micro llha

Figura 5.3: Ilustracao do algoritmo do Mddulo de Alta Resolugado.

5.3.1 Populacgao Inicial

A populacao inicial é gerada a partir do grupo de sequéncias que serao alinha-
das. Primeiro, é criado um alinhamento base com as sequéncias com espagos em
branco terminais (se¢ao 3.5.2). As sequéncias sao colocadas uma sobre a outra
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de acordo com a ordem de entrada, a primeira no topo, a segunda abaixo da pri-
meira e assim por diante. Depois, é aplicado ao alinhamento base um operador
que insere espagos em brancos aleatoriamente dentro do alinhamento, gerando
um novo alinhamento. Em seguida, é medida a aptidao do alinhamento gerado
com a fungao SP (segao 2.4). Se ele possuir a mesma aptidao de algum dos ali-
nhamentos gerados anteriormente, o alinhamento é eliminado, com a finalidade
de eliminar elementos repetidos da populagao. O processo é repetido até que a
populacgao seja gerada em sua totalidade. O tamanho da populagao é definido em
um arquivo de configuracao.

Operador Gap Generator (GG)

O operador Gap Generator (GG) calcula o nimero de espagos em branco
a serem gerados em cada sequéncia do alinhamento, baseado no comprimento da
maior sequéncia do alinhamento e no parametro que determina a porcentagem
de aumento do comprimento do alinhamento. De posse do nimero de espacos
em branco que vao ser colocados na linha do alinhamento, o algoritmo gera um
nimero aleatério entre um e o niimero de espagos em branco e outro entre zero e
o comprimento da maior sequéncia somado a porcentagem, para definir, respec-
tivamente, o nimero de espagos em branco que vao ser gerados e a posicao de
inicio da insercao. Esse processo é repetido até que todos os espagos em branco
sejam inseridos em todas as sequéncias.

5.3.2 Divisao da Populacao

A populagao é dividida igualmente entre as Micro Ilhas. Caso o nimero de
Micro Ilhas nao seja multiplo do tamanho da populagao, as primeiras ilhas ficam
com mais individuos. A populacao é dividida considerando-se a aptidao dos
alinhamentos, de modo que cada Micro Ilha receba uma quantidade parecida de
individuos muito aptos, médio aptos e pouco aptos.

5.3.3 Critério de Parada

O critério de parada do MAR depende do nimero de migragoes do AGB, pois
ele tem que executar exatamente o nimero de intervalos de Migracao Externa
que o AGB identifica (Figura 5.1).

5.4 Super Ilha de Baixa Resolucao (SIBR)

Da mesma forma que na se¢ao 5.3 foi descrita a STAR, nessa secao sera descrita
a SIBR. Assim como no SIAR, cada etapa descrita é seguida pelo niimero da linha
do algoritmo ilustrado na Figura 5.4 que corresponde aquela etapa. A Figura 5.5
ilustra o funcionamento do algoritmo na Figura 5.4, sendo que os nimeros na
Figura 5.5 correspondem aos das linhas do algoritmo apresentado na Figura 5.4.

Primeiramente, o MBR gera a populagao inicial por um método aleatorio
(Figura 5.4,linha 1), de maneira que a populacao gerada nao possua elementos
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repetidos. Se o critério de parada tiver sido satisfeito o algoritmo finaliza. Se
nao, ele verifica se o intervalo de Migragao Externa foi atingido (linha 3). Se sim,
ele envia os i individuos mais aptos da populacao (linha 4) para cada Super Ilha,
recebe ¢ individuos de cada Super Ilha (linha 5), seleciona os i mais aptos (linha
6) e os insere no lugar dos individuos enviados (linha 7). Depois, os individuos da
populagao sao divididos em n partes (linha 9), onde n é igual o nimero de Micro
[lhas. O conjunto das primeiras partes sao enviados para a Micro Ilha 1, os da
m-ésimas partes sao enviados para a Micro Ilha m e assim por diante (linha 10).
Cada Micro Ilha executard o AGB (segao 5.5). Em seguida, o algoritmo recebe
os grupos de partes das Micro Ilhas (linha 11) e monta novos alinhamentos com
as partes (linha 12). Os alinhamentos sao avaliados pelo cdlculo SP descrito na
segao 3.4 (linha 13) e os piores sdo eliminados (linha 14). O loop se repete até
que o critério de parada seja atingido.

Moédulo de Baixa Resolucao (MBR)

1. Gerar populacao inicial

2. Enquanto critério de parada nao satisfeito faga
3. Se Intervalo de Migracdo Externa

4. Migrar i individuos para cada Super Ilha
5. Receber i individuos de cada Super Ilha

6. Selecionar i individuos mais aptos

7. Inserir i individuos na populagio

8. Fim Se

9. Dividir os individuos em partes

10. Migrar conjuntos de partes para as Micro [lhas
11. Receber conjunto de partes de cada Micro [lha
12. Juntar as partes

13. Avaliar os individuos

14, Eliminar individuos menos aptos

15. Fim Enquanto

Figura 5.4: Algoritmo de Baiza Resolug¢ao.

Na Figura 5.5, temos uma populacao inicial composta por 3 alinhamentos
multiplos (Figura 5.5 (1)). Os 3 alinhamentos multiplos sdo quebrados em 3 par-
tes, que correspondem ao nimero de Micro Ilhas (Figura 5.5 (7), parte superior).
As 3 partes sao enviadas para as 3 Micro Ilhas, sendo que as partes iniciais vao
para a Micro Ilha 1, as partes do meio vao para a Micro Ilha 2 e as partes finais
vao para a Micro Ilha 3 (Figura 5.5 (8)). As Micro Ilhas executam o Algoritmo
Genético Base (AGB), detalhado na segao 5.5, e retornam os melhores individuos
(Figura 5.5 (9)). As partes sao juntadas, de maneira a formar um alinhamento
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MBR

Micro Ilha 1
WGKVN - - - VDEVGGEAL - - -WGKVNYDEVG-GEAL W- -GKVNVDEVGG-EAL 10
1 WDKVNEEE - - -VGGEAL - WD - -KVNEEEVG-GEAL WD - -KVNEEEVGG -EAL
WGKVG - -AHAGEYGAE AL WGKVGA -HAGEYGAEAL WGKVGAHAGE - YGAEAL
WSKVGGHA - -GEYGAEAL WSKVGGHAGE - YGAEAL WSKVGGHAGE - YGAEAL

11

WGKVN [[--VDEVG GEAL-  --WGKVN YDEVG czalL  W- -GKVN G-EAL q—-———/
Q WOKVN EEE---VG GEAL-  WD--KVN EEEVG el WD --KVN G-EAL
WGKVG |--AHAGEY| GAEAL  WGKVG [R-HAGEY| GAEAL WGKVG [A GAEAL
WSKVG [GHA- -GEY| GAEAL _ WSKVG |GHAGE-Y| GAEAL __ WSKVG IGHA GAEAL

10

Micro Ilha 2

11

\

Micro Ilha 3

10

13 I Avaliacio |

Figura 5.5: llustracao do algoritmo de Baira Resolucdo. Os niumeros na figura
correspondem aos das linhas do algoritmo apresentado na Figura 5.4

completo (Figura 5.5 (10)). Os alinhamentos sao avaliados (Figura 5.5 (11)) e os
piores sao descartados (Figura 5.5 (12)). A populacdo restante é entao dividida
em partes (Figura 5.5 (7), parte inferior) e o processo é repetido novamente. A
cada intervalo de Migracao Externa, os melhores individuos sao enviados para as
Super Ilhas (Figura 5.5 (4)) e novos individuos s@o recebidos de cada Super Ilha
(Figura 5.5 (5)).

5.4.1 Populagao Inicial

A populagao inicial é gerada a partir do mesmo método utilizado pela SIAR
(segao 5.3).

5.4.2 Divisao da Populacao

Cada individuo da populacao é inspirado na etapa de corte do crossover de 1
ponto do SAGA (segao 3.5.2.4). O numero de caracteres da primeira sequéncia
de um dos alinhamentos é contado e esse numero é dividido pelo nimero de
processadores, obtendo-se um valor z. Sao feitos cortes no primeiro individuo a
cada x caracteres da primeira sequéncia. Depois, os outros individuos sao partidos
de modo a i-ésima parte deles tenha os mesmos caracteres da i-ésima parte do
primeiro individuo. Na etapa seguinte de corte, o ponto de corte da primeira
sequéncia ¢é calculado da seguinte maneira: ponto_de_corte = ponto_anterior —
numero_caracteres/(numero_processos x 2), onde o ponto_anterior é o ponto de
corte prévio, numero_caracteres é o numero de caracteres da primeira sequéncia
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do alinhamento e numero_processos é o nimero de AGBs de Baixa Resolugao
(Micro Ilhas). Dessa maneira, o alinhamento cortado em partes diferentes, a cada
vez.

O método implementado para juntar as partes dos individuos previamente di-
vididos (linha 10) foi feito de forma bem simples. O método reconecta as partes,
que antes tinham sido divididas do individuo, formando como resultado alinha-
mentos validos. A fim de remanejar os caracteres dentro dos blocos de espacos
em branco, que sao criados com a junc¢ao das partes do alinhamento, sao aplica-
dos sobre os alinhamentos os operadores GCS ou CGCS (que serao detalhados
na secao 5.4.4). Ao aplicar esses operadores, alguns caracteres sdo migrados para
direita ou para a esquerda do alinhamento e quando esse alinhamento é partido
novamente esses caracteres estarao em uma nova parte. Isso reduz a probabili-
dade de ocorréncia de 6timos locais, que poderiam acontecer, ja que cada parte
estd sendo evoluida de forma separada.

5.4.3 Critério de Parada

O critério de parada do MBR depende do niimero de migragoes do AGB, pois
ele tem que executar exatamente o nimero de intervalos de Migracao Interna e
Externa que o AGB identifica (Figura 5.1).

5.4.4 Operadores de Mutacao Propostos

O operadores de mutagao propostos nessa dissertacao movem caracteres de
uma coluna para outra sobre subsequéncias formadas por espacos, com o objetivo
de formar alinhamentos mais aptos. Os operadores utilizam o célculo SP (segao
3.4) para decidir se os caracteres de serao movidos, formando sempre alinhamentos
iguais ou mais aptos que os de entrada. Eles podem ser implementados para mover
os caracteres para direita ou para esquerda, a seguir eles foram descritos movendo
os caracteres para esquerda. Também, eles podem ser adaptados para o cédlculo
WSP (secao 3.4) com facilidade.

Operador Gap Char Shifter (GCS)

O operador GCS tem o objetivo caracteres sobre subsequéncias de espagos
em branco, com o objetivo de tornar o alinhamento mais apto. O GCS percorre
cada coluna do alinhamento até encontrar um espago em branco (Figura 5.6.a).
Quando um espaco em branco é encontrado, o operador procura nas colunas
seguintes um caractere que esteja na mesma linha do espago em branco (Figura
5.6.b). Se o GCS o encontrar, o operador calcula a aptidao das colunas pelo
célculo SP (secao 3.4). Depois, ele calcula novamente a aptiddao das colunas
utilizando o mesmo célculo, no entanto, agora ele supoe que os elementos foram
trocados, isto é, o espaco em branco estd na coluna onde estava o caractere e
vice-versa. Se o valores de aptidao das colunas com os elementos trocados for
maior que o anterior, o espago em branco é colocado no lugar do caractere e o
caractere no lugar do espaco em branco (Figura 5.6.c). Esse processo é repetido
para cada espaco em branco do alinhamento.
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Figura 5.6: Ezemplo do funcionamento do operador GCS.

Operador Column Gap Char Shifter (CGCS)

O operador CGCS tem o objetivo de mover conjuntos de caracteres em
blocos de espagos em branco, com o objetivo de tornar o alinhamento mais apto.
O CGCS percorre cada coluna ¢ do alinhamento procurando espagos em branco.
Quando um ou mais espacos em branco sao encontrados em uma mesma coluna,
ele mapeia todos os espacos em branco da mesma (Figura 5.7.a). Em seguida,
ele procura, nas colunas seguintes, algum caractere que esteja em uma das linhas
onde existe espaco em branco na coluna i (Figura 5.7.b). Quando ele encontra a
coluna 7, o operador mapeia os caracteres da coluna j que estao na mesma linha
dos espacos em branco da coluna ¢ e calcula todas as combinagoes possiveis de
troca de caracteres por espago em branco (Figura 5.7.c). Depois, ele calcula a
aptidao de todas as possiveis combinagoes. A combinagao mais apta é selecionada
e os caracteres e espacos em branco sao permutados de acordo com a combinagao
(Figura 5.7.d). O processo é repetido para os espacos em branco na coluna que
ainda nao foram testados a possibilidade de permuta (Figura 5.7.e). Depois que
todos os espacos em branco da coluna foram testados, o operador vai para a
proxima coluna i + 1 executar o mesmo processo (Figura 5.7.f).
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Figura 5.7: Exemplo do funcionamento do operador CGCS.

5.5 Algoritmo Genético Base (AGB)

Nessa segao, sera descrito o Algoritmo Genético implementado nas Micro I1has
(Figura 5.1) chamado de Algoritmo Genético Base (AGB), ilustrado na Figura
5.8). A concepcao do AGB foi inspirada no SAGA (segao 3.5.2). No entanto, pela
prépria estrutura Multi-ilha na qual o AGB esta inserido foram feitas diversas
modificagdes. A principal mudanca é a inser¢ao de uma etapa de migracgao (linhas
6 e 7). Além disso, alguns operadores foram implementados de forma simplificada
e novos operadores foram propostos.

Primeiramente, o AGB recebe a populagao inicial G; (Figura 5.8, linha 1) e
avalia a mesma com o cdlculo SP (linha 3). Se o critério de parada tiver sido
atingido (linha 4), o algoritmo péra e envia a populacdo G, (linha 18) para
o receptor designado. Se nao, ele entra no loop (linha 5). Dentro do loop, ele,
primeiro, verifica se o intervalo de migracao foi atingido (linha 5). Se sim, ele envia
os i individuos mais aptos (linha 6) para um outro né previamente determinado e
os substitui pelos novos 7 individuos que ele receberd (linha 7). Depois, ¢ iniciada
a etapa de geracao de filhos. Primeiro, sao selecionados os 50% individuos mais
aptos da populagao G, que comporao a populacao da préxima geracao G, i1
(linha 9). Com isso, sdo maiores as possibilidades da populagao convergir para
uma solugao boa e também da convergéncia ser mais rapida. Depois, o AGB entra
em um [oop para gerar o resto dos individuos que comporao a nova populagao
(linha 10). Dentro do loop, s@o selecionados na populacao G, os individuos que
serao utilizados para gerar filhos pelo método da Roda Roleta (linha 12). Em
seguida, o AGB seleciona operadores de crossover e mutagcao que serao aplicados
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Algoritmo Genético Base (AGB)

1. Receber G,

2. n=1

3. Avaliar populacao G,

4. Enquanto critério de parada nao satisfeito faga

5, Se ((n mod NUMERO _ GERACOES_MIGRACAO) =0)

6. Migrar i individuos

7. Receber i individuos

8. Fim Se

9. Selecionar 50% mais aptos de G,, ¢ colocar em G, 11

10. Enquanto populagio nfo esta completa faga

11. Selecionar pelo método Roda Roleta os individuos pais

12. Selecionar pelo método Roda Roleta o operador que se-
ra apliclado individuos pais para gerar os filhos

13. Gerar filhos

14. Inserir filhos em em G, 1

T Fim Enquanto

16. Avaliar populacao G, 4,

17 n=n+1
18. Fim Enquanto
19. Enviar G,

Figura 5.8: Algoritmo Genético Base (AGB).

a esses individuos, também pelo método da Roda Roleta (linha 12). Entao, sao
gerados alguns dos filhos que comporao a outra metade da populagao G, (linha
13). Se o filho gerado ja existir na populacao, ele é eliminado e é gerado um
novo filho. O loop ¢é repetido até que a populacao esteja completa. Por fim, a
nova geragao (Gp1) ¢ avaliada (linha 16). O loop se repete até que o critério de
parada seja atingido, isto é, o nimero de geragoes seja igual ao definido no inicio
da execucao.

5.5.1 Populacao Inicial

A etapa de geracao da populagao inicial nao é feita por esse algoritmo, ja que
ela é recebida ou do MAR ou do MBR.

5.5.2 Avaliacao

O célculo de aptidao implementado foi o SP (segao 3.4), com a fungao de
custo de espagos em branco (natural affine gap cost) [64] (segao 3.2.1.1) e matriz
de substituicaio PAM250 [53].

5.5.3 Geracao de filhos

Os operadores implementados foram operadores de crossover de 1 e 2 pontos
e operadores de mutacao deriva de blocos, pesquisa por blocos, remover coluna
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de espagos em branco e inser¢ao de espago em branco (sec¢ao 3.5.2). O operador
insercao de espago em branco foi implementado de forma simplificada: ao invés
da insercao de espagos em branco ser feita com base em uma arvore filogenética,
ela é feita de forma aleatéria por um método semelhante ao descrito na secao

5.3.1). Também foram utilizados os operadores GCS e CGCS, propostos na segao
5.4.4.

5.6 Glossario

Glossério de termos utilizados nesse capitulo:

e Algoritmo Genético (AG)

e Algoritmo Genético Sequencial (AGS)

e Alinhamento Multiplo de Sequéncias (MSA)
e Super Ilha de Alta Resolucao (SIAR)

e Super Ilha de Baixa Resolucao (SIBR)

e Mddulo de Alta Resolugao (MAR)

e Moédulo de Baixa Resolugdo (MBR)

e Algoritmo Genético Base (AGB)

e Operador Gap Generator (GG)

e Operador Gap Char Shifter (GCS)

e Operador Column Gap Char Shifter (CGCS)
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Nesse capitulo, sera feita uma contextualizacao de onde e como foram realiza-
dos os testes da estratégia proposta na secao 2.7 e em seguida serao apresentados
e analisados os resultados obtidos.

6.1 Ambiente Experimental

A implementacao algoritmo de Injecao de Ilhas proposto foi feita em ANSI
C, utilizando o compilador GCC 4.1.1-21, no sistema operacional GNU /Linux
Kernel 2.6.18-6-686. Para a comunicacao entre os processos foi utilizado o padrao
MPI, implementado pela biblioteca MPICH 1.2.7.

Os testes foram realizados em dois clusters. Os primeiros testes foram feitos
no Cluster-MP, que é composto por 8 maquinas, cada uma com dois processadores
Core 2 Duo Intel(R) Xeon(TM) 3,00 GHz, com 2 MB de memdria cache, 2 GB
de memoria RAM e 80 GB de disco rigido. Os méaquinas foram conectadas
por uma rede Gigabit Ethernet nao dedicada. O segundo cluster utilizado para
os testes, foi o Cluster-1E, com 4 maquinas, cada uma com dois processadores
AMD Athlon(TM) MP 1900+ 1,60 GHz, com 256 KB de meméria cache, 1 GB
de memoéria RAM e 40 GB de disco rigido. Para conexao das méquinas, foi
utilizada uma rede dedicada Gigabit Ethernet.

Nos testes, foram usadas 5 abordagens de Algoritmos Genéticos para Alinha-
mento Miiltiplo de Sequéncias: Inje¢ao de Ilhas one-way (il), Injecdo de Ilhas
two-way (i2), Paralela 9 ilhas (p9), Paralela 3 ilhas (p3) e Sequencial (seq). As
duas primeiras estratégias sao diferentes implementacgoes do algoritmo descrito no
capitulo 5, utilizando modelos distintos de Migracao Externa. Na estratégia de
Inje¢ao de Ilhas one-way (i1), a Migragao Externa consiste em enviar individuos
das Super Ilhas de Baixa Resolugao (SIBR) para a Super Ilha de Alta Resolugao
(SIAR) no intervalo de Migracao Externa (Figura 6.1.a). Por outro lado, na es-
tratégia de Injecdo de Ilhas two-way (i2), a STAR também envia individuos para
as SIBR no intervalo de Migracao Externa (Figura 6.1.b). As estratégias Para-
lela 9 ilhas (p9) e Paralela 3 ilhas (p3) sdo implementagoes do modelo de ilha
(segao 2.6), utilizando respectivamente 9 e 3 ilhas (Figura 6.1.c e 6.1.d). Em cada
uma das estratégias p9 e p3 existe um né Coordenador (Coord) que cria uma
populagao inicial de forma aleatoéria e divide essa populacao entre as ilhas. Cada
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ilha executa o AGB (se¢@o 5) até atingir o critério de parada, que é o numero
de geracoes, e entao retorna os melhores individuos para o né6 Coord, que sele-
cionara, dentre os individuos recebidos de todas as ilhas, o mais apto para ser a
solucao final. Em intervalos, chamados intervalos de Migracao, as ilhas enviam
seus melhores individuos para o vizinho da direita e aguardam o recebimento de
individuos enviados pelo vizinho da esquerda para dar prosseguimento a execucao.
Esse processo pode ser bem demorado, especialmente para um grande ntimero de
ilhas. A estratégia Sequencial (seq) é a implementagao do Algoritmo Genético
Sequencial, sem nenhum mecanismo de paralelizagao (Figura 6.1.e).

Na Figura 6.1.e, a estratégia seq ¢ ilustrada por meio de um circulo, que
contém um outro circulo escrito AGB. A estratégia foi ilustrada dessa forma, para
mostrar que dentro dela é executado o algoritmo AGB (se¢@o 5). Sera chamado
de N6 AGB, cada né que executar o AGB, podendo o no ser ilha (i1, i2, p9 e p3)
ou nao (seq).

a) Injegéo de Ilhas one-way (i1) b) Injecéo de llhas fwo-way (i2)
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Figura 6.1: Abordagens de AGs. a) Injecao de Ilhas one-way (il1). b) Injecdo
de Ilhas two-way (i2). c¢) Paralela 9 filhos (p9). d) Paralela 3 filhos (p3). e)
Sequencial (seq).

A Tabela 6.1 apresenta a disposi¢ao dos processos de cada abordagem (i2, i1,
P9, p3 e seq) nas maquinas do Cluster-IE. O cluster possui um arquivo de con-
figuragao que indica como os processos serao alocados a determinada maquina a
medida que os processos vao sendo criados. Entao, se um arquivo de configuracao
diz que na maquina 1 serao alocados 2 processos e na maquina 2 serd alocado 1
processo, os dois primeiros processos que forem criados, isto é, os que possuirem
identificadores iguais a 0 e 1, sao alocados a maquina 1 e o com identificador igual
a 2 é alocado a maquina 2. Dentro de cada maquina o sistema operacional que
decide como os processos serao alocados aos processadores.

No arquivo de configuragao do Cluster-MP foi especificado somente as maquinas
que seriam parte do cluster, nao sendo especificado a distribuicao dos processos.
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Aborda- | Niimero Numero | Disposicao das sequéncias
gem de maqui- | de pro-
nas Cessos

i2 eil 4 12 Na maquina 1, 3 processos sao alocados
(MAR e 2 N6s AGB). Na maquina 2, mais
3 processos sao alocados (2 Nés AGB,
MBR). Na méquina 3, sdo alocados 2 pro-
cessos (2 N6s AGB). Na méquina 4, sao
alocados 4 processos (MBR e 4 N6 AGB).

P9 4 10 Na maquina 1, 4 processos sao alocados
(Coord e 3 N6 AGB). Nas outras maqui-
nas, sao alocados 2 processos Nos AGB pa-
ra cada.

p3 2 4 A cada méquina, sdao alocados dois proces-
SOS.

seq 1 1 O processo ¢ alocado a uma tnica maquina.

Tabela 6.1: Disposicao dos processos das estratégias i2, il, p9, p3 e seq nos
processadores do Cluster-MP e do Cluster-1E.

A distribuicao dos processos ficou a cargo do MPICH, que tenta distribuir os
processos de forma balanceada.

As estratégias i2 e il implementadas possuem 12 processos, onde o MAR
possui identificador igual a 0, os 3 N6s AGB da SIAR possuem identificadores
iguais a 1, 2 e 3, o MBR da SIBR 1 possui identificador igual a 4, os 3 N6s AGB
nessa Super Ilha possuem identificadores iguais a 5, 6 e 7, o MBR da SIBR 2
possui identificador igual a 8 e os 3 N6s AGB possuem identificadores iguais a
9, 10 e 11. A estratégia p9 possui 10 processos, onde o processo Coord (Figura
6.1.c) possui identificador igual a 0 e os outros 9 processos Nos AGB recebem
identificadores de 1 a 9. Da mesma forma, sao distribuidos os identificadores de
p3, p3 tem 4 processos, onde Coord tem identificador igual a 0 e os outros 3 Nés
AGB recebem identificadores de 1 a 3. A estratégia seq possui 1 processo com
identificador igual a 0.

Foram utilizados conjuntos de sequéncias reais para os testes, apresentadas
na Tabela 6.2. Cada conjunto foi escolhido tendo por base suas caracteristicas,
de modo que os algoritmos pudessem ser avaliados em diferentes aspectos, como
tendéncia a convergir para 6timos locais (Capitulo 2), velocidade de melhoria
do alinhamento, entre outros. A base real Iac5 (http://bips.u-strasbg.fr/fr/Pro-
ducts/Databases/BAlIBASE/) foi selecionada pelo seu alto grau de complexidade,
pois o conjunto de suas sequéncias confunde algoritmos heuristicos, direcionando-
os para 6timos locais, possibilitando verificar com mais facilidade as estratégias
com propensdo a convergéncia prematura. A base real ttkrsyedq (http://bips.u-
strasbg.fr/fr/Products/Databases/BAlIBASE/) é composta de sequéncias simi-
lares de facil alinhamento, dessa forma o algoritmo nao se confunde, ficando
evidenciado quais algoritmos convergem mais rapidamente para um resultado
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Base Nome Numero de Tamanho médio
sequéncias das sequéncias

BALBASE [54, 1] | Zacs 1 445
PFAM [6] ttkrsyedq | 3 513
PFAM |[6] virul fac | 15 820

Tabela 6.2: Sequéncias utilizadas para realiza¢ao dos testes.

préximo do esperado. A base real virul fac (http://pfam.sanger.ac.uk/) é uma
base composta por um maior nimero de sequéncias de maior comprimento, dessa
forma tentaremos determinar como as estratégias se comportam para sequéncias
grandes.

6.2 Resultados Obtidos

Nessa secao, serao apresentados os resultados experimentais obtidos com as
bases reais lach, ttkrsyedq e virul fac. Devido as diferencas entre as estratégias
utilizadas (Figura 6.1), tornou-se complexo determinar alguns parametros, tais
como tamanho da populagao inicial e intervalo de Migracao, de forma a estabele-
cer uma comparagao objetiva entre tempo de execucao e qualidade dos resultados
obtidos. O tamanho da populacao foi definido empiricamente, de maneira que a
populagdo nao fosse ficar muito grande para um né processar (seq) nem muito
pequena quando fosse dividida em vérios nds (i2, il, p9 e p3). Para determinar
o tamanho da populacao, foi considerado qual a capacidade de processamento e
memoria cada nd possui, o tempo de processamento e tempo para migragao de
dados. O intervalo de Migracao também foi definido empiricamente, a partir de
alguns testes, descritos na secao 6.2.4. Os intervalos de Migracao Interna igual a
10 geragoes e o Migragao Externa de 50 foram considerados adequados.

Os testes apresentados nas secoes 6.2.1, 6.2.2 e 6.2.3 utilizarao a seguinte
nomenclatura: < nome_base > — < maquina > — < numero_de_geracoes >.
Por exemplo, o teste da base real 7acd no Cluster-MP com 5000 geracoes sera
nomeado lacb-MP-5000.

6.2.1 Avaliacao da base lach

Teste 1ac5-MP-5000: Esse teste foi realizado na base real Zac5 (Tabela 6.2) no
Cluster-MP para 5000 geragoes. As estratégias utilizadas foram: il, p9, p3 e seq
(secao 6.1). Nesse teste, a populacao total de cada estratégia foi calculada com
base no niimero de N6s AGB que ela possui. Cada N6 de AGB tem a populacao de
20 elementos, de modo que as estratégias possuem populagoes totais com nimero
de individuos distintos. Por exemplo, a estratégia p9 tem a populagao total de
180 enquanto que p3 tem a populacao de 60. Esses dados sao apresentados na
Tabela 6.3.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 6.4 e o grafico ilustrado pela
Figura 6.2, é observado que, para todas as estratégias, nas primeiras 500 geracoes
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Abor- | Proces- Proces- Popu- Popula- Aptidao Aptidao
dagem | sos AGB sos (MAR, lagao c¢ao por Inicial Final
MBR ou Total Filho
Coord)
il 9 3 180 20 —-369,73 -202,75
p9 9 1 180 20 =377,73 —230,1
p3 3 1 60 20 —387,67 —273,6
seq 1 0 20 20 —429,5 -312,88

Tabela 6.3: Tabela final de resultados dos testes realizados na base real 1ach no
Cluster-MP para 5000 geracoes. Em negrito, consta o melhor resultado de aptidao
obtido e em itdlico, o pior.

houve maior parte do aumento do valor de aptidao, sendo que a estratégia il
apresentou aumento mais acelerado. No intervalo de 500 a 1000 geragoes, o
aumento da aptidao em p3 e p9 sao maiores que o aumento em il, mostrando
que, apesar do crescimento de il ter sido mais acelerado, p3 e p9 estao crescendo
continuamente, mesmo que de forma mais lenta. Os resultados obtidos neste
experimento para 5000 geragoes mostraram um crescimento continuo de cada
estratégia. Além disso, nenhuma das estratégias convergiu prematuramente para
um valor, continuando a gerar solucoes diferentes e melhores no decorrer das
geracoes.

Conforme o esperado, o algoritmo seq obteve o resultado final pior do que a
estratégia p3, que, por sua vez, obteve o resultado pior do que a estratégia p9,
por se tratarem de estratégias com populagoes totais menores e com um nimero
de Nés AGB menor, ou seja, menor quantidade de processamento. O melhor
resultado obtido foi pela estratégia il (—202,75) que foi 11,89% melhor que p9
(—230,1), 25,9% melhor que p3 (—273,6) e 35,20% melhor que seq (—312,88).
A estratégia p9 obteve o resultado pior que o de il, apesar do algoritmo de
ambos apresentarem populacoes de um mesmo tamanho, um mesmo nimero de
N6s AGB e p9 ser composto somente de nds de alta resolugao (que evoluem a
sequéncia inteira). Isso mostra que, nesse contexto, a estratégia de Injecao de
[lhas trouxe melhorias em relagao a estratégia de ilhas convencional.
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Numero de | il P9 p3 seq
geracgoes

0 —369,73 —=377,73 —387,67 —429,5
500 —278,79 —333,33 —329,08 —374,08
1000 —266,6  —281,02 —314,21 —352,77
1500 —261,65 —266,75 —302,73 —347,25
2000 —246,4 —261,71 —300,44 —341,42
2500 —238,33 —255,96 —297,54 —335,02
3000 —225,29 —251,73 —288,17 —330,42
3500 —213,94 —248,06 —276,94 —328,19
4000 —206,81 —244,38 —274,81 —321,54
4500 —205,56 —237,17 —274,25 —317,44
5000 -202,75 —230,1 —-273,6 -312,88

Tabela 6.4: Resultados na base real 1ach no Cluster-MP para 5000 geracoes. Em
negrito, consta o melhor resultado obtido e em italico, o pior.
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Figura 6.2: Grdfico dos resultados do teste 1ac5-MP-5000 presentes na Tabela
6.4.

Teste 1lac5-IE-5000: Esse teste foi realizado na base real Iac5 (Tabela 6.2) no
Cluster-IE para 5000 geragoes. As estratégias utilizadas foram: i2; il, p9, p3 e
seq (segao 6.1). As populagoes totais de cada estratégia sao iguais nesse teste,
entao os Nos AGB de estratégias distintas podem ter populagoes de tamanhos
diferentes. As estratégias, i2, il e p9 possuem a mesma populacao para cada N6
AGB. Esses dados sao apresentados na Tabela 6.5.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 6.6 e o grafico ilustrado pela
Figura 6.3, constata-se que nas primeiras 500 geragoes o crescimento de todas as
estratégias ¢ bastante acelerado, sendo p9 a estratégia que obteve maior aumento,
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seguida de il, 12, p3 e seq. A estratégia p9 aumentou quase duas vezes (1,97 vezes)
o valor que a estratégia seq aumentou. Apesar de p9 ter obtido o maior aumento,
il ficou com um valor maior que p9, tendo, também, um aumento bem préximo
ao dele, podendo ser o aumento elevado de p9 devido a ele ter partido de um valor
muito baixo. Nas préximas 1000 geracoes, as estratégias continuam a evoluir em
um ritmo parecido entre si e menos acelerado, com excecao de seq, que parte de
uma evolucao lenta e pula para um resultado alto ficando, momentaneamente,
com um valor maior que quase todas as estratégias (menos que il). Geralmente
isso ocorre quando um algoritmo esta com um populacao viciada e um operador
de mutacao consegue gerar uma solugao nova e boa. Entre geragoes 2500 e 4000,
a maioria das estratégias se estabiliza nao aumentando o valor, ou aumentando
de forma muito baixa. No entanto, i2 fica durante um intervalo curto estavel, e
retoma um crescimento relativamente acelerado. Nas ultimas 1000 geracoes, i2
cresce bastante, il e seq crescem pouco.

Como resultado final, i2 (—149,06) obteve um valor bem superior quando
comparado ao das outras estratégias, 23,48% maior que il (—194,81), 24,96%
maior que seq (—198,63), 29, 48% maior que p3 (—211,81) e 31, 11% maior que p9
(—216,38). A estratégia il (—194,81) obteve o segundo melhor resultado mais
préximo das outras estratégias, 1,92% maior que seq (—198,63), 8,03% maior
que p3 (—211,81) e 9,97% maior que p9 (—216,38). Como ja mencionado ante-
riormente no teste lac5-MP-5000, o fato de p9 ter obtido novamente resultados
piores que il e também piores que i2, reforca a idéia de que a estratégia Injecao
de Ilhas trouxe melhorias em relacao a estratégia de ilhas convencional.

As estratégias il e p9 seguem um comportamento semelhante nesse teste e
no teste lacb5-MP-5000, considerando uma estratégia em relacao a outra. Nas
geracoes iniciais ambas as estratégias possuem uma evolucao acelerada, depois
ambas continuam evoluindo de forma menos acelerada, sendo que il sempre esta
acima de p9.

Na Tabela 6.5, encontra-se o tempo de execucao de cada estratégia. As es-
tratégias i2 e il possuem tempos proximos de 3127 e 3232 segundos respectiva-
mente. Em relagdo a p9, i2 e il sdo em média 5 vezes (5,16 e 4,99 vezes) mais
rapidos. Um dos motivos que poderia ser a causa do tempo elevado de p9 é o fato
de p9 ser composto somente de nés de alta resolucao (que evoluem a sequéncia
inteira), enquanto i2 e il processam somente parte das sequéncias nas SIBR. No
entanto, esse fato aparentemente nao justificaria, pois apesar de i2 e il processa-
rem somente parte das sequéncias nas SIBR, as populacoes de partes sao maiores
(maior nimero de individuos) que as de sequéncias inteiras acarretando nisso um
gasto de tempo. Também, existem dois processos a mais em i2 e il que executam
etapas de corte e jungao de sequéncias também consumindo tempo. Outro mo-
tivo que poderia ser a causa do tempo elevado de p9 é a estratégia de migracao
adotada, pois, no intervalo de Migracao, o algoritmo do N6 AGB é bloqueado até
que ele receba os individuos do vizinho da esquerda. Essa espera pode acarretar
em um gasto elevado de tempo. Quando os tempos de i2 e il s@ao comparados
com o de p3, é observado que p3 é aproximadamente 10 vezes (10,37 e 10,03)
mais lento que i2 e il. Parte do tempo de execucao elevado de p3 se deve ao fato
de p3 possuir um nimero de N6s AGB 3 vezes menor que i2 e il para processar
o mesmo tamanho de populacao. A estratégia seq é, aproximadamente, 2 vezes
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Abor- | Pro- Proces- Popu- Popula- Tempo Aptidao Aptidao
dagem | cessos sos (MAR, lacdo ¢ao por (s) Inicial Final

AGB MBR ou Total Filho

Coord)

i2 9 3 180 20 3127 —369,5 -149,06
il 9 3 180 20 3232 —360,81 —194,81
p9 9 1 180 20 16142 —382,63 -216,38
p3 3 1 180 60 32411 —355 —211,81
seq 1 0 180 180 6774 —349,06 —198,63

Tabela 6.5: Tabela final de resultados dos testes realizados na base real 1ach no
Cluster-IE para 5000 geragoes. Em negrito, consta o melhor resultado de aptidao

obtido e em itdlico, o pior.
Numero de | i2 il P9 p3 seq
geracgoes
0 —-369,5 —360,81 —382,63 —355 —349, 06
500 —281 —257,81 —272,25 —282,56 —293,13
1000 —259,69 —239,13 —255,81 —264,13 —286,19
1500 —246,25 —226 —239,06 —249,06 —234,63
2000 —227,88 —225,56 —233,31 —234,31 —219,69
2500 —227,06 —219,94 —232,13 —-221,75 —219,69
3000 —227,06 —218,38 —232,13 —-216,69 —218,38
3500 —219 —217,31 —229,81 —215,81 —214,06
4000 —189,06 —216,88 —229,69 —213,81 —212
4500 —153,88 —208,25 —219,44 —213,81 —208,94
5000 -149,06 —194,81 -216,38 —211,81 —198,63

Tabela 6.6: Resultados na base real 1ach no Cluster-1E para 5000 geragoes. Em
negrito, consta o melhor resultado obtido e em italico, o pior.

(2,17 e 2,1) mais lenta que i2 e il. Ela trabalha com uma populacao de 180
individuos em um tnico processador, enquanto i2 e il dividem essa populagao em
9 Nés AGB que estao distribuidos entre 8 processadores. Cada N6 AGB executa
o mesmo numero de geracoes que o seq. Entao, apesar de em il e i2, os Nos AGB
estarem executando o mesmo nimero de geragoes que seq em menos de um pro-
cessador por processo, quando comparado a seq, as estratégias il e i2, executadas
em 8 processadores, ainda sao mais rapidas, pois lidam com um populagao menor

em cada N6 AGB.
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Figura 6.3: Grafico dos resultados do teste 1ac5-IE-5000 presentes na Tabela 6.6.

Teste 1ac5-IE-10000: Esse teste foi realizado na base real Iac5 (Tabela 6.2)
no Cluster-IE para 10000 geracoes. As estratégias utilizadas foram: i2, il, p9, p3
e seq (segao 6.1). As populagoes totais de cada estratégia sao iguais. Esses dados
sao apresentados na Tabela 6.7.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 6.8 e o grafico ilustrado pela
Figura 6.4, é observado que nas primeiras 1000 geracoes todas as estratégias
apresentam um crescimento elevado e proximo, com excecao da seq que apresenta
um crescimento, em média, 48% abaixo do crescimento das outras estratégias. Ao
final de 1000 geragoes, a estratégia que possui maior valor é a i2 (—193, 31) seguida
das p3 (—203,56), il (—218), seq (—266) e p9 (—270,44). No intervalo de 1000
a 5000, as estratégias i2, il e p3 continuam crescendo em um ritmo constante e
P9 e seq ficam estaveis, crescendo pouco, de forma que cada estratégia mantém
sua posigao em relagdo a outra. Assim como no teste lacs-1E-5000, i2 (—141,63)
também se mantém na melhor posicao na geracao 5000. No entanto, dessa vez
a estratégia nao estd com um valor tao superior as estratégias il (—165,44) e
p3 (—154,31), sendo i2 14,39% e 8,22% maior que il e p3 respectivamente. No
entanto, i2 continua com uma grande vantagem em relacao a p9 (—239, 38) e seq
(—225,81), de 40,84% e 27,28% respecivamente.

Nas proximas 5000 geracoes, p3 cresce mais rapidamente e supera i2 assu-
mindo o maior valor de —107,88. A estratégia il também cresce em um ritmo
mais rapido e apesar de em todo o intervalo de 10000 geracoes esta abaixo de
i2, no final, ela fica bem proxima de i2, com o valor final de il igual a —126, 38
e o de i2 igual a —127,94 (diferenca de 1,04%). As estratégia p9 apresenta um
crescimento constante enquanto seq permanece estavel, até que, na geracao 7000,
P9 cresce de forma mais acelerada, superando o seq e, em seguida, ambos ficam
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Abor- | Pro- Proces- Popu- Popula- Tempo Aptidao Aptidao
dagem | cessos sos (MAR, lacdo ¢ao por (s) Inicial Final

AGB MBR ou Total Filho

Coord)

i2 9 3 180 20 6990 —351,81 —127,94
il 9 3 180 20 7912 —361,88 —126,38
p9 9 1 180 20 33430 —412,81 —205
p3 3 1 180 60 64444 —356,94 -107,88
seq 1 0 180 180 13903 —338,31 -212,69

Tabela 6.7: Tabela final de resultados dos testes realizados na base real 1ach no
Cluster-IFE para 10000 geragoes. Em negrito, consta o melhor resultado de aptidao
obtido e em itdlico, o pior.

estaveis, com crescimento baixo. Esses pulos no grafico, como o do crescimento
do p9, geralmente acontece quando a estratégia encontra uma solucao diferente
por meio da aplicacao dos operadores de mutacgao e essa solucao ¢ bem melhor que
as anteriores. Ao final, p3 (—107,88) obtém o melhor resultado, sendo 14,64%
superior a il, 15,68% superior a i2, 47,38% superior a p9 e 49, 28% superior a
seq.

A estratégia p3 mostra uma evolugao rapida e um resultado superior a todas
as outras estratégias e bem superior a p9 (47, 38% superior), apesar de possuirem
a mesma populagao total e p9 evoluir a populacao em um nimero maior de nés
de Nés AGB. Pode-se concluir, que o tamanho da populacao de cada né é um
fator que influencia na qualidade do resultado populacao, sendo, que as vezes,
¢ mais interessante ter um nimero menor de nés com uma populagao maior.
Nos resultados obtidos por seq, observa-se uma relacao contraria a anterior, onde
existe um né com uma populagao grande convergindo prematuramente. Logo, a
relacao tamanho da populacao e niimero de nés deve ser equilibrada de forma a
obter resultados melhores.

Conforme mencionado anteriormente nos testes 1lach-MP-5000 e 1ac5-1E-5000,
o fato de p9 ter obtidos novamente resultados piores que il e também piores que
i2, reforca a idéia que a estratégia Injecao de Ilhas trouxe melhorias em relacao a
estratégia de ilhas convencional.

Assim como no teste lach-IE-5000, também nesse teste, as estratégias il e p9
seguem um comportamento parecido nesse teste e no teste lacb-MP-5000, pois
nas geragoes iniciais ambas as estratégias possuem uma evolucao acelerada, depois
ambas continuam evoluindo de forma menos acelerada, sendo que il sempre esta
acima de p9.

Os tempos execucao de cada estratégia, apresentados na Tabela 6.5, apresen-
tam comportamentos aproximados aos do teste 1lach-IE-5000. Novamente i2 e il
obtém tempos préoximos de 6990 e 7912 segundos respetivamente. As estratégias
i2 e il sao 4,78 e 4,22 vezes mais rapidas que p9, 9,22 e 8, 14 mais rapidos que
p3 e 1,99 e 1,76 mais rapidos que seq, respectivamente.
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Numero de | i2 il P9 p3 seq
Geragoes

0 —351,81 —361,88 —412,81 —356,94 —338,31
500 —266,75 —241,63 —331,5 —242 —279, 56
1000 —193,31 —218 —270,44 —203,56 —266
1500 —181,5 —210,44 —264,06 —178,06 —245,88
2000 —174,63 —203 —262,88 —174,19 —236,44
2500 —167,75 —196,94 —250,94 —-167,31 —231,31
3000 —162,31 —188,5 —249,19 —-165,94 —231,31
3500 —159,69 —179,31 —246,88 —165,81 —228,25
4000 —147,81 —170,5 —246,75 —160,75 —225,81
4500 —143,25 —167,5 —241,56 —157,13 —225,81
5000 —141,63 —165,44 —239,38 —154,31 —225,81
5500 —140,75 —148 —238,19 —145,31 —223,31
6000 —140,63 —147,38 —229,75 —141,81 —216,56
6500 —134,13 —145,31 —227,25 —132,13 —215,56
7000 —134,06 —140,56 —209,44 —126,06 —215,38
7500 —134,06 —140,31 —208,63 —124,56 —215,06
8000 —133,75 —140,31 —-207,38 —121,81 —212,69
8500 —133,75 —139,69 —205,31 —114,38 —212,69
9000 —133,75 —139,25 —205,31 —108,94 —212,69
9500 —131,5 —135,75 —205,13 —108,06 —212,69
10000 —127,94 —126,38 —205 -107,88 -212,69

Tabela 6.8: Resultados na base real 1ach no Cluster-IE para 10000 geracoes. Em

negrito, consta o melhor resultado obtido e em italico, o pior.
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Figura 6.4: Grdfico dos resultados do teste lach-IE-10000 presentes na Tabela
6.8.

6.2.2 Avaliagcao da base ttkrsyedq

Teste ttkrsyedq-MP-5000: Esse teste foi realizado na base real ttkrsyedq (Ta-
bela 6.2) no Cluster-MP para 5000 geracoes. As estratégias utilizadas foram: il,
P9, p3 e seq (segao 6.1). Nesse teste, a populagdo total de cada estratégia foi
calculada com base no nimero de Nés AGB que ela possui. Esses dados sao
apresentados na Tabela 6.3.

Conforme mencionado anteriormente, a base real ttkrsyedq é composta de se-
quéncias similares faceis de alinhar, dessa forma possibilitando identificar qual
estratégia converge mais rapido para um resultado proximo do esperado. Pelos
resultados apresentados na Tabela 6.10 e pelo grafico ilustrado pela Figura 6.5,
observa-se que apds 2000 geragoes as estratégias il (587,59), p9 (586,3) e p3
(585,44) j& convergiram para o resultado. A estratégia il (581,63) , j& quase
converge nas primeiras 500 geracoes, tendo ela ja convergido na geracao 1000,
enquanto p9 e p3 s6 convergem na geragao 2000. A estratégia seq nao converge
no intervalo de 5000 geracoes. Nesse teste, a estratégia il convergiu em menos
geracoes para um resultado bom, seguida de p3 e p9. No final, a estratégia p3
(589, 56) obtém o melhor resultado, seguida de p9 (589,33), il (587,81) e seq
(555,67). Com a diferenca entre os resultados de il, p9 e p3 é muito pequena
(0,3% e 0,26% respectivamente), podemos dizer que as trés estratégias consegui-
ram convergir para resultados muito préximos.

Nesse teste, a estratégia de Injecao de Ilhas il trouxe melhorias em relagao as
estratégias de ilha convencionais p9, p3 e seq, convergindo, em um nimero menor
de geragoes, para o valor esperado.
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Abor- | Proces- Proces- Popu- Popula- Aptidao Aptidao
dagem | sos AGB sos (MAR, lagao c¢ao por Inicial Final
MBR ou Total Filho
Coord)
il 9 3 180 20 243,04 587,81
p9 9 1 180 20 259,19 589, 33
p3 3 1 60 20 262,07 589,56
seq 1 0 20 20 226, 3 555,67

Tabela 6.9: Tabela final de resultados dos testes realizados na base real ttkrsyedq
no Cluster-MP para 5000 geracoes. FEm negrito, consta o melhor resultado de
aptidao obtido e em itdlico, o pior.

Numero de | il P9 p3 seq
geragoes

0 243,04 259,19 262,07 226,3
500 581,63 520,63 458,44 370,11
1000 587,37 562,15 521,44 396,07
1500 587,59 583,52 570,85 436,78
2000 587,59 586,3 585,44 446,22
2500 587,59 587,33 586,04 483,89
3000 587,59 588 587,07 512,41
3500 587,59 588 588,15 517,89
4000 587,59 588,89 588,74 541,63
4500 587,59 589,19 589,56 553,81
5000 587,81 589,33 589,56 555,67

Tabela 6.10: Resultados na base real ttkrsyedq no Cluster-MP para 5000 geracaoes.
Em negrito, consta o melhor resultado obtido e em itdlico, o pior.
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Figura 6.5: Grdfico dos resultados do teste ttkrsyedq-MP-5000 presentes na Tabela
6.10.

6.2.3 Avaliacao da base virul fac

Teste virul_fac-IE-5000: Esse teste foi realizado na base real virul fac (Tabela
6.2) no Cluster-IE para 5000 geragoes. As estratégias utilizadas foram: i2, il e
P9 (secao 6.1). As populagoes totais de cada estratégia sao iguais. Esses dados
sao apresentados na Tabela 6.11.

Conforme apresentado na Tabela 6.2, a base real virul fac é bem maior que as
outras, tanto em ntimero como no comprimento das sequencias. Essas sequéncias,
no entanto, nao confundem o algoritmo. Pode-se observar nos resultados apre-
sentados na Tabela 6.12 e no grafico ilustrado pela Figura 6.6, que, em todo o
intervalo, i2 apresenta resultados melhores que p9 que, por sua vez, apresenta
resultados melhores que il. Ao final de 5000 geracoes, i2 (—530,74) obtém o
melhor resultado, sendo 7,22% melhor que p9 (—571,44) e 8,65% melhor que
il (—580,98). As estratégias p9 e il apresentam resultados finais aproxima-
dos. Assim como nos outros testes (lac5-MP-5000, lach-IE-5000, 1ac5-1E-10000 e
ttkrsyedq-MP-5000), as estratégias i2, il e p9 apresentam um crescimento elevado
nas primeiras 500 geragoes.

Diferente dos testes 1ach-IE-5000 e 1ac5-IE-10000, os tempos de execugao das
estratégias 12 (67273 segundos) e il (90513 segundos) foram maiores que os da
estratégia p9 (53000 segundos), 1,27 e 1,71 vezes maiores respectivamente. Isso
se deve principalmente ao aumento do tamanho da sequéncias, que implica em
um gasto de tempo maior nas migracoes, especialmente dentro das SIBR que sao
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Abor- | Pro- Proces- Popu- Popula- Tempo Aptidao Aptidao
dagem | cessos sos (MAR, lacdo ¢ao por (s) Inicial Final
AGB MBR ou Total Filho
Coord)
i2 9 3 180 20 67273 —-369,5  -530,74
il 9 3 180 20 90513 —360,81 -580,98
P9 9 1 180 20 53000 —382,63 —571,44
Tabela 6.11: Tabela final de resultados dos testes realizados na base real virul

fac no Cluster-1E para 5000 geracoes. Em negrito, consta o melhor resultado de
aptidao obtido e em itdlico, o pior.

Numero de | i2 il p9
geracgoes

0 —711,5  —=747,3  —740,98
500 —591,2 —669,06 —655,35
1000 —571,31 —659,23 —611,93
1500 —565,9 —637,84 —597,47
2000 —554,39 —633,76 —589,13
2500 —551,51 —632,82 —584,84
3000 —547,61 —598,52 —580,68
3500 —540,38 —596,49 577,33
4000 —538,62 —594,36 —573,96
4500 —531,97 —593,03 —571,97
5000 -530,74 -580,98 —571,44

Tabela 6.12: Resultados na base real virul fac no Cluster-IE para 5000 geragoes.
Em negrito, consta o melhor resultado obtido e em itdalico, o pior.

migrados blocos maiores de dados nos intervalos de Migragao Interna e Externa.
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Figura 6.6: Grdfico dos resultados do teste virul_fac-1E-5000 presentes na Tabela
6.12.

6.2.4 Avaliacao do Intervalo de Migracao

Nessa segao, serd avaliada a relagao da variagao dos intervalos de Migracao
Interna (IMI) e Migragao Externa (IME) com o valor de aptidao final obtido,
para as estratégias i2 e il, nas bases reais lacd e wvirul fac.

A Tabela 6.13 mostra os valores de aptidao obtidos com diversos intervalos de
migracao, estratégias e bases biologicas. Para a execugao da abordagem i2 com
a base real IacH, os melhores intervalos de Migragao Interna e Externa foram 20
e 100, respectivamente. Na execucao da abordagem il sobre a mesma base, os
melhores intervalos foram 20 (IMI) e 200 (IME). Ja na execugao da abordagem il
sobre a base virul fac, os melhores resultados foram obtidos para 10 (IMI) e 100
(IME). Os piores resultados foram obtidos para 20 (IMI) e 200 (IME), i2-1ac5; 10
(IMI) e 200 (IME), il-1ach; e 20 (IMI) e 100 (IME), il-virul_fac. Os operadores
10 (IMI) e 50 (IME) sempre levaram a valores finais intermedidrios.

Portanto, pode-se notar que: a) nao existe uma relagao dos valores dos in-
tervalos de migragao que obtem resultados bons ou ruins com as estratégias nem
com as bases; b) uma fase de “tuning” é necessaria para que os parametros mais
adequados sejam escolhidos, pois uma pequena variagao nos mesmos tem grande
influéncia nos resultados obtidos; ¢) a escolha dos valores 10 (IMI) e 50 (IME)
para os testes das secoes 6.2.1, 6.2.2 e 6.2.3, foi acertada pois, para as bases
avaliadas, esses parametros levaram a resultados finais intermedidrios (nem os
melhores, nem os piores), o que mostra que seus valores sao apropriados como
primeira escolha.
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’ Abordagem ‘ Base ‘ IMI ‘ IME ‘ Aptidao ‘

i2 lach 10 | 50 —149,06
i2 lach 20 | 100 | -98,00

i2 lach 10 | 100 | —232,19
i2 lach 10 200 | —177,75
i2 lacd 20 | 200 | -181,75
il lach 10 | 50 —194, 81
il lachd 20 | 100 | —188,00
il lach 10 | 100 | —209,13
il lach 10 | 200 | -222,63
il lach 20 | 200 |-138,19
il virul fac | 10 | 50 —580, 98
il virul fac | 20 | 100 | -610,05
il virul fac | 10 | 100 | -538,98
il virul fac | 10 | 200 | —580, 83
il virul fac | 20 | 200 | —595,78

Tabela 6.13: Tabela comparativa do comportamento das estratégias i2 e il em di-
ferentes intevalos de migracao. Em negrito, consta o melhor resultado de aptidao
obtido e em itdlico, o pior.

6.2.5 Discussao

Nesse capitulo, foram realizados testes para validar as estratégias de Injecao
de Tlhas (i2 e il) propostas, em relagao as estratégias de Ilhas (p9 e p3) e a
estratégia Sequencial (seq).

Foram realizados testes em trés bases reais (Tabela 6.2) com caracteristicas
especificas, a fim de testar diferentes aspectos das estratégias.

A base real Tacd possui sequéncias que sao dificeis de serem alinhadas, pois
induzem os algoritmos para 6timos locais. Por ter essa caracteristica, a base pode
direcionar a estratégia por diferentes caminhos podendo demorar mais ou menos
para se chegar a um resultado, dificultando que seja estabelecido um padrao
de comportamento para uma dada estratégia na mesma. Essa falta de padrao
de comportamento pode ser observada nos testes lac5-1E-5000 e 1ach-IE-10000.
Os testes sao executados dentro das mesma condicoes, no entanto o nimero de
geracoes executadas no primeiro foi 5000 e no segundo é 10000. Na geragao 5000,
o teste lach-IE-5000 tem como resultado a estratégia i2 (—149,06) com valor
bem superior aos das outras estratégias, 23, 48% maior que il (—194, 81), 24,96%
maior que seq (—198,63), 29,48% maior que p3 (—211,81) e 31, 11% maior que
p9 (—216,38) e as estratégias il, p9, p3 e seq, com valores mais préximos entre
si (maior diferenca entre elas é de 9,97%). O teste lac5-IE-10000 tem como
resultados, na geragao 5000, i2 (—141,63), p3 (—154,31) e il (—165,44) com
valores altos relativamente préximos (maior diferenca entre eles é de 14,39%) e
bem abaixo seq (—225,81) e p9 (—239,38), sendo que entre as sequéncias mais
distantes (i2 e p9) a diferenga chega a 40,84%. Nota-se que, apesar de no teste
lac5-IE-5000, i2 ter apresentado um resultado com diferenga maior em relagao
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as outras estratégias que em 1lach-IE-10000, o valor final de i2 é maior no teste
lac5-1E-10000.

Apesar dos comportamentos diversos, pode-se observar nos trés testes feitos
na base real lac5 (lac5h-MP-5000, 1ac5-IE-5000 e lac5-IE-10000, descritos na
segao 6.2.1), que il e i2 (presente em dois dos trés testes) sempre apresentaram
um crescimento acelerado nas geragoes iniciais e no final estavam entre os me-
lhores resultados. No tnico teste em que os dois nao obtiveram os dois melhores
resultados (teste 1lach-IE-10000), pois p3 (—107,88) foi o melhor o resultado, os
resultado il (—126,38) e i2 (—127,94) estavam préximos do melhor resultado,
com a diferenga de 14,64% e 15,68% respectivamente. Pela disparidade de re-
sultados entre p3 (—107,88) e p9 (—205) no teste 1lac5-IE-10000, onde p3 obteve
resultados bem superiores (47,38% superior) apesar de possuir uma populagao
total igual a p9 e menos Nés AGB, foi observado que a relagao entre o tamanho
da populacao e o numero de Nos AGB que afeta os resultados. Sendo assim, deve
ser feito, nesse caso, um “tuning” desses parametros (tamanho da populacdo e
nimero de N6s AGB), a fim de se obter resultados melhores.

A base real ttkrsyedq é composta por sequéncias de alinhamento simples,
entao, fica mais facil de identificar caracteristica inerentes da estratégia, como
velocidade de convergéncia. No teste ttkrsyedq-MP-5000, observa-se que a es-
tratégia il converge para uma solucao boa em 1000 geragoes, enquanto que p9
e p3 convergem em 2000 geragoes e seq nao converge dentro do intervalo de
5000 geragoes. A estratégia il (587,81) obtém valores finais muito préximos de
p9 (589,33) e p3 (589,56), com a diferenga maior entre esse valores de (0,3%),
sendo considerado que p9, p3 e il convergiram para um resultado bom.

A base real virul fac é uma base grande com um nimero elevado de sequéncias
longas. Essa base permite testar o comportamento das estratégias com um volume
grande de dados. Nessa base, i2 obtém resultados melhores, seguida de p9 e il
em todo o intervalo. Sendo os resultados finais de il e p9 aproximados.

Em todos os testes, com excecao do teste virul fac, i2 e il obtiveram resultados
melhores que p9, apesar das populagoes serem do mesmo tamanho e possuirem o
mesmo nimero de Nés AGB. Entao, foi concluido que, para os testes realizados, a
estratégia de Injecao de Ilhas trouxe, em média, melhorias em relacao a estratégia
convencional de ilhas nos testes apresentados.

A partir dos resultados bons de i2 e il em todos os testes, onde eles mos-
traram que eram capazes de crescer em direcao de solucoes melhores de forma
rapida, sem ficar presos em 6timos locais e também com capacidade para pro-
cessar solugoes maiores, foi concluido que as estratégias de Injecao Ilha il e i2
produzem resultados em média mais aptos que as demais no contexto dos testes.

O tempo foi medido em dois testes na base real Iach e no teste na base real
virul fac. Na base real Iac), il e i2 obtiveram tempos de execuc¢ao aproximada-
mente 5 vezes menores que p9, 10 vezes menores que p3 e 2 vezes menores seq. A
causa mais provavel de tempo elevado de execugao das estratégias de ilha (p9 e
p3), foi 0 modelo de migracao adotado. A pequena reducao do tempo em relagao
a estratégia sequencial foi atribuida as diferengas estruturais entre as estratégias.
No teste virul_fac-IE-5000, os tempos de execucao das estratégias i2 e il foram
maiores que os da estratégia p9, isso foi atribuido ao aumento do tamanho da
sequéncias que, por sua vez, aumentaram o tempo gasto nas migracoes.
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Na secao 6.2.4, foram avaliados os intervalos de migragao. A partir dos resulta-
dos, concluiu-se que nao existe uma relacao dos valores dos intervalos de migragao
que obtém resultados bons ou ruins com as estratégias nem com as bases e, como
esses fatores influenciam muito no resultado, deve-se executar uma fase de “tu-
ning” para que os parametros mais adequados sejam escolhidos. Os resultados
obtidos pelo iPGA (sec¢@o 4.1) também mostram que a variacdo dos parametros
de migracao tem direta relacao com a qualidade da populacao final e levantam a
necessidade dos parametros serem testados antes de serem selecionados.

6.3 Glossario

Glossério de termos utilizados nesse capitulo:

e Injecao de Ilhas one-way (il)

Injegao de Ilhas two-way (i2)

Paralela 9 ilhas (p9)

Paralela 3 ilhas (p3)

Sequencial (seq)
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

A presente dissertacao de mestrado propos e avaliou uma estratégia Paralela
Multi-ilha para o Problema do Alinhamento Muiltiplo de Sequéncias Bioldgicas.
A estratégia proposta foi concebida utilizando a idéia da estratégia Multi-ilha
(ou de Injecao de Ilhas) apresentada em [28] e os resultados e idéias apresenta-
dos no estudo dos algoritmos genéticos paralelos para o Alinhamento Miltiplo
de Sequéncias (Capitulo 4). Da estratégia Multi-ilha proposta em [28] foram
utilizados a estrutura de trés grandes ilhas, a composicao de uma Ilha de Alta
Resolucao e outras duas de Baixa Resolucao e a possibilidade das ilhas poderem
trocar elementos entre si em intervalos definidos. O fato do modelo de ilha ter
sido escolhido como estratégia de paralelizacao do AG dentro das Ilhas de Alta
e Baixa Resolugao, foi apoiado no estudo dos AGs paralelos (Capitulo 4), em
que todas as estratégias que utilizavam o AG para resolver diretamente o pro-
blema do alinhamento eram paralelizadas pela estratégia de ilha. Partindo do
pressuposto de que um individuo da populacao é formado de partes boas e ruins,
surgiu a idéia de evoluir separadamente as partes dos alinhamentos, na busca de
melhores solugoes. Este aspecto deu origem a organizacao Multi-ilha proposta
nesse trabalho, onde as Ilhas de Baixa Resolucao evoluem separadamente partes
de alinhamentos enquanto a Ilha de Alta Resolucao evolui o alinhamento como
um todo.

Pelo fato de, nas Ilhas de Baixa Resolucao, os alinhamentos serem processados
em partes, foram propostos dois operadores (se¢ao 5.4.2), um para dividir os
alinhamentos em partes, chamado operador de corte, e outro para juntar as partes
formando novos alinhamentos, chamado operador de jungao.

Nessa dissertagao, também foram propostos dois novos operadores de mutacao
(segao 5.4.4): o operador Gap Char Shifter (GCS) e o operador Column Gap Char
Shifter (CGCS). Ambos os operadores movem caracteres por conjuntos de espagos
em branco utilizando o célculo SP garantir que o alinhamento formado seja igual
ou mais apto que o alinhamento de entrada.

Os resultados obtidos em 2 clusters mostaram que, em todas as bases, os
algoritmos que utilizavam a estratégia de Injecdo de Ilhas (i2 e il) obtiveram
resultados com aptidoes superiores ou préximas das melhores, em relacao as es-
tratégias de 9 ilhas (p9), 3 ilhas (p3) e sequencial (seq). Foram avaliados critérios
como capacidade de evitar 6timos locais e a velocidade de obtencao de resulta-
dos bons. Em todos eles, i2 e il obtiveram resultados muito bons, sendo elas
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consideradas as estratégias que obtiveram resultados mais aptos como um todo.
Em todos os testes, com excecao do teste na base wvirul fac, i2 e il obtiveram
resultados muito superiores a p9, mesmo possuindo populacoes e um ntimero de
Nés AGB iguais.

Nos testes com a base real Iac), os tempos de i2 e il eram cerca de 10 vezes
menores que os de p9 e 5 vezes menores que os de p3. Nos testes realizados na
base real wvirul fac os tempos de i2 e il foram maiores que os de p9. O aumento
dos tempos de i2 e il em relagao a p9 foi atribuido ao aumento do tempo gasto
com migragao devido as sequéncias serem maiores.

No estudo feito com a variagao dos intervalos de Migragao, foi concluido que
nao existe a relacao dos valores dos intervalos de Migracao que obtém resultados
bons ou ruins com as estratégias nem com as bases. Como a variagao desses
intervalos causa um grande impacto no resultado, deve-se executar uma fase de
“tuning” para que os parametros mais adequados sejam escolhidos.

Como trabalhos futuros sugere-se:

e Buscar novas estratégias para o operador de juncao das partes das sequéncias,
pois o operador de junc¢ao atual reine as partes que ja estavam juntas antes
de serem partidas, sem levar em consideracao nenhum valor de aptidao. Se-
ria interessante criar um operador que gerasse mais combinagoes, de forma
que, quando as sequéncias fossem novamente cortadas, as populagoes de
partes refletissem quais partes sao melhores dentro do alinhamento inteiro.

e Implementar o modelo de Injecao de Ilhas proposto no algoritmo SAGA
(secao 3.5.2). Dessa maneira, serd possivel a comparacao dos resultados ja
existentes do SAGA, com os do SAGA no modelo Injecao de Ilhas.

e Utilizar comunicagao assincrona para a interacao entre as ilhas, de modo
a tentar reduzir o tempo de execucgao. Além disso, diminuir o trafego das
mensagens entre as ilhas, de forma a reduzir o overhead de comunicacao.

e [mplementar uma funcao de aptidao mais complexa, que guie o algoritmo
para alinhamentos melhores. A fun¢ao mais adequada seria a WSP (secao
3.4), pois ela é compativel com os operadores de mutagdo propostos nesse
trabalho.

e Avaliar a estratégia proposta nessa dissertacdo com populacbes maiores e
sequéncias mais longas.

e Possibilitar que os intervalos de Migracao Externa sejam independentes en-
tre as Super Ilhas. No modelo proposto, em que exitem Super Ilhas com
processamentos diferentes umas das outras, poderia ser interessante a(s) Su-
per Ilha(s) de um tipo enviarem individuos para a(s) outra(s) em intervalos
diferentes. Por exemplo, a Super Ilha de Alta Resolu¢ao (SIAR) enviaria
elementos para as Super Ilhas de Baixa Resolugao (SIBR) no intervalo de
100 em 100 geracoes, enquanto que as SIBR enviaria elementos para STAR
no intervalo de 50 geracoes.
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e Implementar a estratégia proposta em um modelo hibrido que envolva tanto
troca de mensagem como compartilhamento de memoria, de modo a explo-
rar melhor as caracteristicas dos clusters multicore, utilizando as bibliotecas

OpenMP [5] e MPL
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