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Resumo - As proteinas podem ser agrupadas em familias e estas em superfamilias de acordo com algumas
caracteristicas como hidrofobicidade, composicéo, carga elétrica (por exemplo, ponto isoelétrico), estrutura,
comprimento ou fungdo, com o objetivo de estabelecer as funcdes biolégicas comuns. Este artigo apresenta o
resultado do uso de um Algoritmo Genético (AG) modificado (uma vez que emprega operadores de busca
global (mutacdo e crossover) e local (expansédo)) na deteccdo e andlise de seqiiéncias de aminoacidos
idénticas ou muito semelhantes (motifs), extraidas a partir do Protein Databank (PDB), objetivando a
implementacdo de uma ferramenta capaz de classificar automaticamente proteinas. O acerto preditivo foi
medido pelo uso do procedimento de validacdo cruzada de dez particOes. A taxa de acerto de classificagcdo do
algoritmo implementado foi medida com a variacdo de alguns parametros, tendo oscilado entre 87,78% a
94,85%. Os testes foram efetuados sobre um subconjunto de classes de proteinas do PDB. Cada uma das
classes utilizadas possuia, no minimo, 10 proteinas.

Palavras-chave: Proteina, Sequéncia de Aminoécidos, Estrutura Primaria, Algoritmo Genético.

Abstract — Proteins can be grouped into families and these families into superfamilies according to some
features such as hydrophobicity, composition, electric charge (e.g.: iso-electric point), structure, length or
function, with the purpose of establishing the common biological functions. This paper shows the results of the
use of a modified genetic algorithm (GA) once it uses global (mutation, crossover) and local search (expansion)
operators) in the searching and analysis of identical or very similar amino acids sequences (called motifs)
extracted from the proteins databank (PDB) with the purpose of implementing a tool capable of automatically
classifying new proteins. The predictive accuracy rate was measured by the use of a well known validation
procedure, named 10-cross validation. The classification accuracy of the implemented algorithm was measured
varying some of its parameters. Classification accuracy rates between 87.78% and 94.85% were obtained, taken
into account a subset of classes of proteins found in the PDB. Each one of them had, at least, 10 proteins.

Key-words: Protein, Amino Acids Sequence, Primary Structure, Genetic Algorithm.

Introducéo

As proteinas séo responsaveis por diversas
funcdes bioldgicas: o transporte de pequenas
moléculas (por exemplo, a hemoglobina),
regulagem (por exemplo, a insulina), sustentacao
(colageno), aumento da velocidade da reacao
(enzimas) e outras. Organismos bioldgicos
possuem milhares de diferentes tipos de proteinas,
as quais sao constituidas basicamente de
aminoacidos ligados em cadeias lineares por meio
de ligacbes peptidicas. Forcas intramoleculares
ativas fazem com que a proteina assuma uma

configuracdo tridimensional especifica que esta
diretamente relacionada as suas fungdes bioldgicas
(Lehninger et al, 1998).

Dentre as diversas abordagens que estao
sendo estudadas para comparacdo de proteinas
(Wang et al, 2000, Greenwood et al, 1999,
Piccolboni, Mauri, 1998; Lu, Fu, 1978), este artigo
discorre sobre o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional chamada GAPC (Genetic
Algorithm-based Protein Classification), bem como
0s resultados obtidos com seu uso. Esta ferramenta
foi concebida para localizar sequéncias de
aminoacidos (padrdes) que ocorrem  muito



freqientemente nas proteinas de uma dada classe
(familia), mas que raramente ocorrem em proteinas
de outras classes. Tais padroes podem ser usados
para proceder com a classificacdo automatica de
novas proteinas. De forma a localizar tais padrdes,
a ferramenta consiste de um algoritmo genético
(GA) desenvolvido especificamente para a
classificacao de proteinas.

Os algoritmos genéticos foram inventados por
Holland (1975) e subseglientemente aprimorados
por diversos pesquisadores, tais como Do Jong
(1975), Goldberg (1989), Davis (1991) e
Michalewicz (1996). Os AGs tém sua premissa nos
processos adaptativos da natureza, como outros
algoritmos evolucionarios tais como a Programacéao
Genética  (Koza, 1982), a Programacéao
Evolucionaria (Fogel et al., 1966), as Estratégias
Evolutivas (Rechenberg, 1986) e outros.

Um Algoritmo Genético inicia com uma populacéo
formada de individuos gerados aleatoriamente que
podem ser vistos como candidatos a solugbes do
problema alvo. Durante cada geracdo do processo
evoluciondrio, cada individuo da populacdo é
avaliado por uma fungdo prépria chamada funcéo
de fitness, que mede qudo boa é a solucdo
candidata representada pelo individuo. De uma
geragdo a outra, alguns individuos “pais”
(normalmente aqueles que apresentam maior
fitness) produzem uma nova geragdo, ou seja,
novos individuos (solu¢des candidatas) que herdam
algumas das boas caracteristicas de seus
antepassados, enquanto que outros (com fitness
baixo) sdo descartados, seguindo a teoria da
selecdo natural de Darwin. Note-se que o0s
melhores individuos da geragdo corrente sao
escolhidos para reproducdo de forma que a
proxima geracao tende a ter novos individuos com
melhores fitness, em média, que os da geracado
predecessora. A geragéo de novos descendentes a
partir dos progenitores da geragado corrente ocorre
por meio de operadores genéticos. Apés um
processo seletivo, 0 GAPC faz uso dos operadores
de mutacdo, crossover (permuta) e expansao,
estudados posteriormente. Este processo €
iterativamente repetido até que uma solucao
satisfatéria seja encontrada ou um critério de
parada atingido. Normalmente, este critério de
parada € um nimero maximo de gerac¢des (que € o
caso do GAPC).

Os algoritmos genéticos foram usados
nesse trabalho principalmente por sua habilidade
em processos de buscas rapidas, robustas e
adaptativas. Além disso, como uma técnica de
computacdo evolucionaria, eles operam em
paralelo sobre a populacédo de solu¢des candidatas,
permitindo uma exploragdo simultanea de

diferentes regides do espaco de busca no dominio
da solucéo.

Dentre os véarios bancos de dados de
proteinas disponiveis, foi feita a escolha pelo
Protein Databank ou simplesmente PDB (Berman et
al., 2000) que é gerido pelo Research Collaboratory
for Structural Bioinformatics (RCSB), o qual
livremente prové informacdes a respeito do banco
de dados a pesquisadores interessados. Para os
propositos deste artigo, foi utilizada a versdo 97 do
PDB.

Pré-Processamento do PDB

No PDB, os arquivos de proteinas sao
comprimidos usando-se o formato GZIP e seu uso
pelo algoritmo genético motivou sua
descompressdo e a consecutiva extracdo de
campos relevantes. Uma ferramenta automatizada
foi desenvolvida para esse fim.

Um arquivo PDB tem informacédo dos trés
niveis das estruturas de proteinas, mas para 0s
propositos deste artigo, somente a informacédo da
estrutura primaria foi necessaria: nome, classe e
seqliéncia de aminoacidos.

O sistema permite a extracdo das
informacOes relevantes e efetua a conversdo de
aminoacidos ndo padrdo para a letra U (unknown),
uma vez que esta letra ndo faz parte da convencao
mundial de letras para a representacdo de
aminoécidos.

Antes da carga do arquivo de entrada
(criado a partir de milhares de arquivos PDB), é
possivel configurar a aplicacdo para descartar
aquelas classes cujo numero de proteinas esta
abaixo de um limite minimo definido pelo usuario.
Esta opcdo foi necesséria porque existem muitas
classes com pouquissimas proteinas, o que tende a
ser ndo estatisticamente relevante para efeitos de
classificagcdo. Como consequéncia, todos os
experimentos discutidos e apresentados nesse
artigo descartaram classe com menos de 10
proteinas. Houve, portanto, 183 classes que
apresentavam pelo menos 10 proteinas. Todas as
classes em conjunto somam 10531 proteinas.

Metodologia

Em um AG, um individuo (também
chamado do cromossomo) representa um
candidato a solucdo de um dado problema. No caso
do GAPC, um individuo consiste de uma sequéncia
de letras, cada uma representando um amino@cido.
Conforme descrito na introducdo, o objetivo é o de
encontrar uma sequéncia de aminoacidos (um
padrao) que tenha alto poder de classifica¢éo, ou
seja, um padrdo que ocorra em muitas proteinas de



uma classe e em poucas ou nenhuma proteina das
classes remanescentes.

Os 20 aminoécidos sédo representados por
20 letras padrdes, acrescidas da letra U (unknown)
gue representa um aminodacido desconhecido.

Fitness

O fitness de cada individuo é uma medida
da qualidade do candidato a solugéo representada
pelo individuo e seu calculo é mostrado a seguir.
Primeiro, para cada classe de proteina, calcula-se a
frequéncia relativa da ocorréncia de uma sequéncia
de aminoacidos do individuo. Em seguida, o
sistema calcula a média da habilidade de
discriminacéo de classe da seqléncia do individuo
para uma dada classe /i, onde i = 1, ..., n,enéo
namero de classes. Seja Disc(i) a medida da
abilidade de uma seqiéncia na discriminagcdo da
classe i para todas as outras classes j, j= 1, ..., n, §
# i. Disc(i) é calculado conforme Equacéo (1).

n
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Disc(i) = F, *| 1- Flk @)

Onde:

» Fi é a freqléncia relativa da seqliéncia de
aminoacidos do individuo na /i-ésima
classe;

* Fj é a freqliéncia relativa da seqliéncia de
aminoacidos do individuo no jésima
classe,ondej=1..nej# I

* né o numero total de classes;

* k é o numero total de classes que contém
pelo menos uma ocorréncia da sequéncia
de aminoacidos.

Uma vez que o valor de Disc(i) tenha sido
calculado para todas as classes i, i = 1, ..., n, O
individuo é associado a classe que apresenta o
maior valor de Disc(i). Em outras palavras, a
sequéncia é considerada um padrdo caracteristico
das proteinas da classe i. Como conseqiiéncia, a
existéncia daquele padrdo em uma proteina de
classe desconhecida serd considerada uma
evidéncia de que a mesma pertence a classe /.

A funcdo de fitness proposta esta
normalizada e apresenta um dominio dentro do
intervalo [0..1], o que torna facil sua interpretacao,
sendo 1 o melhor valor possivel e indicando
maxima discriminacgao.

Operadores genéticos
A. Selecéo

A selecdo € uma operagdo que ocorre
antes da aplicacdo dos operadores genéticos, nao
sendo propriamente um deles. O método de
selecao adotado pelo GAPC é chamado de sele¢éo
por torneio. Este método toma dois individuos
aleatoriamente da populacdo e escolhe o que
apresenta maior fitness. Este processo é repetido P
vezes (com reposi¢cao), onde P é o tamanho da
populagdo. Entdo os P individuos podem sofrer as
operacdes genéticas, descritas nas trés préximas
subsecdes.

B. Crossover

Utilizando dois individuos do conjunto
selecionado (subsecdo anterior), o operador de
crossover (ou permutacdo) € aplicado dentro de
uma probabilidade pré-definida. No GAPC foi
utilizado o crossover de um Unico ponto, de forma
gue parte de um individuo é permutada com parte
de outro.

Considerando-se que o comprimento dos
cromossomos € variavel, o conceito original de
ponto de crossover foi modificado e adaptado para
a representacao de individuo do GAPC. O ponto de
crossover é um percentual que define o ponto inicial
a partir de onde a permutacdo sera feita. Por
exemplo, suponha-se que dois cromossomos com
comprimentos 7 e 8 sejam selecionado e que o
ponto de crossover seja de 60% (um valor gerado
aleatoriamente). Assumindo-se que o0s dois
individuos geradores sejam conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Individuos geradores.

Cromossomo A Cromossomo B

RAYLEGT
1234567

HEATRLCW
12345678

A posicdo 60% é calculada para os
cromossomos. Para o cromossomo A, o ponto de
crossover serd 4 e para 0 cromossomo B, serd 5.
Assim, apds a realizacdo do crossover entre os dois
cromossomos, 0s descendentes terdo a estrutura
representada na Tabela 2.

Tabela 2 — Individuos descendentes.

Descendente A Descendente B

RAYRLCW
1234567

HEATLEGT
12345678




O operador de crossover no GAPC é um
operador ‘“inteligente” no seguinte sentido: é
implementado de tal forma que os descendentes
sdo avaliados imediatamente apés sua producao e
se seus fitness sao inferiores aos dos ancestrais, a
operacdo é desfeita. Esse mecanismo torna o
processo evoluciondrio mais rapido, pois todos os
descendentes gerados serdo sempre melhores que
0s ancestrais (ou ndo serdo gerados).

C. Mutacao

O operador de mutagdo é utilizado para

promover mais exploracdo do espaco de busca e
para evitar perdas irrecuperaveis de material
genético que leva a convergéncia prematura a
algum minimo local.
Em geral, a mutacdo € implementada pela
mudanca de valor de alguma posi¢do (um alelo) de
um individuo, dentro de uma dada probabilidade,
chamada probabilidade de mutacéo.

No GAPC existem quatro tipos de mutacao,
cada uma com a mesma probabilidade de
ocorréncia:

a) adicdo a esquerda: um  caracter
aleatoriamente gerado ¢é adicionado a
esquerda da sequéncia de aminoécidos.

b) adicdo a direita: um caracter aleatoriamente
gerado é adicionado a direita da sequéncia
de aminoacidos.

c) mudanca aleatoria: os aminoacidos
partindo de uma posicdo aleatéria até o
final da seqléncia sdo alterados,
excetuando-se as primeira e (ltima
posicdes.

d) remogdo. um aminoacido cuja posicao é
aleatoriamente gerada € removido da
seqgléncia.

Da mesma forma que o operador de
crossover, o operador de mutacdo também é
“inteligente” porque também é implementado de
forma que sua avaliagdo ocorre imediatamente
apoés sua geracao. Se o fitness do descendente ndo
for melhor que o do antepassado, a operacdo sera
desfeita.

D. Expansao

0] operador de expansao foi
especificamente desenvolvido para uso no GAPC.
Este operador inicia fazendo acesso a primeira
proteina da classe associada ao individuo (esta
classe foi determinada durante o célculo do fitness,
como explicado na secdo 3.1) e localizando a
posicdo da sequéncia na mesma. Em seguida o
amino&cido imediatamente anterior ao inicio da
segléncia (na proteina) é adicionado a sequéncia

original e sua frequéncia relativa é recalculada. Se
esta nova freqiiéncia for maior ou igual & anterior, o
aminoacido é efetivamente adicionado a seqiéncia
original, o que corresponde a expandir 0 genoma
do individuo. Este processo é repetido até que a
freqUéncia relativa seja inferior ou ndo existam mais
aminoacidos para serem adicionados. Neste ponto,
0 processo descrito acima passa a ser aplicado
para aminoacidos subseqlientes na proteina.
Finalmente, todo o processo (expansao para a
esquerda e para a direita) é repetido para todas as
proteinas da classe do individuo. A Tabela 3 mostra
um exemplo da aplicacéo deste operador.

Tabela 3 — Exemplo do operador de expansao.

Proteina Cromossomo Comp  Fitness

GNM 3 0,9899

oo

APGYHMAK
Glycogen MIIKLITAIGD
VVNHDPVVG
Phosphor
ylase C | DRLRVIFLEN 70 0,9998
R | YRVSLAEKVI '
PAADLSEQIS
TAGTEASGT

GNM

CO: Cromossomo original
CR: Cromossomo resultante apds expansao

Designacao de resultado

Um AG convencional retorna, como
resultado, o melhor individuo (0 que apresenta
maior fitness) gerado durante sua execucdo. No
caso do GAPC, no entanto, o resultado desejado
nao é um unico individuo, mas um conjunto deles.
O motivo é que cada individuo representa um Unico
padrdo (sequéncia de aminoacidos) associado a
uma UuUnica classe de proteinas. De forma a
classificar proteinas, € necesséario descobrir muitos
padrdes associados com o maximo de classes
possivel.

Descreve-se a seguir a abordagem para a
descoberta de padrbes. Em cada geracdo, apos o
célculo do fitness de cada individuo, uma cépia dos
padrGes de alta qualidade é armazenada em um
conjunto auxiliar chamado de conjunto de padrbes
descobertos. Um padréo é eleito para ser colocado
no conjunto de padrdes descobertos se seu fitness
for maior ou igual a um limiar definido pelo usuério.
Nos experimentos realizados, foram utilizados 0,7 e
0,9 como limiares (ressalta-se que o dominio do
fitness esta entre 0 e 1, inclusive).

Esta politica resulta na descoberta de
muitos padrdes, associados a vérias classes de



proteinas, como desejado. O procedimento que
utiliza o conjunto de padrBes descobertos para
classificar proteinas desconhecidas € explicado na
proxima secao.

Classificacdo de proteinas desconhecidas

De forma a classificar uma nova e
desconhecida proteina, o sistema leva em conta
todos os padrbes descobertos (sequéncias de
aminoéacidos de individuos com alto fitness). E
importante lembrar que cada padrdo descoberto
esta associado a uma classe e que a ocorréncia de
um padrdo em uma dada proteina pertence a esta
classe. Portanto, de forma a classificar uma nova
proteina, o sistema faz uso de um modelo de
classificacdo no qual os padr6es que caracterizam
uma classe sdo procurados. Aquela classe que
contiver o maior niumero de padrdes localizados
dentro da proteina desconhecida serd escolhida
para classifica-la, desde que supere um limiar
minimo de ocorréncia de 60%. Este liminar pode
ser definido pelo usuario.

Resultados

Experimentos foram executados com o
objetivo de medir a taxa de acerto da classificacao,
usando-se um subconjunto do PDB (como
especificado na se¢do 2). Este subconjunto contém
10531 proteinas, pertencentes a 183 classes.

Como normalmente feito na literatura, a
taxa de acerto na classificagdo é calculada em um
conjunto de teste sem intersec¢gdo com o conjunto
de treinamento (Hand, 1997) de forma a avaliar a
generalidade dos padrbes identificados. A taxa de
acerto da classificacdo € medida como descrito a
seguir. Uma vez que o AG concluiu sua execucao,
tem-se como resultado um conjunto de padrdes que
supostamente identificam as proteinas de uma
dada familia ou classe de proteinas. Neste instante,
o sistema escolhe um subconjunto do conjunto de
teste contendo apenas proteinas pertences a
classes para a qual pelo menos um padréo foi
identificado. A taxa de acerto é calculada pelo uso
unicamente das proteinas deste conjunto de teste.
As proteinas que ndo pertencem ao subconjunto
nao podem ser confiavelmente classificadas, pois
nenhum padrao foi descoberto para elas. Esta é
uma limitacdo da atual versdo deste método, que
serd abordada em pesquisas futuras. Notar que
para uma mesma classe, varias sequéncias podem
ser encontradas, ja que apresentam,
individualmente, fitness mais altos que o
estabelecido pelo limiar minimo de qualidade,
definido pelo usuéario.

O acerto preditivo foi medido pelo uso de
um bem conhecido procedimento de validacao
cruzada de dez particbes, no qual o conjunto de
dados é dividido em 10 partes mutuamente
excludentes. Uma das particBes é utilizada como
conjunto de teste e as outras 9 formam um conjunto
de teste. Este processo é repetido até que todas as
particbes tenham sido usadas como conjunto de
teste. A taxa de acerto média sobre as 10
execucgdes do algoritmo (sobre os dez conjuntos de
teste) é a taxa retornada como resultado desta
validagéo cruzada.

A tabelas 4 e 5 mostram os resultados
obtidos com o sistema GAPC, os parametros
usados, as taxas de acerto e o nimero de classes
identificadas, ou seja, o nimero classes para as
guais pelo menos um padrao foi identificado pelo
GAPC. Em todos os experimentos, a populacao foi
dimensionada para conter 100 individuos.

A tabela 4 mostra a influéncia do numero
de geracdes sobre a taxa de acerto e sobre o
namero de classes descobertas. Se o numero de
geracdes sobe, o nimero de padrbes descobertos
também sobe, mas o numero de diferentes classes
identificadas permanece praticamente o mesmo. Os
resultados da tabela 2 foram obtidos com um limiar
de qualidade minima de 0,9 (ver secdo 3). Em
todos o0s experimentos, a probabilidade de
crossover foi de 20%.

Tabela 4 — Resultados — 80% de mutacéo.

Geracbes Taxa de acerto (%) #Classes
100 generations 94,85+1,13 46
300 generations 93,69+1,11 48

A Tabela 5 mostra a influéncia da
probabilidade de mutacdo. Se esta probabilidade
aumenta, 0 nuamero de classes identificadas
também aumenta, mas a taxa de acerto diminui.
Todos os resultados da tabela 3 foram obtidos com
o limiar de qualidade minima de 0,7. E importante
lembrar que o operador de mutagédo nunca reduz o
fitness de um individuo (ver subsecéo 3.2.3).

Tabela 5 — Resultados — 100 geracdes.

Prob. de mutacBo Taxa de acerto (%) #Classes

20% 89,89 +1,33 63
50% 88,02 +£1,92 66
70% 87,82 +1,75 68
100% 87,78 +1,64 69

O uso do operador de expansdo foi muito
benéfico no sentido de permitir ao GA a obtencao
de seqliéncias mais longas com fitness mais alto
gue as sequéncias mais curtas encontradas em



experimentos anteriores. Inicialmente, sem o uso
do operador de expansdo, a maioria das
seqléncias apresentava 3 aminoacidos de
comprimento. Com o operador de expansao foi
possivel localizar sequéncias com mais de 200
aminoacidos. Um exemplo esta apresentado na
figura 1, na qual o sistema encontrou uma
seqgléncia contendo 231 aminoacidos para a classe
Glycogen Phosphorylase, mostrada na figura 1:

AGVENVTELKKNFNRHLHFTLVKDRNVATPRDYY
FALAHTVRDHLVGRWIRTQQHYYEKDPKRIYYLSL
EFYMGRTLQNTMVNLALENACDEATYQLGLDME
ELEEIEEDAGLGNGGLGRLAACFLDSMATLGLAA
YGYGIRYEFGIFNQKICGGWQMEEADDWLRYGN
PWEKARPEFTLPVHFYGRVEHTSQGAKWVDTQV
VLAMPYDTPVPGYRNNVVNTMRLWSAKAP

Figura 1 — Um exemplo de um padrao (motif) para a
classe Glycogen Phosphorylase.

A segliéncia acima apresenta um fitness
muito alto, de 0,9998 (recordando que o mais alto
valor para fitness é 1).

Todos os resultados apresentados foram
obtidos em um computador equipado com um
processador Intel© Pentium™ Il de 550Mhz e
256Mb de memdria principal. Cada execugéo
tomou, em média, 4 horas. O sistema foi
desenvolvido usando-se o Borland Delphi™ verséo
5 e executado sobre o sistema operacional
Microsoft© Windows 2000™ Professional.

Discussao e Conclusoes

Foi apresentado um sistema baseado em
um Algoritmo Genético modificado, voltado a
classificacdo de proteinas, cuja avaliacdo se deu
sobre um subconjunto das proteinas encontradas
no Protein Databank (PDB). O AG proposto tem
operadores especialmente projetados para o
problema de classificagdo de proteinas, o que
contribuiu para 0 sucesso no uso do mesmo
durante os experimentos. A monitoragdo das taxas
de acertos durante a execucdo dos experimentos
mostrou que as mesmas variam de 87,78% a
94,85%.

Algumas direcBes para pesquisas futuras
sdo colocadas a seguir. A funcdo de fitness
utilizada pelo AG do GAPC podera provavelmente
ser melhorada, por exemplo, levando-se em conta o
comprimento dos padrdes, bem como sua posi¢céo
relativa dentro da proteina.

Adicionalmente, de forma a elevar a
flexibilidade na busca pelos padrdes, pode ser
interessante investigar o uso do conceito de hiato
(do inglés, gap), onde os padrdes encontrados nao

precisariam ser exatamente iguais aos presentes
nas proteinas, mas apenas muito semelhantes
(Nicholas et al., 1998). Este aprimoramento parece
ter grande importancia, pois algumas familias ndo
apresentam padrdes caracteristicos associados a
elas.
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