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Resumo

Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs) sio uma ferramenta promissora nos
estudos de doencas. Contudo, a analise de todos os SNPs do genoma humano é uma tarefa
custosa computacionalmente. Neste cenario, descobriu-se a possibilidade de utilizar um
subconjunto de SNPs, chamado tag SNPs, que fosse representativo o suficiente para ser
utilizado em estudos, sem que houvesse necessidade de lidar com o conjunto completo.
Devido a sua alta complexidade, diversas abordagens foram propostas para lidar com este
problema a partir de meta-heuristicas, como os Algoritmos Genéticos. Contudo, dentro do
processo evolutivo destes algoritmos, as solucdes siao influenciadas pelo contexto do
problema, ao qual se atribuiu o nome de pressio seletiva e que pode impactar de maneira
negativa os resultados encontrados. Apesar da pressido seletiva poder ser controlada, o
processamento adicional para o cédlculo destes métodos pode acarretar aumento do custo
computacional, o que pode inviabilizar sua aplicacdo. Desta forma, a contribuicdo cientifica
deste trabalho estd na proposicio de um método paralelo para selecio de SNPs
representativos baseado em algoritmos genéticos com controle de pressio seletiva que,
quando comparado aos demais da literatura, apresenta maior diversidade de individuos nas
populagoes, maior velocidade de convergéncia e, consequentemente, melhor resultado das
solucoes encontradas pelo algoritmo. Os resultados indicaram que o algoritmo desenvolvido
foi capaz de reduzir em 27% a quantidade de iteracées até a convergéncia, assim como
aumentar o valor de aptidao das solugdoes em 11%. Adicionalmente, o algoritmo foi capaz de
lidar com maiores volumes de dados e apresenta uma taxa de crescimento do tempo de
processamento 3,7 vezes menor do que um algoritmo sequencial tradicional.

Palavras-chave: Ciéncia da computagio. Algoritmos genéticos. Polimorfismo de nucleotideo

Unico. Processamento paralelo (Computadores).



Abstract

Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs) work as a promising tool to support the
study of diseases. Despite this fact, the analysis of all SNPs from human genome is very
expensive task from the computational perspective. In that point, genetic related researches
found the existence of a small subset of SNPs, named tag SNPs, that can be used to handle
the studies, rather than use the complete set of SNPs. Since the problem of finding this
subset is a complex task, different metaheuristics were proposed to deal with it, such as
Genetic Algorithms. However, a feature named selective pressure can negatively affect the
results of these algorithms during the evolutionary process. Even though this feature can be
controlled, the additional processing computation performed to deal with it can make its
application impracticable. In that sense, the scientific contribution of this work is the
proposition of a parallel strategy to find tag SNPs based on genetic algorithms with selective
pressure control. This algorithm present higher diversity rate of individuals inside
population, higher convergency speed e better solution when compared to related works.
The experiments showed that the develop algorithm was able to reduce the number of
generations performed until convergence in 27%, as well as increase the fitness of the
solutions in 11%. The results also showed that the algorithm is more efficient to deal with a
higher volume of data, and present an increasing rate 3.7 times lower than the sequential
approach.

Keywords: Computer science. Genetic algorithms. Single nucleotide polymorphism.

Parallel processing.
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1 Introducao

Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs, 1é-se “snips”, do inglés Single Nucleotide
Polymorphisms) sio variacoes nos blocos construtores do Acido Desoxirribonucleico (DNA,
do inglés Deoxyribonucleic Acid), chamados de nucleotideos, e representam a variaciao
genética mais comumente encontrada na espécie humana. Pesquisadores tém mostrado que
os SNPs podem ajudar a predizer o risco de individuos ou populacoes desenvolverem alguma
doenca, assim como predizer a reacio a determinada droga (GRAY; CAMPBELL; SPURR,
2000).

A identificacdo de variacoes genéticas que definem a origem e causa de doencas
comuns ou complexas € o objetivo primario das pesquisas atuais em epidemiologia, medicina
e farmacologia. Contudo, o conhecimento cientifico de doencas humanas é ainda limitado,
uma vez que ha um nimero muito grande de variagoes genéticas no genoma humano: em
média, um SNP é identificado a cada 290 pares de bases do DNA, o que implica na
existéncia de onze milhoes de SNPs nos mais de trés bilhoes de pares de bases do genoma
humano (SHERRY et al., 2001). A medida que os experimentos relacionados 2 identificacio
de SNPs sdo realizados e se tornam procedimentos rotineiros, os dados gerados se
acumulam rapidamente, o que torna prioritdrio o desenvolvimento de métodos eficientes
que possam explorar o potencial desta técnica. Para atender a esta necessidade, o processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD, do inglés Knowledge Discovery in
Databases) tem sido utilizado, uma vez que permite o tratamento dos dados, assim como a
descoberta de informacdes implicitas e tteis em grandes volumes de dados (FAYYAD;

PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
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1.1 Motivagio e escopo

As novas tecnologias de sequenciamento genético, denominadas de tecnologias de
sequenciamento de nova geracao (do inglés, Next Generation Sequencing), comecaram a ser
comercializadas em 2005 e, deste entao, tém evoluido rapidamente (ZEGGINI; MORRIS,
2010). Essas tecnologias promovem o sequenciamento de DNA em plataformas capazes de
gerar informacgao sobre milhoes de pares de bases em uma tnica corrida (KAISLER et al.,
2013). Desta forma, o desafio nao esta mais relacionado a geracdo de novos dados, mas sim a
como estes grandes volumes de dados podem ser eficientemente analisados, a fim de que
sejam transformados em informacgoes uteis que contribuam com o crescimento do
conhecimento cientifico.

Neste cendario, a andlise de todos os SNPs do genoma humano se apresenta como
uma tarefa custosa do ponto de vista computacional, além de desnecessiaria (LIAO et al.,
2017). Isto por que foi descoberta a possibilidade de selecionar um pequeno ntimero de
SNPs que é capaz de representar o conjunto de SNPs total, ao qual se atribuiu o nome de
Selecio de SNPs Representativos, ou tag SNPs. Assim, surgiu o processo de selecio de SNPs
representativos, que tem como objetivo selecionar um subconjunto de SNPs que apresente
informacoes suficientes para conduzir estudos genémicos e que, ao mesmo tempo, seja
pequeno o suficiente para reduzir a sobrecarga das etapas de processamento e analise.

Este problema, tal como demostrado por Bafna et al. (2003), tem complexidade NP-
hard. Diante disso, foram propostas diversas abordagens com base na aplicagio de meta-
heuristicas para sua resolucao, como Algoritmos Genéticos (AG) (MOUAWAD; MANSOUR,
2014; MAHDEVAR et al., 2010), Otimizacao por Colonia de Formigas (LIAO et al., 2012),
Recozimento Simulado (USTUNKAR et al., 2012), entre outras. Dentre elas, os Algoritmos
Genéticos se destacam, superando-as pelas suas boas propriedades de convergéncia (DAS;
MULLICK; SUGANTHAN, 2016).

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo técnicas de busca por solucdes em problemas
complexos desenvolvidas na década de 1960 com base na teoria da evolucao das espécies,
descrita por Charles Darwin. A teoria diz respeito a um processo originado pela criacao de
uma populacido, seguido da aplicagio de operadores de selecdo, cruzamento e mutagio dos
individuos que evoluem no decorrer de geracdes (LINDEN, 2008).

Dentro desse processo evolutivo ha a influéncia do contexto no qual o problema esti
inserido, que atua sobre os individuos da populacao. Essa influéncia é denominada pressao
seletiva (BACK, 1994). A pressio seletiva imposta a uma populacio pode ser controlada por

meio de métodos de controle, o que, se realizado de maneira coesa, pode proporcionar
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melhores resultados no decorrer do processo evolutivo (BACK, 1994). Na maioria dos
trabalhos que fazem uso de AGs encontrados na literatura cientifica, ndo ha discussao sobre
o controle da pressao seletiva: os mecanismos que possuem influéncia sobre este aspecto,
como estratégias evolutivas e parametros iniciais do algoritmo, sio definidos de maneira
empirica, muitas vezes sem a presenca de discussoes a respeito (ALETIT; MOSER, 2016).

Por outro lado, existe também a dificuldade de se realizar a anilise de um grande
conjunto de solucdes, mesmo para as técnicas de otimizacio que fazem uso de meta-
heuristicas. A andlise de uma grande quantidade de solucoes, aliada ao processamento
adicional dos métodos de controle de pressio seletiva, podem acarretar em tempo de
processamento elevados. Neste cendrio, a computacao paralela e o processamento de dados
em memoria tém se tornado alternativas vidveis, pois permitem a resolucido de problemas
complexos de maneira mais rapida.

Os AGs, tal como constatado por Linden (2008), se apresentam como
intrinsecamente paralelos: a geracido e avaliacdo dos novos individuos durante o processo
evolutivo, assim como o processo evolutivo em si, podem ser executadas em paralelo. Dessa
forma pode ser possivel reduzir o tempo de execucdo adicionando mais processadores e,
além disso, permitir a avaliacido de varias populacoes simultaneamente, a fim de explorar de

forma mais aprofundada o espaco de solucoes.

1.2 Objetivos gerais e especificos

O presente trabalho tem como objetivo a implementacdo de um algoritmo genético
eficiente que faca o uso do processamento paralelo de dados em memoéria e de métodos de
controle de pressao seletiva como forma de otimizacio do tempo de execucdo e aceleragio
da convergéncia para resolucao de problemas de selecio de SNPs representativos.

Para tal, primeiramente, foi verificada a influéncia que o controle de pressao seletiva
tem sobre a evolucdo dos algoritmos genéticos. Dessa forma, verificou-se o impacto da
utilizacao dos métodos de controle da pressio seletiva em algoritmos genéticos por meio da
comparagdo dos resultados produzidos na presenca e auséncia destes mecanismos de
controle.

Posteriormente, verificou-se a influéncia da aplicacido das técnicas de processamento
paralelo e processamento em memoria na qualidade dos resultados obtidos, assim como no

tempo de processamento do algoritmo.



15

1.3 Contribuicoes

A contribuicdo principal deste trabalho é a proposicio de um método paralelo para
selecio de SNPs representativos baseado em algoritmos genéticos com controle de pressio
seletiva. Esta contribuicio permite a selecio de um conjunto de SNPs mais representativo
em relacio aos demais e com tempo de processamento reduzido. Os resultados
experimentais indicam que o algoritmo desenvolvido foi capaz de encontrar solucoes até
11% melhores, em média, e apresentou crescimento do tempo de processamento 3,7 vezes
menor do que um abordagem sequencial.

Adicionalmente, este trabalho contribui com a validacio da hipdtese de que os
algoritmos genéticos, quando executados de maneira paralela e na presenca de mecanismos
de controle de pressao seletiva, possibilitam maior exploracio do espaco de busca e maior
velocidade de convergéncia para as solucdes, além de apresentar desempenho superior no

que diz respeito a qualidade das solucoes.

1.4 Organizacio da dissertacio

O contetido deste trabalho é apresentado tal como segue: na Secao 1 foi introduzido
o problema de selecio de SNPs representativos, assim como foi apresentada a motivacio, os
objetivos e as contribuicdes do trabalho; na Secdo 2 é apresentada a fundamentacdo teérica
e o estado da arte relacionados aos conceitos biologicos relevantes para o correto
entendimento do trabalho, a computaciao paralela e aos algoritmos genéticos, assim como
uma discussio a respeito da necessidade de aplicacio de mecanismos de pressao seletiva
nestes algoritmos; nesta se¢io também € apresentada uma revisao da literatura cientifica; na
Secao 3 o trabalho desenvolvido é apresentado em detalhes; na Secio 4 sio apresentados os
procedimentos realizados para validar o trabalho, os resultados da avaliacio experimental
realizada e as discussoes a respeito dos resultados experimentais; por fim, na Se¢ao 5 sio
apresentadas as conclusoes do trabalho, as contribuicoes cientificas sio enfatizadas e os

trabalhos futuros sao direcionados.
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2 Fundamentacao tedrica

A selecio de polimorfismos de nucleotideo tnico representativos é uma técnica
multidisciplinar, no qual estio presentes conceitos da biologia molecular e da ciéncia da
computacdo. Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos bioldgicos referentes aos
estudos de variacdo génica, com foco na andlise de polimorfismos. Posteriormente, é
definido o problema de selecio de polimorfismos de nucleotideo tinico representativos. Na
sequéncia, é descrito o funcionamento dos Algoritmos Genéticos, a saber: sio abordados,
desde os conceitos basicos, até algoritmos mais complexos no qual ha consideravel
preocupacio com desempenho e controle de qualidade. Também siao abordados os
principais modelos de programacio e computacio paralela atuais.

Por fim, o levantamento bibliogréafico a respeito de cada tema é apresentado.

2.1 Genética e biologia molecular

Esta subsecdo dedica-se a apresentacido dos conceitos elementares em Genética e
Biologia Molecular. Os conceitos sio descritos com base nas obras Biologia Molecular e
Celular (LODISH et al., 2014) e Genética Molecular Humana: Mecanismos das Doencas
Hereditdrias (PASTERNAK, 2002).

2.1.1 Cromossomos, DNA e nucleotideos

O genoma humano representa toda a informacao genética que um organismo possui.
O material genético em humanos estd presente em cada célula do corpo, contido em
cromossomos localizados no ntcleo das células. O DNA, por sua vez, € um composto

organico no qual suas moléculas contém instrucoes genéticas que coordenam o
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desenvolvimento e funcionamento dos seres vivos, tal como descrito Watson e Crick (1953).
E a partir dessas informacoes que todas as células se reproduzem e que todas as
caracteristicas herdadas dos pais e outros ascendentes se manifestam. Em sua formacéao, ha
a uniao de compostos quimicos chamados nucleotideos, que sio divididos em trés partes:

uma base nitrogenada, um acido fosférico e um agticar desoxirribose.

2.1.2 Polimorfismos genéticos e SNPs

Quando sdo comparadas as sequéncias genéticas de diferentes individuos de uma
populacdo no mesmo cromossomo, pode-se notar que grande parte da sequéncia genética é
completamente similar para todos: seres humanos do mesmo sexo compartilham em torno
de 99% de sua sequéncia de DNA. Este fato permite que os pesquisadores trabalhem com
uma Unica sequéncia de referéncia, no qual apenas pequenas variacdes gendmicas
fundamentam boa parte da variabilidade fenotipica entre os individuos. Tais variacées siao
denominadas polimorfismos genéticos.

Um SNP é um tipo de polimorfismo genético que ocorre quando ha substituicido de
um Unico nucleotideo em certa posicio do DNA (por exemplo, uma Adenina na sequéncia
de pares de bases do cromossomo € substituida por uma Citosina). Neste caso, o nucleotideo
é chamado de alelo. Como exemplo, seja os quatro cromossomos listados na sequéncia:

1. ATCAAGCCA
2. ATCAAGCAA
3. ATCATGCCA
4. ATCAAGCCA

E possivel observar que nas posicoes 5 e 8 (em negrito) destas sequéncias ha SNPs.
Nas sequéncias 1, 2 e 4 existes adeninas (A) na posicdo 5, enquanto que na sequéncia 3
existe uma timina (T); de modo similar, nas sequéncias 1, 3 e 4 existem citosinas (C),

enquanto que na sequéncia 2 existe uma adenina (A).

2.1.3 Haplétipos

Para que novos individuos sejam gerados, é importante que os cromossomos sejam
passados de pais para filhos de forma aleatéria, podendo haver varias combinagoes diferentes
logo na primeira geracido. Carateristicas codificadas por um mesmo cromossomo nao siao
sempre passadas em bloco de pai para filho, ou seja, existe mistura entre o material genético
proveniente da mae e do pai; neste processo, chamado de recombinacio, os cromossomos do

pai e da mae sofrem troca de material genético.
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Neste cendario, um haplétipo é um conjunto de alelos presentes em uma determinada
regiao do cromossomo que nao foram separados durante o processo de recombinacio. Como
a variabilidade genética do genoma humano é muito alta, a probabilidade de que individuos
nao relacionados apresentem um mesmo haplétipo é praticamente nula, logo os haplétipos
se apresentam como uma ferramenta util na determinagio da relacio génica entre

individuos, assim como no estudo da origem de mutacoes causadoras de doencas.

2.1.4 Desequilibrio de ligacao e blocos haplotipicos

Uma caracteristica dos haplétipos é a associacdo niao aleatéria entre os SNPs que os
compoem, conhecida como desequilibrio de ligacio (LD, do inglés Linkage
Disequibilibrium). Como a recombinacido pode ocorrer em qualquer posicio ao longo dos
cromossomos do pai e da mae, e em qualquer quantidade, hd uma caracteristica de
independéncia entre os SNPs, o qual é conhecida como equilibrio de ligacao.

Contudo, quando dois alelos de diferentes SNPs nao sio independentes, ou seja,
quando a ocorréncia de um alelo em um SNP esta relacionada a ocorréncia de outro, em
outro SNP, estes sdo caracterizados como em estado de desequilibrio de ligacido. Assim, estes
SNPs tendem a serem passados juntos para os descendentes e, como resultado, os alelos do
descendente serao altamente correlacionados uns com os outros.

Por meio da Figura la é possivel observar uma sequéncia de eventos de
recombinacdo em uma familia, nos quais dois cromossomos pais sio recombinados em um
ponto de recombinacdo (linha vermelha), o que, no decorrer das geracdes, quebra os
seguimentos destes cromossomos pais. Essa quebra dos seguimentos é amplificada a cada
geracdo, entdo, quando se considera uma populacdo inteira, os eventos de recombinacio
irdo quebrar os seguimentos de cromossomos até que, eventualmente, todos os alelos na

populacgio estejam em equilibrio de ligagao, ou seja, sejam independentes (Figura 1b).

2.2 Selecdo de SNPs representativos

A selecio de SNPs representativos, ou tag SNPs, é motivada pelo desequilibrio de
ligacio entre SNPs. Tal como apresentado na Secio 2.1.4, quando um alto valor de
desequilibrio de ligacio existe entre SNPs, a informacdo dos alelos é altamente
correlacionada e cada SNP pode atuar como representativo para os demais. Assim, dado um
grande conjunto de SNPs, a selecido de tag SNPs visa encontrar um subconjunto de SNPs no

qual a informacao dos seus alelos possa reter a informaciao dos alelos de todos os demais
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Figura 1— Ligagdo e Desequilibrio de Ligagdo
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SNPs (WANG et al., 2017). Neste cenario, os SNPs selecionados sdo conhecidos como tag
SNPs.

Formalmente, o problema de selecio de SNPs representativos é definido como: seja
V = {SNP;,SNP,, ..., SNPB,} um conjunto de n SNPs, D = {hy,h,, ..., h,,} um conjunto de m
haplétipos, no qual cada haplétipo h; consiste na informacao dos alelos dos n SNPs, e k a
quantidade méaxima de SNPs que podem ser selecionados. A fim de que seja selecionado um
subconjunto V' c Vde k SNPs que contenha a informacio dos alelos de todos os SNP; € V,
dentre todos os subconjuntos possiveis, se faz necessaria a presenca de uma funcao f(V'|D)
que seja capaz de avaliar quao bem o subconjunto V' representa o conjunto V. Logo, um
problema de selecio de tag SNPs terd como objetivo maximizar o valor retornado pela

funcao f, assim como representado pela Equacao 1.

max f(V’lD) (1)

V'talqueV'cve|V'|gk
Os esforcos, nesta drea, estio voltados a identificacio de uma funcéao objetivo f(V'|D)
que melhor represente a informacao dos alelos de D por meio dos SNPs em V', assim como a
identificacio de um subconjunto de SNPs que otimize a funcao f, logo trata-se de um
problema de otimizagao.
No geral, problemas de otimizacdo sido caracterizados por situacées em que se deseja

maximizar ou minimizar uma funcio numérica de varias varidveis, em um contexto no qual
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podem existir restricoes (CHONG; ZAK, 2013). Formalmente, um problema de otimizacio

pode ser representado como:

Minimizar
F(X),X = [X, X3, .. Xy]T, X €R®
sujeito a
._ @)
g; 20, j=12,..,K
h, =0, k=12,..,K

W <x<x,V, i=12,..,n
no qual, F(X) representa a fun¢io objetivo a ser otimizada e gj, hy, x,® e X, sao

restricoes ao problema no qual a otimizacao estd sendo aplicada.

2.3 Algoritmos genéticos

Tal como introduzido na Subsecdo 1.1, a andlise de todos os SNPs do genoma
humano é uma tarefa custosa do ponto de vista computacional. Além disso, sabe-se que é
possivel selecionar um pequeno ntimero de SNPs que seja capaz de representar o conjunto
de SNPs completo. A generalizacao deste conceito é conhecida na literatura cientifica como
selecdo de atributos (NOVAKOVIC, 2016), que é uma das técnicas empregadas para reduzir
a dimensionalidade de grandes conjuntos de dados.

Neste contexto, a fim de que seja escolhido o subconjunto de atributos que melhor
represente os demais, estratégias de busca sio empregadas para percorrer o conjunto de
atributos e analisa-lo. Este procedimento pode ser realizado de duas maneiras: exaustiva ou
heuristica. Nos métodos exaustivos, todos os subconjuntos V' c V possiveis sdo analisados, a
fim de que seja encontrada uma solugdo Otima, ou seja, aquela que melhor represente o
conjunto de atributos V original de acordo com uma determinada fun¢do de avaliagdo. Ja na
busca heuristica, o objetivo nem sempre é encontrar a solucio 6tima do problema, mas sim
uma solucao viavel a partir de sucessivas aproximacoes direcionadas a um ponto 6timo, que
ndo envolvem a busca exaustiva.

Esta subjetividade, ou falta de precisdo, nio se trata de uma deficiéncia dos métodos
heuristicos, uma vez que tais métodos permitem a reducido do custo computacional e do
tempo de processamento ao se evitar a busca exaustiva, além de oferecer solucoes
suficientemente boas dentro de determinado cenario. No contexto da selecio de SNPs
representativos, a andlise exaustiva se torna inviavel devido ao alto volume.

Diversos algoritmos heuristicos foram propostos, contudo destacam-se na literatura

os métodos inspirados por fenomenos da natureza, como os algoritmos genéticos
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(HOLLAND, 1975), de colonia de formigas (MANIEZZO, 1992) e de enxame de particulas
(KENNEDY; EBERHART, 1995). Dentre eles, os Algoritmos Genéticos se destacam,
superando-os pelas suas boas propriedades de convergéncia (DAS; MULLICK;
SUGANTHAN, 2016).

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo técnicas de busca inspiradas em mecanismos de
selecdo e genética natural (HOLLAND, 1975). Estes algoritmos podem ser vistos como uma
representacio matematica das teorias de Darwin e da genética, cujos principais postulados
sao:

a) a evolucdo é um processo que opera sobre os cromossomos do organismo e
nao sobre o organismo que os carrega. Desta maneira, o que ocorrer com o
organismo, durante sua vida, ndo ird se refletir sobre seus cromossomos.
Entretanto, o inverso nio é verdadeiro, pois os cromossomos do organismo
terdo reflexo direto sobre todas as caracteristicas desse organismo, uma vez
que o individuo € a decodificacido de seus cromossomos;

b) a selecao natural é o elo entre os cromossomos e o desempenho que suas
estruturas decodificam, ou seja, o proprio organismo. O processo de selecao
natural faz com que os cromossomos que decodificaram organismos mais bem
adaptados ao seu meio ambiente, sobrevivam e reproduzam mais do que
aqueles que decodificam organismos menos adaptados;

c¢) o processo de reproducio é o ponto por meio do qual a evolucio se
caracteriza. Mutacoes podem causar diferencas entre os cromossomos dos
pais e o de seus filhos. Além disso, processos de recombinacdo podem fazer
com que os cromossomos dos filhos sejam bastante diferentes dos de seus
pais, uma vez que eles combinam materiais cromossémicos de dois genitores.

De posse dessas defini¢coes, os AGs foram desenvolvidos. Um AG é um algoritmo de
busca baseado em processos genéticos e de selecao natural (GOLDBERG, 1989). A partir de
uma populacao inicial de ¢, solucdes, a aplicacio de operadores genéticos de selecao,
cruzamento e mutacio € realizada de modo que esta populacdo inicial possa evoluir até
convergir para uma solucao factivel.

Ao se considerar um problema de otimizacdo, os AGs inicializam a busca da melhor
solucao a partir de um conjunto inicial de solucdes aleatérias. Cada elemento do conjunto
inicial de solucoes, denominados individuos, é representado por uma cadeia de simbolos,
chamada cromossomo. Além disso, cada elemento da populacio deve ser capaz de

representar completamente uma possivel solucao do problema tratado.



22

Em seguida, os individuos da populacdo inicial, de acordo com uma determinada
funcao de avaliacao, sio selecionados para dar origem a uma nova populacio, por meio dos
operadores genéticos de cruzamento e mutacido. Este processo de geracio de novas

populacoes, que €é representado no Algoritmo 1, é repetido iterativamente até que o AG

satisfaca algum critério de parada.

Algoritmo 1 — Algoritmo Genético

p < geraPopulacaolnicial()
avaliacdo de cada individuo de p para determinar sua aptidao
repita
p < aplica operador de selecio
p < aplica operador de cruzamento com probabilidade p,
p < aplica operador de mutacido com probabilidade p,,
avalia cada individuo de p para determinar sua aptidao

até condicao de parada ser atingida

Na resolucdo de problemas por meio da utilizagio de um AG, duas etapas iniciais
importantes precisam ser realizadas, de acordo com Mazzucco (1999):

a) determinar uma forma adequada de representar as possiveis solugoes do
problema considerado, por meio de uma codificacio em “cromossomos”;

b) determinar uma func¢ao de avaliacao das possiveis solucoes, de modo que seja
possivel analisar quido boa determinada solucio é para o problema
considerado.

Nas duas subsecoes seguintes, os conceitos de codificacio das solucoes e funcao de
avaliacdo sido detalhados com base nas obras Genetic Algorithm Essentials (KRAMER, 2017)
e Introduction to Genetic Algorithm (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

2.3.1 Codificacdo das solucoes

A representacdo do problema diz respeito ao mapeamento das possiveis solucoes
presentes no espaco de busca em uma estrutura de dados que possa ser manipulada
computacionalmente. A forma de representacio das solucdes possiveis em cromossomos
varia de acordo com o problema. Nos trabalhos originais de Holland (1975), essas
representacoes eram feitas somente por meio de codificacao utilizando cadeias de bits.

Como exemplo, considere o problema de otimizacao abaixo.
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Maximizar
f(x)=3x34+9x2—5x+6,x €L
sujeito a ©
—-6<x<6

Para este problema, se faz necessario criar uma representacio que contemple todas
as possiveis solucdes: niimeros inteiros no intervalo [—6,6]. Assim, as solucdes para este
problema podem ser codificadas conforme representado abaixo, no qual as posicoes p; €
{0,1}, a posicao p; indica o sinal da solucdo (1 para positivo e 0 para negativo) e as posicoes
D2, P3 € p, indicam a representacdo bindria do ntimero inteiro, seguindo a regra p,.22% +
p3.21 + p,. 2°. Logo, um individuo com a configuracao 0]1]|1|0 representa, nesta codificacio,

o nimero —6.

pr | P2 | p3s | Dpa

X

Analogamente, as solucdes para um problema que envolva duas varidveis, x e y,
podem ser representadas conforme a descricao abaixo, no qual as quatro primeiras posi¢oes

representam x e as quatro ultimas, y.

pr | P2 | ps | Ps | Ps | Ps | P7 | Ps
x y

Uma vez definida a codificacdo das solucées, se faz necessario definir como estas

solucoes serao avaliadas.

2.3.2 Funcio de avaliacio

A funcao de avaliacdo é a maneira utilizada pelos AGs para determinar a qualidade de
um individuo como solugio do problema em questido. Para isso, esta funcido recebe um
individuo da populacéao, ou seja, uma possivel soluciao para o problema, e retorna um escalar
como medida de desempenho do individuo, o qual é comumente chamado de valor de
aptidao.

Dada a generalidade dos AGs, a fungao de avaliagio é a Unica representacio real do
problema em questio, logo deve ser escolhida com cuidado (LINDEN, 2008). Esta funcao
deve embutir todo o conhecimento que se possui sobre o problema a ser resolvido, desde
suas restricoes até seus objetivos de qualidade. Por exemplo, no problema de otimizacio
descrito na subsecao anterior, ha uma restricao a respeito do valor de x, que deve pertencer
ao intervalo [—6,6]. Apesar disso, a codificagio das solugdes proposta possibilita a criaciao dos

individuos 0|1|1]|1 e 1|1|1]|1, que representam as solugcoes —7 e 7, respectivamente. Logo, a
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funcio de avaliacdo deveria retornar uma medida de qualidade ruim para estes casos, a fim

de que a probabilidade de gerarem descendentes fosse diminuida no decorrer do algoritmo.
Uma vez definidos como as possiveis solucdes do problema serdo representadas e

como serdo avaliadas, sdo descritas, na sequéncia, as etapas necessarias para que os AGs

possam explorar todo o espaco de busca a fim de analisar as possiveis solucoes do problema.

2.3.3 Selecao

O processo de selecio ocorre ap6s a aplicacio da funcao de avaliagio nos
cromossomos. Ela desempenha o papel da selecio natural na evolucdo, de modo a
selecionar, para sobreviver e reproduzir, os organismos melhor adaptados ao meio, no caso,
os cromossomos com melhor valor na funcao de avaliacio.

A maneira pela qual os cromossomos siao selecionados para reproducio pode variar.
Entretanto, é certo que os cromossomos melhor adaptados terdo, necessariamente, uma
probabilidade maior de sobrevivéncia e reproducao do que os de baixa funcio de adequacao.

E importante ressaltar o termo utilizado na frase anterior: probabilidade maior.
Individuos com valores ruins de avaliacio também podem gerar descendentes. Isto por que
até individuos com avaliagdo ruim podem ter caracteristicas genéticas que sejam favoraveis a
criacio de um "superindividuo". Estas caracteristicas podem nio estar presentes em
nenhum outro cromossomo de nossa populacio.

Existe um grande numero de estratégias de selecio. As mais comuns sio: selecao
proporcional e selecao por torneio.

No método de selecao proporcional cada individuo tem uma chance de sorteio
proporcional ao seu respectivo valor de aptidiao. Para tal, calcula-se a soma das aptidoes de
todos os individuos da populacio e, em seguida, calcula-se a aptidio relativa de cada
individuo, que € o resultado da divisdo da aptidio deste individuo pela soma das aptidoes
calculada. Apesar de muito utilizado, o método de selecao proporcional apresenta problemas.
No inicio da execucao do algoritmo, é comum encontrar grandes diferencgas nas avaliacoes
dos individuos, com individuos muito bem avaliados, enquanto a média da aptidio da
populacido é baixa. Nestes casos, o AG ird produzir populacoes com baixa variedade de
individuos, o que podera resultar em uma convergéncia prematura ou incorreta.

Para lidar com esse problema, Goldberg (1989) contemplou também a possibilidade
de que a funcdo de avaliacio fosse recalculada, de modo a normalizar as aptidoes dos
individuos. Desta forma, os individuos com maior aptidio permanecem com maiores

chances de sorteio, ao passo que os individuos com aptidao inferior tém suas chances
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aumentadas. Este procedimento ajuda a manter a diversidade das populacoes e é conhecido
como método de escalonamento da funcao de avaliacao.

Na selecao por torneio, n > 2 individuos da populagdo sdo sorteados aleatoriamente.
Dentre estes n individuos, o com melhor aptidao é selecionado. Uma variacao deste método
considera, também, a geracio aleatéria de um ntimero x € [0,1]. Caso x seja menor que uma
constante ¢; previamente definida, o individuo com maior valor de aptidiao é selecionado.

Caso contrario, o menos apto € escolhido.

2.3.4 Cruzamento e mutagio

A reproducio é a maneira pela qual dois novos cromossomos sio gerados, a partir de
dois cromossomos pais, obtidos durante a etapa de selecio. E por meio desta etapa que os
AGs exploram regides desconhecidas do espaco de busca a fim de analisar outras possiveis
solucoes do problema em questdo. Os operadores mais utilizados durante a criacao de novos
individuos sdo os operadores de cruzamento e de mutacao.

O operador de cruzamento executa uma troca de informacoes entre dois individuos,
a partir da miscigenacdo do contetido de seus respectivos cromossomos. O cruzamento de
dois individuos produz dois descendentes hibridos, os quais apresentam material genético
dos dois progenitores. Para tal, o AG troca arbitrariamente trechos dos dois cromossomos
selecionados para a reproducio, o que origina dois novos cromossomos.

Existem diferentes variacoes do operador de cruzamento, contudo a forma mais
simples, definida na proposta original dos AGs, é o cruzamento em um ponto, no qual uma
posicdo aleatéria é escolhida e as cadeias parciais dos cromossomos definidos a partir desse
ponto sio utilizados na criacio de novos individuos. De maneira andloga, o cruzamento
multiponto envolve a divisdo dos cromossomos pais em k > 2 seguimentos.

Uma forma mais extrema de recombinacio é o cruzamento uniforme, no qual os
cromossomos pais sdo analisados bit a bit. Caso os valores em determinada posiciao
coincidam, ambos os descendentes recebem este valor. Caso estes valores sejam diferentes,
uma determinada probabilidade p € utilizada para decidir se os bits serao trocados ou nio.

Independentemente do método de cruzamento escolhido, o cruzamento em si é
aplicado com uma dada probabilidade X, a cada par de cromossomos selecionados. Assim, o
cruzamento s6 € aplicado se o nimero gerado for menor que a taxa de cruzamento. Nao
ocorrendo o cruzamento, os filhos irdo preservar as caracteristicas dos pais.

Apés a aplicacdo do operador de cruzamento, a nova geracao de individuos passa pelo
processo de mutacao. O operador de mutacao implica na modificacio do valor de um ou

mais genes de um individuo e visa restaurar o material genético perdido ou nao explorado
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em uma populacdo, a fim de prevenir a convergéncia prematura do AG para solucoes
inadequadas.

Esta operacao pode ser realizada em cada cromossomo da nova populagdo. Dentre os
métodos disponiveis para realizacio desta operagdo, o mais simples definido na proposta
original dos AGs consiste em percorrer todos os bits dos cromossomos e, para cada um deles,
gerar um valor 0 <m <1 aleatoriamente. Caso m seja menor que uma determinada
probabilidade X,,, o valor do bit é invertido. Caso contrario, € mantido.

Os operadores de cruzamento e mutacido desempenham papel fundamental para os
AGs, uma vez que permitem uma boa avaliacio do espaco de solucdes possiveis. Segundo
Miki et al. (1999), o desempenho de cada AG é dependente da escolha do operador de
cruzamento e da taxa de aplicacdo do operador de mutacio, e, além disso, a escolha desses
operadores deve considerar o escopo do problema a ser solucionado e sua respectiva
representacdo genética. Normalmente, a probabilidade de cruzamento dos individuos deve
ser alta, proxima a 1, pois nesse operador reside o “poder” dos AGs, tal como expressado por
Goldberg (1989). Em contrapartida, a probabilidade de mutacio deve ser baixa, visto que
além de aumentar a diversidade da populacdo, este operador também pode destruir
informacoes Uteis contidas nos cromossomos. Apesar disso, a escolha destas probabilidades
nio é trivial, tal como serd apresentado na Secao 2.5.

Como serd descrito na seg¢do seguinte, a definicio de todos esses elementos tem
impacto na qualidade do AG, logo se faz necessaria uma escolha adequada dos elementos

que compoem este algoritmo.

2.4 Pressio seletiva

O termo pressao seletiva designa a influéncia que o meio ambiente tem na selecao
dos genes, uma vez que a variacdo das condigcdoes impostas pelo meio ambiente no qual os
organismos estdo inseridos fard com que alguns tenham maior ou menor probabilidade de
sobreviveram para as proximas geracoes (BACK, 1994). Esta influéncia representa um
conjunto de caracteristicas do meio ambiente imposta a populacdo e que ird direcionar a
evolucdo de determinadas caracteristicas para se adaptarem a esse meio ambiente.

Nos algoritmos genéticos, pode-se classificar a pressio seletiva imposta a populacao
por meio da fungio de avaliagdo, que é a Unica informacdo que o algoritmo utiliza para guiar
o processo evolutivo. Quando os valores de aptidio dos individuos sido préximos, a
probabilidade de sobrevivéncia entre eles é similar, o que caracteriza uma pressao seletiva

baixa. Por outro lado, quando os valores de aptidao sio muito distintos, a probabilidade de os
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melhores individuos serem selecionados é muito superior aqueles com piores aptidoes, o que
caracteriza uma alta pressao seletiva (ALETI; MOSER, 2016).

A pressio seletiva tem relacdo direta com trés caracteristicas tipicas dos AGs: tempo
de convergéncia, direcio da conversio e diversidade da populacido, tal como serd
apresentado nas trés subsecoes seguintes. A fim de entender estas caracteristicas, contudo,
se faz necessaria a apresentacio dos conceitos de solucoes locais e globais.

Para tal, serd considerado um problema de otimizagio no qual é necessario
minimizar, ou maximizar, uma funcio polinomial, a qual esta representada na Figura 2.
Este problema, ao ser analisado dentro de determinado dominio, possui pontos extremos, no
qual a funcao atinge seus valores maximos ou minimos. Tais pontos sdo considerados globais
quando, para todo o restante do dominio, a fung¢io nao assuma outro valor maior ou menor.
Por outro lado, os pontos sio considerados locais quando, em uma pequena vizinhanca do
ponto contida no dominio, a funcdo ndo assuma outro valor maior ou menor. Como este
exemplo assume um problema de otimizacdo, entdo as solugoes podem ser chamadas de
pontos de maximo/minimo locais ou globais.

No geral, podemos nos referir as possiveis solugoes do problema como solugoes

6timas locais ou globais.

Figura 2— Solugdes locais e globais
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.4.1 Velocidade de convergéncia

O termo velocidade de convergéncia designa o tempo que o AG utiliza para tender a
um resultado do problema em questio. Na presenca de uma baixa pressio seletiva, o
algoritmo pode levar muito tempo para convergir para uma solucdo, uma vez que o fato de os
valores de aptidio dos individuos serem muito proximos, faz com que nio existam

individuos que se destaquem para guiar o processo evolutivo (PACHECO, 1999). Em
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contrapartida, sob alta pressao seletiva, o algoritmo ird convergir rapidamente para uma
solucido, porém esta solucio niao necessariamente serd um ponto 6timo global, mas
possivelmente um 6timo local. Isso ocorre, pois os individuos mais aptos dominam as
probabilidades de sele¢do e “contaminam” toda a populagio (PACHECO, 1999).

Logo, faz-se necessario estabelecer um mecanismo de pressio seletiva em relacido a
convergéncia, a fim de otimizar o tempo de execugio do algoritmo, ao mesmo tempo que
seja permitido analisar grande parte do espaco de solucdes para evitar pontos de 6timo local.

Uma maneira de aferir a convergéncia do AG € por meio da diferenca entre o melhor
valor de avaliagio e o valor de avaliacio médio da populacdo, tal como apresentado na

Equacio 4.

fmax _fméd f > f ‘
S. = fmax — fmin max i

1 fmax = fméa

4)

2.4.2 Direcao da evolucao

De acordo com Linden (2008), direcao da evolucao é o termo que designa o caminho
que o AG ira percorrer dentro do espaco de solugoes possiveis. Durante a aplicacdo do AG, o
cendrio ideal seria iniciar a execucado com uma populacio com representantes de diversos
pontos do espaco de solucdes para que, durante o processo evolutivo, o algoritmo possa
seguir em direcdo a solugao global. Contudo, a pressio seletiva também tem influéncia neste
conceito, pois, caso seja muito baixa, a busca por solucées se comportara de forma quase
aleatéria, no qual nenhum individuo irda impor vantagem sobre o restante para que possa
guiar o processo evolutivo. Caso seja muito alta, poucos individuos irao dominar a populacio,

o0 que restringird a dire¢ido da evolucido a uma solucdo que podera nio ser a 6tima global.

2.4.3 Diversidade populacional

A diversidade populacional, por sua vez, representa o quio distintas sio as
caracteristicas dos individuos dentro de uma populacio (LINDEN, 2008). Quanto maior a
diversidade populacional, maior serd a drea explorada dentro do universo de possiveis
solucdes do problema considerado.

Em problemas no qual ha presenca de baixa pressao seletiva, o ambiente permite que
toda a populagdo tenha boa probabilidade de sobreviver, o que, com a ajuda do operador de
mutacido, aumenta a diversidade populacional. J4 em problemas com alta pressao seletiva,

somente os individuos mais aptos serdo beneficiados, o que resultard em queda da
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diversidade populacional. Desta forma, quando a populagio se encontrar em uma regiao
6tima local, a queda da diversidade ir4 dificultar o AG a sair desse ponto.

Por isso, pode-se dizer que a pressdo seletiva atua em sentido oposto a diversidade
populacional. Logo, um balanceamento adequado entre estas forcas é benéfico para a
obtencio de resultados satisfatérios (BACK, 1994).

Uma maneira de se aferir a diversidade populacional em um AG é por meio do
conceito de espacamento (SCHOTT, 1995). Formalmente, a diversidade populacional S; é
definida pela Equagdo 5, no qual Q representa o conjunto de solucdes e f; representa a

aptidao da i-ésima solucao.

2

4 ol
_ | _(Zi=S 5
Sa = |Q|;f" (IQI) ®

2.4.4 Controle de pressio seletiva

Conforme visto, ha entdo necessidade de se realizar um controle da pressao seletiva.
Este controle pode ser feito de diferentes maneiras: € possivel variar o método de selecao de
individuos para reproducio, alterar as taxas dos operadores de cruzamento e mutacio,
escolher um tamanho de populacio adequado, entre outros. Contudo, tal como observado
por Pacheco (1999) é importante observar que os AGs sio muito sensiveis em relacio a estas
alteracoes, por exemplo:

a) o tamanho n da populacio afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AGs.
Uma populagio suficientemente grande fornece uma melhor cobertura do
dominio do problema e previne a convergéncia prematura para 6timos locais.
Contudo, populagoes com esta caracteristica demandam um esforco
computacional maior e, consequentemente, requerem um maior tempo de
processamento. Logo, na definicio do tamanho da populacio deve-se
considerar tanto a diversidade populacional desejada, quanto o tempo de
processamento toleravel, a fim de alcancar uma relacao satisfatoria;

b) quanto maior for a taxa de cruzamento, mais rapidamente novas solucoes
serdo introduzidas na populacdo. Porém, taxas muito altas podem gerar
efeitos indesejaveis, pois a maior parte da populacio sera substituida, a cada
nova geracio, o que implicard em perda de variedade genética e,
consequentemente, convergéncia a uma populacio com individuos

extremamente parecidos. Por outro lado, taxas de cruzamento baixas fazem
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com que o algoritmo se torne muito lento, aumentando o tempo de
convergéncia para uma solucao aceitavel;

c) a taxa de mutacdo contribui para a diversidade populacional e previne a
estagnacao do processo evolutivo. Porém, deve-se evitar o emprego de taxas
de mutacio muito altas, pois nestes casos a busca pelo ponto 6timo se tornara
majoritariamente aleatéria e prejudicara a convergéncia para uma solucio
Otima;

d) o cruzamento uniforme apresenta um poder de “destruicdo” maior que os
operadores tradicionais de cruzamento, como o cruzamento de um e de dois
pontos. Desta forma, sua utilizacio deve ser acompanhada de um critério de
substituicio de individuos altamente elitista, que garante a permanéncia dos
melhores individuos.

Fica claro, entdo, que a escolha adequada dos operadores genéticos e de suas
probabilidades, pode ajudar a encontrar o balanceamento entre a pressio seletiva e os
conceitos descritos nas subsecoes anteriores. Contudo, esta escolha precisa ser feita de
maneira cautelosa a fim de nao prejudicar o desempenho dos AGs. Na Subsecdo 2.5 é

apresentada uma definicio detalhada de como esta escolha pode ser realizada.

2.5 Algoritmos genéticos adaptativos

Um algoritmo genético envolve, no minimo, a definicio de trés parametros
numéricos: a probabilidade de cruzamento p., a probabilidade de mutacao p,, e o tamanho
da populacao t,. Além disso, € preciso realizar a escolha adequada do tipo de cruzamento e
mutacao. Muitos pesquisadores procuram descobrir qual o conjunto de operadores e seus
parametros mais adequados para o problema no qual se pretende solucionar. Normalmente
os parametros sdo analisados por experimentagio e sio apresentados sem justificacio
teorica.

Este tipo de ajuste, conhecido como refinamento, pode até ser efetivo para o
problema exato no qual o AG estd sendo aplicado, porém qualquer variacao no problema ou
nos dados envolvidos pode levar a uma perturbacio da pressio seletiva, o que, tal como
apresentado previamente, pode resultar na obtencdo de solugdes 6timas nao globais. Além
disso, tal como constatado por Linden (2008), “os algoritmos genéticos constituem um
processo dinamico, que evolui no tempo e no espaco das solucoes”, entao a utilizacio de
parametros definidos manualmente antes do inicio da execucdo do algoritmo pode nao ser

adequado para resolver um determinado problema em todos os seus estagios, uma vez que,
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em cada estagio, a populacdo apresenta diferentes caracteristicas em relacdo ao espaco de
solucoes. Adicionalmente, o tempo gasto com experimentacido de valores também é um
problema, assim como afirmado por Gendreau, Hertz e Laporte (1994, apud MARQUES,
2011, p. 15): “Este algoritmo contém varios pardmetros (...). Diversos testes e um
consideravel esforco em refinamento foram realizados para chegar aos valores atuais”.

Neste cendrio, as pesquisas na literatura cientifica, tanto para AG, quanto para outras
meta-heuristicas, passaram a considerar a possibilidade de ajuste dos tipos de operadores a
serem utilizados e seus parametros, no qual modificagoes sao realizadas de acordo com o
progresso do algoritmo (EIBEN; HINTERDING; MICHALEWICZ, 2007). Para tal, trés
técnicas de adaptacio podem ser utilizadas (LINDEN, 2008), a saber:

a) deterministica, no qual a mudanca dos operadores e seus valores ocorre com
base em uma regra deterministica, sem que seja considerada nenhum tipo de
informacao a respeito do desempenho atual do algoritmo, como, por exemplo,
considerar um aumento progressivo da probabilidade de mutacao a cada nova
geracao;

b) adaptativa, no qual sio consideradas informacoes a respeito do desempenho
atual do algoritmo para determinar os operadores e seus valores na préxima
geragio, como, por exemplo, em relacio ao operador de mutacio - caso uma
determinada porcentagem da mutacdo seja bem-sucedida, deve-se aumentar
sua probabilidade na préxima geragio, ou reduzi-la, caso contrario;

c) auto-adaptativa, no qual a prépria estratégia de evolucao é utilizada para
alterar o valor dos parametros, como, por exemplo, codificar os parametros
dentro dos préprios cromossomos.

O ajuste de parametros dentro da computagio remete ao inicio dos algoritmos
genéticos. Rosenberg (1970) propo6s adaptar probabilidades de cruzamento. Bageley (1967)
considerou incorporar o controle de parametros a representacao do individuo. Apesar deste
inicio de auto-adaptacdo em AGs, abordagens efetivas s6 surgiram mais tarde. Schaffer e
Morishima (1987) introduziram “cruzamento pontual auto-adaptativo” que ajustava o
ntmero de pontos de cruzamento. Poucos anos depois, Bick (1992) propds o primeiro
método para adaptacdo da taxa de mutacdo em algoritmos genéticos. Ja os trabalhos de
Weinberg (1970) e Mercer & Sampson (1978) sugeriram a utilizacdo de um AG adicional,
que busca adaptar os parametros de controle, enquanto o AG principal resolve o problema
original.

Ja as pesquisas atuais, tal como analisado por Aleti e Moser (2016), indicam que a

abordagem adaptativa é a que apresenta melhores resultados, uma vez que é capaz de captar
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o impacto dos operadores durante a execucdo do AG e nao necessita de um grande volume
de processamento para ser calculada. Nos trabalhos desenvolvidos para esta abordagem,
passou-se a considerar nao somente a alteracio dos valores de probabilidades dos
operadores, mas também outras informacdes: a troca dos préprios operadores genéticos de
cruzamento e mutacdo foi proposta nos trabalhos de Karafotias, Eiben e Hoogendoorn
(2014) e Gomes, Antunes e Martins (2008), respectivamente; Grosan (2006) prop6s uma
alteracao adaptativa da codificacao das solucoes; Bielza et al. (2013) e Montero e Riff (2011)
propuseram alteracio do tamanho da populacio e De Giovanni, Massi e Pezzella (2013)
propuseram a utilizacdo de uma funcao de avaliacio adaptativa.

Na Figura 3 é ilustrado um modelo conceitual de um AG com caracteristicas de
adaptacao. Nesta figura tem-se a etapa de feedback que se refere ao processo de obtencio de
informacoes a respeito do desempenho atual do AG. A etapa de analise dos operadores visa
identificar, dentre os operadores presentes, a contribuicio de cada um para que o AG
obtivesse o desempenho encontrado na etapa anterior. Ja a etapa de calculo da adaptacao
visa analisar o quanto e como os operadores serio modificados para, por fim, aplicar a

modificagio.

Figura 3— Modelo conceitual de um algoritmo genético adaptativo
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Fonte: Adaptado de (ALETT; MOSER, 2016)

2.6 Computacao paralela

A crescente popularidade da internet, associada a fatores como alta disponibilidade
de computadores com grande capacidade de processamento e redes de alta velocidade, tem

impulsionado o crescimento da quantidade de dados gerados diariamente nas mais diversas
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atividades (GRAMA et al., 2003). Este fato tem mudado a maneira de se processar grandes
volumes de informacoes, por meio da utilizacdo de plataformas computacionais e modelos
de programacio que possibilitem processamento em tempo de execucio viavel (TROBEC;
VAJTERSIC; ZINTERHOF, 2009).

Neste cenario, o desenvolvimento e o uso de aplicacoes paralelas e distribuidas para o
processamento de grandes volumes de dados tém crescido consideravelmente. Com o
objetivo de maximizar a eficiéncia e a competitividade no mercado, grandes organizacoes
tém investido em pesquisas voltadas a andlise de dados. Ja no meio cientifico, a andlise de
grandes conjuntos de dados, gerados a partir do avanco de novas tecnologias derivadas do
avanco cientifico e tecnoldgico, tem sido suportada por meio de aplicacoes paralelas e
distribuidas (TROBEC; VAJTERSIC; ZINTERHOF, 2009).

A utilizacao de maultiplos processadores foi, entdo, a solucio encontrada para suprir a
necessidade de melhorar o desempenho dos sistemas, quando os limites fisicos impostos
pela tecnologia atual comecaram a impedir o aumento de desempenho continuos dos
processadores (GRAMA et al, 2003; FOSTER, 1995). A computacio paralela permitiu aos
sistemas a execucdo de tarefas de forma concorrente, no qual cada processador pode
executar uma tarefa. Neste tipo de arquitetura ocorre o compartilhamento de varios
recursos, como por exemplo, a memoria principal, o que contribui para um melhor
desempenho (GRAMA et al., 2003).

Neste cenario, o paralelismo pode ser alcancado por meio de dois niveis: paralelismo
de tarefas e paralelismo de dados. No paralelismo de tarefa, aplicacoes estdo divididas em
tarefas exclusivas e independentes que podem ser executadas simultaneamente em
processadores diferentes. Por outro lado, no paralelismo de dados ocorre o particionamento
de uma determinada quantidade de dados em partes menores, que serio processadas de
maneira independente em diferentes processadores. Em cada uma dessas particoes sao

operadas as mesmas tarefas (TROBEC; VAJTERSIC; ZINTERHOF, 2009).

2.6.1 Computagdo em memoria e Apache Spark

A computacdo em memoéria (in-memory computing — termo consolidado em inglés)
refere-se 2 uma arquitetura capaz de carregar e armazenar dados na memoria de acesso
aleatério (RAM, do inglés Random Acess Memory), ao invés dos bancos de dados persistidos
em disco. Desta forma, os requisitos de I/O (input e output — leitura e gravacao de dados em
disco rigido) e das transacées ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade)
dos bancos de dados sao eliminados, o que acelera o acesso aos dados e, consequentemente,

0 processamento.
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Um representante importante das tecnologias existentes que possibilitam o
processamento em memoria, é o Apache Spark, que é formado por um conjunto de sistemas
para processamento paralelo de grandes quantidades de dados e que opera sob uma
arquitetura baseada no paradigma mestre e escravo. O Apache Spark foi projetado com foco
na velocidade de processamento e nao necessita persistir dados em disco a cada iteracao, tal
como apresentado na Figura 4, no qual observa-se a possibilidade de que os dados sejam
armazenados e lidos da meméria RAM.

Isso é possivel devido ao fato de a manipulacao dos dados ocorrer por meio dos
Resilient Distributed Dataset (RDD) (ZAHARIA et al., 2012), uma nova abstracdo de como
os dados sio armazenados em memoéria ou em disco. Internamente, o Apache Spark
distribui os dados de um RDD em diferentes unidades de processamento a fim de atingir

paralelismo (APACHE SPARK, 2019).
Figura 4— Estratégias de leitura e escrita no Apache Spark
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Fonte: Elaborador pelo autor.

Um RDD é uma colecao de elementos particionados por meio dos nés do cluster e
que podem ser operados em paralelo. Estas colecoes contém registros somente para leitura e
apenas podem ser criadas por meio de operacdes de transformacio nos dados armazenados
ou em outros RDDs. Existem dois tipos de operacoes com RDDs: acbes e transformacoes
(APACHE SPARK, 2019). As transformacées produzem um novo RDD a partir do RDD
corrente e as acoes sio operacoes que, a partir de um RDD, retornam apenas um resultado
para o programa principal ou persistem no disco.

Por definicido, cada transformacio em um RDD serd executada toda vez que for
executada uma acio, entretanto é possivel persistir o RDD em memoria ou em disco, o que
permite manter os elementos no cluster para um acesso muito mais rapido na préoxima

consulta. Além disso, é possivel persistir os RDDs no disco ou replici-los em varios outros
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nés o que é um dos maiores diferenciais em relagio ao modelo MapReduce (APACHE

SPARK, 2019).

2.7 Algoritmos genéticos paralelos

Tal como apresentado na Subsecdo 2.6, é possivel que problemas complexos sejam
solucionados de maneira mais rapida por meio da computacio paralela, do que se estivessem
sendo solucionados sequencialmente. No caso dos AGs, a utilizacdo de paralelismo pode ser
justificada por trés fatores:

a) a funcao que calcula a aptidao as possiveis solucoes do problema em questao,
assim como os operadores de cruzamento e mutacao, podem exigir um grande
esforco computacional,

b) em alguns problemas a populacio de possiveis solucoes precisa ser muito
grande, o que requer muito processamento para avaliacio de cada individuo;

¢) o algoritmo pode ficar preso em pontos de solucdo local devido a falta de
diversidade das populacoes.

Neste cendrio, AGs paralelos tém sido investigados para lidar com esses problemas.
De acordo com Linden (2008), podem ser citados trés principais abordagens: padrao, celular
e distribuido.

Nos AGs paralelos padrio, representados na Figura 5a, existe uma tnica populacéo,
tal como para os AGs tradicionais. Contudo, a funcio de avaliacao é calculada em paralelo
por diversos processadores. Nesta abordagem, que também é conhecida como mestre-
escravo, o mestre armazena toda a populacdo, realiza todos os operadores genéticos que,
consequentemente, nio sio paralelizados, e envia os individuos para os processadores
escravos calcularem a aptidao (LINDEN, 2008).

Nos AGs celulares, por sua vez, também existe uma tnica populacio. Cada individuo
pertencente a esta populacio é colocado em uma estrutura espacial que limita a interacao
com outros individuos, tal como representado na Figura 5b, no qual apenas é possivel
competir ou sofrer cruzamento apenas com individuos vizinhos. Nesta abordagem, a
populacio é dividida entre os processadores, que podem ser responsaveis por um ou mais
individuos (LINDEN, 2008).

Ja nos AGs distribuidos, multiplas populagoes sao consideradas. Cada populacio é
localizada em um processador diferente, no qual é considerado um processo evolutivo
independente. A fim de promover cooperacio entre os processadores, os quais receberam o

nome de ilhas, é criado um novo operador, chamado de migracdo. Por meio deste operador,
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individuos podem migrar de uma ilha para outra (LINDEN, 2008). Na Figura 5c é

apresentada esta abordagem.

Figura 5— Algoritmos genéticos paralelos: a) padrio, b) celular e ¢) distribuido
a) b) c)

Mestre

AN

OO0 O

Escravos

Migracao

Fonte: Elaborado pelo autor

Dentre estas abordagens, a distribuida tem demonstrado maior eficdcia na resolucao
de diversos problemas. Um dos motivos é o fato de que cada ilha inicia um processo de
busca isolado a partir de sua prépria populacdo inicial e, durante algumas geracoes, resulta
na exploracao de alguma parte do espaco de busca. Com as migracoes, informacoes sobre
diferentes regides do espaco de busca sio trocadas entre as ilhas, o que promove maior

diversidade das populacoes.

2.8 Revisdo bibliografica

A fim de possibilitar uma andlise do estado atual de pesquisas relacionadas aos
conceitos apresentados, nas subsecoes seguintes é apresentada a revisio bibliografica da
literatura. A andlise foi conduzida individualmente para cada conceito, devido a

multidisciplinaridade do problema.

2.8.1 Selecao de SNPs representativos

Estudos recentes para selecio de SNPs representativos estao divididos em quatro
grupos, com base na abordagem utilizada: diferenca haplotipica, associacdo fenotipica,
capacidade de predicao do conjunto de SNPs original e coeficiente de associacdo entre os
SNPs (MOUAWAD; MANSOUR, 2014).

Os métodos que se baseiam na diferenca haplotipica partem do principio que o
genoma humano é particionado em blocos com base nas medidas de desequilibrio de ligacao

entres os SNPs, tal como descrito na Subsecio 2.4.1. Trabalhos como os de Mahdevar
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(2010) e Phuong, Lin e Altman (2005) tém como objetivo encontrar um subconjunto de
SNPs capaz de representar os demais SNPs de um bloco. Estas abordagens, porém, sio
limitadas, uma vez que nao ha consenso a respeito de como os blocos devem ser definidos (o
que, por si s, € uma area de pesquisa) e sao desconsideradas as relagoes inter-blocos.

Abordagens com base na associacio fenotipica consideram que ha uma informacao
fenotipica presente e tentam determinar o conjunto de SNPs que podem separar individuos
doentes dos saudéaveis em relacio a determinada doenca. Neste caso, técnicas tradicionais
de selecio de atributos sao utilizadas considerando-se um problema de classificacdo. Esta
abordagem também é limitada, visto que a obrigatoriedade da presenca da informacio
fenotipica restringe sua aplicacdo aos estudos de associacdo entre doencas.

Os métodos baseados em predicio consideram a selecio de SNPs apenas como um
problema de reconstrugio dos dados originais a partir do conjunto de tag SNPs, assim, esses
métodos tem como objetivo selecionar um subconjunto de tag SNPs que seja capaz de
predizer os demais com o menor erro (MOUAWAD; MANSOUR, 2014). Para tal, esses
métodos fazem uso de estratégias de predigio para guiar o processo de avaliacio dos
subconjuntos de SNPs, o que pode acarretar problemas de desempenho e, também,
qualidade.

Por fim, o valor de desequilibrio de ligacao é utilizado como coeficiente de associacao
entre SNPs para encontrar tag SNPs que sejam capazes de representar o conjunto de dados
originais. Tais métodos consideram que todos os SNPs em um haplétipo sdo altamente
relacionados a pelo menos um SNP do conjunto de tag SNPs. Esta relacio é denominada
como cobertura de ligacio, no qual quanto maior seu valor, mais representativo é o conjunto
de tag SNPs (LODISH et al., 2014).

Os primeiros métodos de selecio de tag SNPs visavam encontrar um subconjunto
6timo que fosse capaz de capturar a diversidade de haplétipos dos dados originais. Neste
sentido, diversas métricas de avaliacio da diversidade de hapl6tipos foram propostas na
literatura.

Ke e Cardon (2003) utilizaram a quantidade de haplétipos exclusivamente
distinguiveis em um subconjunto candidato V' como métrica de avaliacio da diversidade
capturada por V'

Johnson et al. (2001) definiram a diversidade de haplétipos em relacido a quantidade
de alelos diferentes entre os haplétipos de um mesmo grupo, ao qual se deu o nome de
diversidade residual. Logo, se um subconjunto candidato V' agrupou corretamente todos os
haplétipos, sua diversidade residual é 0, sendo é maior que 0. Ja os trabalhos desenvolvidos

por Ackerman et al. (2003), Avi-Itzhak, Su e De La Vega (2003) e Hampe, Schreiber e
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Krawczak (2003), por exemplo, utilizam como métrica o conceito de entropia, no qual
considera-se a frequéncia relativa de um haplétipo em relacdo aos demais.

Ainda que as abordagens propostas inicialmente, tal como as citadas anteriormente,
tenham sido tteis e relevantes as andlises de SNPs, a evolucdo das ferramentas de
processamento de sequéncia genéticas fez com que suas aplicacoes se tornassem inviaveis.
Tais abordagens examinavam exaustivamente todos os subconjuntos possiveis formados a
partir do conjunto de SNPs original, o que impoe uma limitacio em relacdo a quantidade de
SNPs analisadas. Este problema, tal como feito em outros contextos que envolvem busca, foi
solucionado por meio de abordagens que utilizam métodos heuristicas e métodos de busca
eficientes, como algoritmo guloso, algoritmo genético, entre outros. Adicionalmente, outros
trabalhos propuseram a utilizagido de técnicas de otimizacdo para melhorar os resultados do
processo.

Mouawad e Mansour (2014) propuseram uma representacio do conjunto de SNPs
original em uma estrutura de grafos, no qual a selecio de tag SNPs foi realizada por meio de
trés variacoes de algoritmos genéticos. Cada variagio corresponde a uma métrica diferente
de avaliacio do coeficiente de associacio entre SNPs: maximizacdo do desequilibrio de
ligacdo entre pares de SNPs, maximizacdo do desequilibrio de ligacdo entre multiplos SNPs
e maximizacio do poder de predicio entre pares de SNPs. Os autores concluiram que
avaliar o conjunto de SNPs levando em consideracio a maximizagio do desequilibrio de
ligacdo entre SNPs aumenta o poder de predigao.

Adicionalmente, esta representacio em grafos permite a utilizacio de outras
abordagens de busca para percorrer o conjunto de SNPs, tal como o algoritmo de selecao de
atributos proposto por Tabakhi, Moradi e Akhlaghian (2014) que utiliza a otimizacido por
colonia de formigas para percorrer o espaco de busca e selecionar os atributos mais
relevantes (no caso, os SNPs representativos).

Prathibha e Chandran (2016) desenvolveram um algoritmo de selecdo de tag SNPs
com base na capacidade de predicdo do conjunto original de SNPs. Por meio da utilizacao
dos conceitos de algoritmo genético e de otimizacdo por colonia de abelhas, foi possivel
desenvolver um mecanismo de agrupamento das SNPs eficiente, capaz de reduzir em 80% a
quantidade de tag SNPs selecionadas. A otimizacao por colonia de abelhas foi utilizada na
execucdo do agrupamento em si, enquanto que o algoritmo genético foi utilizado para
otimizar os parametros de entrada do método.

Liao et al. (2012) e Li et al. (2014) deram foco a etapa inicial de agrupamento do
conjunto de SNPs nos blocos definidos pela estrutura em bloco do genoma humano; para

encontrar as tag SNPs em cada bloco, fizeram uso de algoritmos inspirados pelo
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comportamento de formigas em suas colonias. Liao et al. (2012) desenvolveram uma
implementacao recursiva do algoritmo de colonia de formigas, que foi capaz de diminuir o
tempo de processamento para obtencido do conjunto final de tag SNPs. Li et al. (2014)
utilizaram o algoritmo classico de colénia de formigas, porém deram foco a criagio de uma
funcao objetivo capaz de selecionar o melhor conjunto final de tag SNPs, com base nos tag
SNPs encontrados em cada bloco.

Chuang, Huang e Yang (2012) utilizaram estratégia de otimizagido por enxame de
particulas para guiar o processo de busca e encontrar tag SNPs altamente correlacionadas de
acordo com o valor de desequilibrio de ligacdo. O trabalho fez, ainda, uso da teoria do caos
para otimizar os parametros de entrada do algoritmo e proporcionar melhores resultados.

Li et al. (2015) fizeram uso de rede neural artificial, otimizacdo por colonia de
formigas e algoritmo guloso para selecionar um conjunto de SNPs representativos: a
otimizacao por colonia de formigas é utilizada, inicialmente, para remover redundancia nos
dados de SNPs; a rede neural artificial é utilizada na construcio de um modelo de
classificagio dos SNPs, a fim de encontrar blocos com base na medida de desequilibrio de
ligacdo. O algoritmo guloso foi utilizado para guiar o processo de busca. O trabalho
apresentou reducio significativa de tempo de processamento quando comparado a outras
abordagens similares da literatura.

Outros trabalhos presentes na literatura cientifica fazem uso das técnicas de
otimizacdo, porém aplicadas aos parametros de entrada dos algoritmos utilizados. Este
procedimento € realizado devido ao fato de os algoritmos heuristicos serem muito sensiveis
em relacdo aos parametros iniciais configurados pelo usuario, no qual a solu¢do encontrada
pode nao ser adequada caso os parametros iniciais nao sejam configurados adequadamente.
Neste contexto, destaca-se o trabalho de Ilhan e Tezel (2013), que utilizaram um algoritmo
de otimizacdo por enxame de particulas para otimizar os parametros de entrada de um
algoritmo de Support Vector Machine (SVM), antes da aplicacio a selecio de SNPs.

Na literatura cientifica foram encontrados poucos trabalhos que fazem uso do
processamento paralelo em problemas de selecio de SNPs representativos. Hung et al.
(2015) e Chen et al. (2014) propuseram a utilizacio do processamento distribuido nas
etapas de agrupamento dos SNPs em blocos. Apesar dos trés trabalhos apresentarem
resultados satisfatérios (Chen et al. relataram um tempo de processamento quase dez vezes
menor quando comparado a outras abordagens nao distribuidas, por exemplo), eles fazem
uso da busca exaustiva para analisar o conjunto de SNPs.

Nao foram encontrados trabalhos que propuseram a paralelizagio de algoritmos de

selecio de SNPs representativos baseados em métodos heuristicos de busca, contudo muitos
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destes métodos heuristicos ji possuem versoes distribuidas aplicadas aos mais variados
contextos (GONG et al., 2015; ESLAMI; VAHIDI; ASKARZADEH, 2014; ILIE; BADICA,
2013; DI MARIO; MARTINOLI, 2014; KARABOGA; ASLAN, 2015).

2.8.2 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos sio uma técnica de otimizacdo bem consolidada na literatura
cientifica. De acordo com o portal ScienceDirect', apenas no primeiro semestre de 2019
foram publicados mais de 1600 artigos cientificos que fizeram uso de AGs como estratégia de
resolucdo de problemas nas mais diversas dreas, como engenharias, agronomia, meio
ambiente, ciéncia da computacio, bioinformatica, entre outras. Essa quantidade expressiva
de trabalhos cientificos enfatiza a importancia e efetividade destes algoritmos.

Poucos trabalhos desenvolvidos nos tltimos anos levam em consideracido o controle
de pressio seletiva como estratégia para melhorar os resultados obtidos pelo processo
evolutivo, apesar das pesquisas nesta area terem evoluido consideravelmente e mostrarem
resultados satisfatérios (ALETI; MOSER, 2016). Grande parte dos trabalhos presentes na
literatura faz uso da estratégia de refinamento, a fim de definir, previamente, os valores dos
parametros e métodos internos a serem utilizados. Apesar disso, nao se pode considerar que
estes trabalhos conduziram uma avaliacio adequada destes parametros, uma vez que a
maioria apenas apresenta as escolhas realizadas, sem grande preocupagio em discuti-las.

Contudo, aqueles que fazem uso de estratégias de controle de pressio seletiva,
apresentam resultados superiores em relacao aos demais. Por exemplo, Wang et al. (2014)
relataram que o AG com controle de pressao seletiva desenvolvido, aplicado ao problema de
segmentacido de imagens, apresentou convergéncia mais rapida quando comparada aos
meétodos tradicionais, assim como melhor qualidade dos resultados obtidos.

Em relacdo aos AG paralelos, muitos trabalhos foram propostos. Inicialmente, estes
trabalhos focavam-se em explorar a capacidade adaptativa dos algoritmos por meio de
estratégias de paralelizacio diferentes, como paralelizacio das funcées de avaliacido, dos
operadores genéticos, entre outros. Em relacio aos frameworks especificos de programacio
paralela, o MapReduce foi muito utilizado na paralelizacao de AGs, como feito por Mckenna
et al. (2010) para anélise de sequencias de DNA e por Triguero et al. (2015) para reducao de
protétipos em problemas de classificacao.

Mais recentemente, propos-se a paralelizacio dos AGs por meio da utilizacdo do

framework Apache Spark, que se mostrou mais eficiente, principalmente em problemas que

! <https://www.sciencedirect.com> - Busca realizada em 19 de julho de 2019, com o termo “genetic algorithm”
presente no titulo, resumo ou palavras-chave dos artigos publicados a partir de 2019.
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envolviam grandes espacos de busca: Qi, Wang e Li (2016) propuseram uma paralelizagiao
de AG para resolucio do problema de geracio do conjunto minimo de teste, em testes
pairwise de software; Hu et al. (2017) aplicaram um AG paralelo com base em Spark a um
problema de distribuicio de sensores no espacgo; Gaifang et al. (2017) propuseram a
paralelizacdo de um algoritmo hibrido, que utiliza recursos dos AGs e da otimizacio por
colonia de formigas.

No contexto do problema de selecio de SNPs representativos, o primeiro trabalho a
utilizar AG foi proposto por Mahdevar et al. (2010). Este trabalho teve como objetivo
maximizar a acurdcia da predicio do conjunto de SNPs em relacio aos tag SNPs, logo se
refere aos métodos que se baseiam na abordagem de maximizacio da capacidade de
predicao. J4& Mouawad e Mansour (2014) realizaram a sele¢io de tag SNPs por meio de um
AG convencional com base na abordagem de coeficiente de associagdo, que foi executado em
trés funcoes de avaliacio diferentes. Técnicas de controle de pressao seletiva e de

processamento paralelo nao foram consideradas em nenhum destes trabalhos.

2.8.3 Computacio paralela e em memoria

O processamento paralelo e em memoéria tem sido amplamente utilizado na literatura
cientifica para lidar com problemas que requerem grande capacidade de processamento, a
fim de torna-los viaveis. Nos contextos atuais, com o crescimento da quantidade de dados
produzidos nas mais diferentes areas, sua aplicacio tem se tornado ainda mais utilizada,
uma vez que o processamento de grandes volumes de dados implica, muitas vezes, em
ineficiéncia do algoritmo utilizado (TROBEC; VAJTERSIC; ZINTERHOF, 2009).

Ao considerar este recurso, os diversos algoritmos e problemas classicos da literatura
foram adaptados para suportar paralelizacio por meio dos paradigmas MapReduce e Spark.
Liu, Xu e Li (2017) propuseram duas estratégias de paralelizacoes das redes neurais
artificiais tradicionais por meio do MapReduce e Spark, a fim de lidar com tarefas complexas
de classificacao, e Maillo et al. (2017) propuseram uma paralelizacido iterativa para o
classificador k-Nearest-Neighbors por meio do Spark. Bhuiyan e Al Hasan (2015) utilizaram
uma abordagem iterativa do MapReduce para lidar com o problema de mineracio de
subgrafos minimos frequentes, e Sethi e Ramesh (2017) lidaram com o problema de
mineracdo de itemsets frequentes das regras de associacao por meio do Spark.

Observa-se, ainda, uma crescente utilizacio do MapReduce e Spark na area de
bioinforméatica, uma vez que esta drea envolve a construcio de modelos mateméticos que
comumente requerem a utilizagio de uma grande quantidade de recursos computacionais

para executar experimentos em larga escala, tal como observado por Guo (2012). Em
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relacdo ao problema de selecio de tag SNPs da bioinformatica, pode-se citar o trabalho de
Hung et al. (2015), que propoe uma abordagem paralela com base na estrutura em blocos do
genoma humana, no qual as tarefas de geraciao dos blocos haplotipicos é realizada de forma

paralela por meio do MapReduce para, posteriormente, permitir a busca por tag SNPs.

2.9 Consideragoes finais

Nesta secao foram apresentados os principais conceitos relacionados ao problema de
selacio de SNPs representativos e uma andlise do estado da arte. Percebe-se que, com a
evolucao da tecnologia e com o crescimento do volume de dados de SNPs, a utilizacao de
métodos exaustivos para andlise de todas as solucdes possiveis em busca de uma solucao
6tima foi substituida pela aplicacio de métodos heuristicos, capazes de encontrar solucoes
satisfatérias, com menor tempo de processamento, tal como sintetizado na Tabela 1. Apesar
dos avancos, percebe-se também uma &4rea ndo muito explorada, relacionada ao
processamento paralelo e em memoria, neste contexto. Os trabalhos encontrados fazem uso
apenas da busca exaustiva e nio abordam melhorias de desempenho no processo de selecio
de SNPs representativos, tampouco de melhorias relacionadas a utilizacido de estratégias de

adaptacao, logo ainda é possivel obter melhorias nesta area.

Tabela 1— Principais caracteristicas das implementacées encontradas na literatura

2 Controle
L. Método ~ Proc.  Proc. em
Proposta Estratégia de Pressao ‘s
Busca . Paralelo Memodria
Seletiva
Mahdevar et al. (2010) Predicéo AG Nio Nio Nio
Mouawad e Mansour (2014)  Coeficiente de AG Nio Nio Nio
Associacao
Prathibha e Chandran (2016) Predicdo ACO Parametros Nio Nio
Ithan e Tezel (2013) Predigio AG Parametros Nao Nao
Li et al. (2014) Bloco ACO Nao Nao Nio
Haplotipico
Chuang, Huang e Yang (2012) ~ Coeficientede  poryphooe Nao Nao
Associacio
Hung et al. (2015) BIO(EO. Exaustivo Nio MR Nio
Haplotipico

Fonte: Elaborada pelo autor
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3 Algoritmo genético adaptativo e
paralelo para selecdo de tag SNPs

Apés a introducdo dos conceitos relacionados a selecio de SNP representativos,
assim como dos principais trabalhos desenvolvidos nesta area, é apresentado, nesta secao, o
algoritmo genético adaptativo e paralelo desenvolvido para o problema de selecio de tag
SNPs. Inicialmente o problema € definido formalmente. Na sequéncia, a configuracao do
algoritmo genético desenvolvido é apresentada, no qual estd incluida a estratégia de

adaptacido utilizada. Por fim, a estratégia de paralelizagio é definida.

3.1 Formulacio do problema

Seja L = {SNP;,SNP,, ...,SNP,} um conjunto de n SNPs (n = |L|), para o qual deseja-
se encontrar um subconjunto L' © L de k SNPs que contenha a informacao dos alelos de
todos os SNP; € L.

Seja G = (V, E) um grafo completo valorado nao-dirigido, no qual V = {v;,v,, ..., v, } é
um conjunto nao vazio de objetos denominados vértices, V =L, logo VSNP; € L: Jv; €V, e
E = {(vi,vj),‘v’vi,vj € V} é um conjunto de pares nio ordenados de V, denominados arestas.
Seja, ainda, w(v;, v;) o peso da aresta composta pelos vértices (v, v;) € E, que representa o
valor de desequilibrio de ligacido entre os SNPs.

Entao, o problema de selecao de SNPs representativos consiste em determinar um
subconjunto L', no qual |L'| « |L| e a soma de w(u,v) para todo u,v € L’ seja miximo, ou

seja, um subconjunto menor de SNPs com alta cobertura de ligagao.
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3.2 Codificacdo das solugoes

A codificacio das solucdées para o problema de representacio de SNPs
representativos se da por meio de vetores binarios.

Seja |L| a quantidade inicial de SNPs. Uma possivel solucdo para o problema é, entao,
representada por C = (cy, ¢y, ..., ¢j,)). Cada ¢; € {0,1Vi|1 < i < L]}, no qual ¢; = 0 indica que
o SNP na posicao i nao faz parte do conjunto de tag SNPs, ou seja, SNP; & L', ao passo que

um valor igual a 1 indica a presenca do SNP no conjunto de tag SNPs.

3.3 Selecio

Tal como apresentado na Subsec¢io 2.4, é preciso controlar a pressao seletiva durante
a execucao do AG, uma vez que é preciso direcionar a solugio a um ponto 6timo global.
Neste cendario, a efetividade do operador de selecio estd diretamente relacionada a
diversidade mantida dentro da populacéo.

Sabe-se que um AG consiste, basicamente, na alternancia entre exploraciao do espaco
de solucbes e a busca do ponto 6timo de uma regiao explorada anteriormente (GIGER,;
KELLER; ERMANNI, 2007). Desta forma, o algoritmo desenvolvido, primeiramente, observa
a situacio atual da populacao para entdo decidir se as novas populacoes devem ser criadas
no sentido de i) explorar novas solucées ou ii) buscar a melhor solucio em uma area
promissora recentemente descoberta. Este controle é feito por meio da escolha entre os dois
métodos de selecdo: proporcional e torneio, tal como descritos na Subsecao 2.3.3.

Para que seja possivel decidir qual o método de selecio a ser utilizado em cada
geracido, a avaliacio da populacdo atual se da por meio da verificacdo da distribuicio dos
individuos com base em seus respectivos valores de aptidiao. Para tal, é utilizada a Equacéao
5.

A partir desta andlise da populacido atual, é possivel decidir o método de seleciao a ser
utilizado. Seja o valor de diversidade da populacdo S;:

a) se Sy for alto, a populacdo apresenta caracteristicas de exploracao, no qual os
individuos estio mais distribuidos em relacio aos seus valores de aptidao.
Desta forma, na préoxima iteragio do algoritmo serd utilizado o método de
selecdo proporcional, pois, como o espaco de solucio é bem distribuido, as
melhores solucoes tém grande chance de representar a solucao 6tima global,

b) Se S; for baixo, a populacio estd estagnada no espaco de solugoes, logo, na
proxima iteracao sera utilizado o método de selecio por torneio que é mais

efetivo para manter a diversidade das populagdes, uma vez que proporciona
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boas chances de reproducao também para os individuos com menores valores
de aptidao.

Esta escolha do método de selecao é realizada com base na métrica de diversidade,
uma vez que ha diferenca na configuracio da populacio no inicio do algoritmo e no decorrer
da execucio. No inicio, a discrepancia entre a aptidao dos individuos pode causar perda de
diversidade caso o método de selecao nao dé as chances adequadas aos individuos menos
aptos. JA quando o processamento se estende por um periodo de tempo grande, os
individuos tendem a ter niveis de aptidio muito proximos um dos outros, o que faz com que
os melhores individuos nao se destaquem para reproduzir e, consequentemente, diminui a

velocidade de convergéncia.

3.4 Operadores de cruzamento e mutagio

O AG para selecio de tag SNPs implementa o operador de cruzamento em dois
pontos. Sejam dois cromossomos pais C; e C; que serdo recombinados para gerar dois novos
cromossomos filhos Cf; e Cr,. Seja ainda X, um valor definido como taxa de cruzamento.

Primeiramente, um valor i é gerado aleatoriamente no intervalo [0,1]. Caso i < X, o
operador de cruzamento nao é aplicado. Caso i > X., dois valores r; e r, sdo gerados
aleatoriamente no intervalo [0,|L|], no qual r,, €Z e r, #r,. Entdo, os genes dos
cromossomos pais no intervalo [ry, 7] sdo trocados.

Por exemplo, seja ;=1 1 0 1 0 1,(=0 1 0 0 1 0,3 =2¢ermn,=4,
entdo os cromossomos filhos serdio C;; =1 1 0 0 0 1eC,=0 1 0 1 1 0.

Adicionalmente, o AG proposto implementa ainda a técnica de elitismo, de modo que
o individuo com melhor valor de aptidio é sempre reinserido na nova populacio,
independentemente de ter sido selecionado ou nao para reproduzir.

O operador de cruzamento € realizado continuamente até que a nova populacio P
atinja a quantidade de individuos previamente definida.

Apés a criacdo da nova populacio, a operacio de mutacao é entdo realizada em todos
os individuos da nova populacdo P. Seja € um individuo da populacao atual e X,,, um valor
definido como taxa de mutacao.

Para cada gene ¢ € C, um valor i é gerado aleatoriamente no intervalo [0,1]. Caso i <
X, 0 operador de mutacao nao € aplicado. Caso i > X,,, o valor do gene € alterado de 0 para
1 ou de 1 para 0.

As taxas de cruzamento e mutacio, tal como visto na Subsecio 5.1.4, influenciam na

direcao da busca no espaco de solucoes e, consequentemente, afetam o desempenho do AG.
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Logo, é interessante que o algoritmo utilize mecanismos para adaptacdo destas taxas, de
modo a possibilitar a criacio de melhores individuos a cada geracao.

Para realizar esta adaptagio, o AG desenvolvido implementa o conceito de
produtividade, proposto inicialmente por Lin, Lee e Hong (2003) e utilizado como base em
outras abordagens futuras.

Ao final de cada geracéo, é calculado um valor de produtividade média @ para cada
um dos operadores de cruzamento e mutacio, o que é feito por meio da Equacao 6, no qual
n, representa a quantidade de aplicacdes do operador em questio e ¢; representa a

produtividade do operador em cada uma das n, aplicagoes.

1
® =—2 o; ©)
na n

Para o operador de cruzamento, a produtividade ¢ é calculada como a diferenca
entre a soma dos valores de avaliagdo dos individuos pai e filhos (Equacio 7), no qual Cpq;
representa os individuos pai, Cgyp, representa os individuos filhos e fit() representa os

respectivos valores de avaliacao.

(pc = fit(cpail) + fit(CpaiZ) - fit(Cfilhol) + fit(Cfilhoz) (N

Para o operador de mutacao, a produtividade ¢™ é calculada como a diferenca entre

os valores de avaliacido do individuo depois e antes da aplicacdo do operador (Equacao 8).

M = fit(cnovo) - fit(Cantigo) ®)

Apés o calculo da produtividade média de cada operador, as taxas de cada um deles
sdo atualizadas. O operador que cruzamento recebe uma taxa X, de acordo com a Equacao 9

e o operador de mutacio recebe uma taxa X,, de acordo com a Equacao 10.

X_{XC+6 se ¢ > o™ o

T X.— 0 sed < p™ ©
Xy +0 sed <™

Xm _{Xm—e se ®° > p™ (10)

Nas equacgobes, 6 representa o tamanho do ajuste a ser aplicado nos operadores e é
definido de maneira adaptativa de acordo com a convergéncia da populagdo atual (Equagao
11), no qual S, é o valor de convergéncia definido na Subse¢io 2.4.1 pela Equacdo 4. Uma
vez que o valor de convergéncia S, é definido no intervalo (0,1] e que as probabilidades X, e
X, sao definidas no intervalo (0,1), o tamanho do ajuste precisa ser normalizado. Lin, Lee e
Hong (2003) mostraram que, ao normaliza-lo no intervalo (0, 0,01], ocorre melhoria no

valor de aptidao geral das solucdes quando comparado a outras abordagens.
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0 =0,01.5, (11

Desta forma, quando a populagio converge, o tamanho do ajuste a ser aplicado nos

operadores € maior, a fim de reduzir a probabilidade de o AG ficar parado em um ponto de

solucdo oOtima local. Apesar disso, a convergéncia nao é prejudicada, pois a caracteristica
elitista faz com que nao haja perda de boas solucoes ja encontradas.

As taxas iniciais de cruzamento e mutacdo sao X. = X,, = 0,5, de acordo com

instrucao dos autores (LIN; LEE; HONG, 2003).

3.5 Funcao de avaliacao

A funcdo de avaliacdo utilizada no AG proposto atua de forma a maximizar a
cobertura de ligacdo entre os tag SNPs selecionados. Assim, a aptidio de determinado
cromossomo C ¢é definida pela funcao fit(C) (Equacao 12).

fit(C)=LC(L',)L—-L")—1vy (12)
no qual L' é o conjunto de tag SNPs representado pelo individuo, (L — L") é o conjunto de
SNPs nao selecionados como tag SNPs e LC é a funcdo de mensuracido da cobertura de
ligacdo. O valor de i é explicado na Subsecao 3.5.1.

A funcao LC é definida como

1
LC(T,S) = Gk Z Gmax, LD(SNP;, SNP;) (13)

SNP; €S
no qual LD é a funcdo de mensuracido do desequilibrio de ligacio entre os pares de SNPs
com base na métrica r? (DEVLIN; RISCH, 1995).
A funcao LD é definida como

(PAB - PAPB)2
LD(SNP;,SNP;) = LD(i,j) =1r* = 14
(SNP,SNP) = LD, j) = r? = =2t s

no qual A/a sdo os dois alelos possiveis para o SNP;, B/b sdo os dois alelos possiveis para o

SNP;, P, e P, sdo as frequéncias dos alelos A e a para o SNP;, Py e P, sdo as frequéncias dos
alelos B e b para o SNP; € Pyg, Psp, Pag, Pap sdo as frequéncias das combinagoes dos alelos
entre os SNPs.

Quando LD(i,j) =1, os SNPs i e j estdao em total desequilibrio de ligacao. Neste caso,
observar os alelos de um SNP permite encontrar informacoes completas de todos os alelos
do outro SNP.

O AG aplicado ao problema de selecio de tag SNPs tem o objetivo de maximizar a

funcao fit(C).
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3.5.1 Problema de minimizagiao da quantidade de SNPs selecionados

E importante ressaltar que a maximizacio da funcio de avaliacio nio garante que
seja escolhido o menor subconjunto de tag SNPs possivel. Em experimentos preliminares
conduzidos neste trabalho e, ainda, de acordo com os resultados apontados por outros
trabalhos de selecao de tag SNPs, mostrou-se que o valor da cobertura de ligacdo entre os
individuos selecionados aumenta conforme a quantidade de tag SNPs selecionadas também
aumenta. LLogo, o problema precisa lidar com dois objetivos conflitantes.

Muitas técnicas de otimizacdo multi-objetivo tém sido propostas na literatura,
inclusive por meio da utilizacio de AGs. Contudo, para aplicacio destas técnicas €
necessario conhecimento prévio a respeito do conjunto de SNPs para que seja considerado
um valor de ponderacdo entre os dois objetivos. Os problemas de selecio de tag SNPs
comumente recorrem a uma parametrizacio da quantidade de SNPs a serem selecionados,
no qual o algoritmo busca um subconjunto de tamanho igual ao informado pelo usuario.

Mouawad e Mansour (2014), que também utilizam um AG para resolucio do
problema, seguem esta estratégia: apds a aplicacio dos operadores de cruzamento e
mutacao, cada novo individuo é avaliado e, caso possua uma quantidade de tag SNPs
diferente da informada pelo usuario, novos SNPs sao incluidos ou removidos do individuo
aleatoriamente, até que a quantidade seja satisfeita. Porém, a utilizagido desta estratégia nos
AGs fere principios relacionados ao funcionamento basico destes algoritmos, além de
apresentar problemas de desempenho: sejam dois cromossomos C; = 1,1,1,0,0,0 e C, =
0,0,0,1,1,1 , definidos de acordo com a codificacio descrita na Subsecio 3.2, selecionados
como pais para gerar dois novos filhos. Para este problema deseja-se uma quantidade de 3
SNPs no conjunto de tag SNP. Suponha-se que, durante a aplicacdo do cruzamento de um
ponto, foi selecionado o ponto 3 para corte. Logo, os novos filhos serdo Cf; = 1,1,1,1,1,1 e
Cf, = 0,0,0,0,0,0. De acordo com a estratégia de reparacio de Mouawad e Mansour (2014), 3
genes do individuo Cf; serdo alterados aleatoriamente de 1 para 0 e 3 genes do individuo Cf,
serdo alterados aleatoriamente de O para 1. Neste caso, o processamento dispendido na
realizacio da operacdo de cruzamento poderia ter sido evitado e somente um processo de
geracao aleatéria de modificacdes poderia ter sido realizado. Logo, esta abordagem nao se
mostra adequada.

A fim de garantir que a quantidade de SNPs selecionada nao seja alta, a funcio de
avaliacado fit(C) considera também uma penalidade as solugoes com quantidades de tag
SNPs diferentes da definida pelo usudrio. Para tal, durante a avaliacdo, cada individuo é

penalizado de maneira proporcional a diferenca entre a quantidade de SNPs presente e a
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desejada. Seja 0 < k < |L| a quantidade desejada, definida no inicio da execucado do
algoritmo, |L| o tamanho do conjunto original e |C’| a quantidade de tag SNPs representada
pelo individuo C. A penalidade i é, entdo, definida de acordo com a Equacgao 15. Na Figura
6 € ilustrada a intensidade desta penalizagao.

IC'| -k
Y= =k (15)

Figura 6— Intensidade da penalizacido em relagio a diferenga entre a quantidade de SNPs desejada e
a contida na solugdo — O ponto azul representa a quantidade desejada

Penalizacao

Quantidade de tag SNPs selecionadas

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6 Critério de parada

Como a solugido 6tima global para o problema de selecio de tag SNPs nao é
conhecida previamente, é preciso que o AG considere algum critério de parada para
interromper a geracdo de novas populacoes e retorne o resultado atual. Neste trabalho,
foram considerados dois critérios:

a) caso o melhor individuo da populacdo nao apresente melhora no decorrer de
500 geracbes sucessivas, considera-se que o AG convergiu para uma solucio
6tima e o processo € interrompido. Caso contrdrio, aplica-se o segundo
critério;

b) caso tenham sido decorridas 100.000 geracdes, considera-se que o AG

convergiu para uma solucdo 6tima e o processo € interrompido.



3.7 Estratégia de paralelizagcio

abordagem distribuida apresentam maior eficiéncia. Por outro lado, a paralelizacio de
algoritmos genéticos por meio da abordagem padrao também é relevante, uma vez que é
possivel calcular de maneira paralela operacoes complexas, como o calculo das funcées de
aptidio (LINDEN, 2008). Neste cendrio, a estratégia de paralelizacio considerada neste
trabalho é implementada em duas fases, tal como representado na Figura 7: avaliacdo dos

individuos da populacido inicial e aplicacio dos operadores genéticos, de modo que a

Tal como visto na Subsecdo 2.7, algoritmos genéticos paralelizados por meio da

primeira etapa corresponde a abordagem padrio e a segunda a abordagem distribuida.

o Ti e o Critério de parada
Avaliagio dos individuos satisfeito?
A
Aplicagio da adaptacao
Cilculo da adaptacio Cruzamento ¢ Mutacio
Andlise dos operadores Feedback
Executor 1
Ftapa 2
Fonte:

Figura 7— Algoritmo Genético desenvolvido

Populagio Inicial

!

Avaliacdo dos individuos

Etapa 1
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Avaliacio dos individuos

A

Aplicacio da adaptacao

f

IM

NAQ @

Calculo da adaptagdo

Cruzamento e Mutagdo

1

!

Andlise dos operadores =€

Feedback

Seleciona o melhor

individuo

Elaborado pelo autor
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A avaliagdo dos individuos da populacdo inicial é a primeira fase da estratégia de
paralelizacdo e é feita com base no processamento in-memory possibilitado pelo framework
Apache Spark. Primeiramente, a populagio inicial, gerada aleatoriamente, é recebida e,
posteriormente, paralelizada em diferentes particoes de um RDD. Entio, uma
transformacao € aplicada para transformar cada elemento de RDD de origem em um RDD
que contenha os pares (individuo, valor  avaliacdo). Uma funcio
.calculaAvaliacao () € executada nos nucleos de processamento disponiveis.

Esta operacdo é realizada somente para a primeira geracio, criada aleatoriamente,
uma vez que todos os individuos sdo novos e precisam ser avaliados. Nas geracoes seguintes,
considera-se que individuos que sobreviveram a geracdo anterior ja foram avaliados e, assim,
o calculo é realizado apds as operacoes de cruzamento e mutacao.

Apds a geragdo e avaliacdo da populacido inicial, a estratégia de paralelizacao faz uso
de n executores para conduzir a realizacido de processos evolutivos independentes (Etapa 2).
A populacao inicial com os respectivos valores de avaliagio de cada individuo é paralelizada
em um RDD. O processo evolutivo é, entdo, iniciado em cada executor por meio de uma
transformacao, no qual uma operacio .solve () € executada, de modo a representar todo o
processo evolutivo descrito nas secoes anteriores.

A troca de material genético entre as populacdes evoluidas nestes processos
evolutivos é realizada por meio de individuos que migram de uma populaciao para outra, aos
quais atribui-se o nome de individuos migrantes. Este mecanismo de troca de individuos
busca acelerar a convergéncia, uma vez que dissemina as caracteristicas evolutivas no
conjunto de populagdes, a0 mesmo tempo em que tenta evitar a convergéncia para um
minimo local. Esta operacao € realizada por meio do conceito de particionamento do Apache
Spark, no qual as transformacoes .repartition() € .coalesce() SA0 responsaveis por
selecionar os individuos de cada instancia evolutiva e os transferirem para outras particoes.

O processo evolutivo da origem a um RDD que contém pares (melhor individuo,
valor avaliacdo) de cada executor. Por fim, os valores sio agregados de modo a ser

possivel recuperar o melhor individuo.

3.8 Consideragoes finais

Nesta secao foram apresentados os detalhes de implementacao do AG desenvolvido.
Inicialmente o problema foi formulado formalmente e os detalhes do algoritmo genético

foram expostos. A estratégia de adaptacio é apresentada na definicio do método de selecao
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de individuos para reproducao e na descricio dos operadores de cruzamento e mutacio. Por
fim, a estratégia de paralelizacao foi exposta, o que contempla a versao final do algoritmo.
Na secao seguinte sio apresentados resultados e discussoes a respeito da avaliacio

experimental do trabalho.
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4 Avaliacio experimental

Nesta secao é apresentada a metodologia aplicada aos experimentos de avaliacdo do
algoritmo genético adaptativo e paralelo para selecao de polimorfismos de nucleotideo tinico
representativos, assim como os resultados dos experimentos obtidos a partir da

implementacao do trabalho desenvolvido.

4.1 Metodologia de experimentacao

Os experimentos realizados tiveram como objetivo validar a efetividade das duas
caracteristicas do algoritmo genético desenvolvido quando aplicado ao problema de sele¢io
de tag SNPs: estratégia de adaptacio e paralelismo.

Todos os algoritmos descritos foram executados cinco vezes e os resultados relatados
correspondem a média das cinco execucodes, a fim de garantir consisténcia estatistica. O
desvio padrao é apresentado entre parénteses a frente dos valores reportados.

Na Tabela 2 é apresentada a configuracdo do ambiente de experimentacio.

Tabela 2— Ambiente de experimentagio

Variavel controlada Valor

Processador Inter Core 15-4440S 4 nucleos a 2.80GHz
Memoéria 8Gb a 1333MHz

Disco rigido 500Gb

Sistema Operacional Ubuntu Desktop 16.12 LTS

Fonte: Elaborado pelo autor.
A fim de avaliar as caracteristicas qualitativas do algoritmo, no que diz respeito a

qualidade dos subconjuntos de SNPs produzidos, foram utilizados conjuntos de dados reais,
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disponiveis por meio dos Projetos ENCODE (fase final 1, julho 2005), tal como feito em
trabalhos relacionados da literatura. Na Tabela 3 sido apresentados todos os conjuntos de
dados e as respectivas quantidades de SNPs em cada. Os conjuntos ENr113 e ENmO014
consistem em conjuntos de haplétipos pertencentes a individuos da populacdo Yoruba, da
Nigéria (conjuntos de dados YRI) e as bases de dados ENr112 e ENmO013 consistem em
conjuntos de haplotipos pertencentes a individuos da populacdo de ancestrais europeus em

Utah (conjuntos de dados CEU).

Tabela 3— Conjuntos de dados utilizados nos experimentos

Conjunto de dados Populagio Quantidade de SNPs
ENr112 CEU 1134
ENr113 YRI 1525
ENmO013 CEU 1001
ENmO014 YRI 1224

Fonte: Elaborado pelo autor
Primeiramente, na Subsecao 4.2 é apresentada uma andlise detalhada a respeito da
caracteristica adaptativa do algoritmo genético desenvolvido. Na Subsecio 4.3 sao
apresentados os resultados dos experimentos realizados com o objetivo de comparar a
qualidade dos subconjuntos de tag SNPs obtidos por meio da execucao de trés variacoes de
algoritmo genético: convencional, apenas adaptativo, e adaptativo e paralelo. Por fim, na

Subsecao 4.4 sao apresentados testes de desempenho.

4.2 Avaliacao da estratégia de adaptacao

A fim de validar a caracteristica adaptativa dos parametros, foram realizados
experimentos numeéricos fora do contexto do problema de selecio de SNPs representativos.
Estes experimentos foram conduzidos com o objetivo de que fosse possivel analisar o
comportamento dos AGs na auséncia e presenca de estratégias de adaptacio de parametros
e operadores. Para andlise, foram considerados valores relacionados a:

a) quantidade de iteracoes necessarias para conversao até a solucao 6tima;
b) diversidade das populacées no decorrer das execugoes e;
¢) qualidade da solucido obtida.

Nestes experimentos, a codificagido das solucoes é a representacio bindria dos valores
considerados em cada problema, com precisido de 14 casas decimais, as funcées de avaliacido
das solucoes sao as préprias funcoes f(x), o tamanho da populacao P = 10 e foi estabelecido

como critério de parada a execucdo de 300 iteracdes sem melhoria. Estes valores foram
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definidos empiricamente por meio de experimentos preliminares. Além disso, o algoritmo
sem estratégia de adaptacio apresenta os seguintes valores: taxa de cruzamento p, = 0,8 e
taxa de mutacao p,, = 0,01. Os valores de diversidade foram normalizados no intervalo [0,1].
O algoritmo com estas configuracoes foi, entao, comparado com o algoritmo desenvolvido,
descrito na Secao 3, com excecio da estratégia de paralelizacao.

Primeiramente, foi considerado o problema numérico de otimizacdo definido na
Equacgio 16:

Maximizar

flx) = 2_2()%]9'1)2.sin(57rx)6 (16)
sujeito a
-1<x<1
Este problema de maximizacio tem sua solucao 6tima conhecida em x = 0,1, quando

a funcao atinge seu valor maximo f(x) = 1, tal como pode ser visto por meio do Gréfico 1.

Gréfico 1— Fungao f(x) para o problema de maximizacao

/\/\/\ I 1 /\/\/
1 t 1 y t t t 1 T
-1 -0.8 -0.6 -0.4 6 0.8 1

-0.2 0.4 0.

Fonte: Elaborado pelo autor

No Grafico 2 esta representado o melhor individuo, assim como o valor médio de
avaliacao da populagdo, em cada iteracao do AG sem estratégia de adaptacao e, no Gréfico 3,
as mesmas informacoes sao apresentadas, porém considerando-se um AG com estratégia de
adaptacio.

Por meio da andlise destes graficos é possivel verificar que o valor de avaliacio médio
das populacoes é maior para os experimentos no qual ndo ha presenca de estratégia de
adaptacdo. Por se tratar de um problema de maximizacio, seria possivel, entao, inferir que
esta abordagem apresenta melhores resultados. Contudo, o fato de o valor de avaliacdo
médio ser maior para esta abordagem permite apenas inferir que seus individuos
apresentam maiores valores de aptidao no decorrer das iteracoes o que, por si s6, nao € uma

informacao necessariamente positiva, tampouco negativa.
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Grifico 2— Desempenho do AG sem estratégia de adaptagio para o problema de maximizagio
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Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 3— Desempenho do AG com estratégia de adaptagio para o problema de maximizagio
12
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Fonte: Elaborado pelo autor

A fim de permitir melhor andlise das diferentes abordagens, no Grafico 4 é
apresentada uma comparacao entre o desempenho dos AGs na presenca e auséncia da
estratégia de adaptacido, em relacdo ao melhor individuo de cada iteracao e, no Grafico 5, é
apresentado uma comparacio em relacio ao valor de diversidade populacional em cada
iteracdo com base na Equacao 5.

Ao se analisar os resultados apresentados no Grafico 4, percebe-se que a abordagem
com estratégia de adaptacao apresenta melhores resultados, visto que o melhor individuo de
cada populacio — aquele a ser eleito como solucao final do problema — é melhor nesta
abordagem do que na abordagem sem esta estratégia.

Adicionalmente, por meio do Grafico 5, é possivel perceber que diversidade
populacional da abordagem com estratégia de adaptacao também é melhor, o que, de acordo
com o que foi apresentado na Secdo 2.4, ajuda a explorar melhor o espaco de possiveis

solucoes do problema. Esta afirmacido se mostra verdadeira ao analisarmos o comportamento
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Grafico 4— Comparagio do desempenho dos AGs na presenca e auséncia da estratégia de adaptagio
em relacio aos melhores individuos para o problema de maximizacio

1,1
1

0,9 ]

0,8

0,7 L

0,6

Valor de avaliacao

0,5

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Iteracao

------- Sem estratégia de adaptagio Com estratégia de adaptacio

Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 5— Comparagio do desempenho dos AGs na presenga e auséncia da estratégia de adaptacio
em relacdo aos melhores individuos para o problema de maximizagio
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Fonte: Elaborado pelo autor

da funcao f(x), por meio Grafico 1: percebe-se que esta funcdo possui muitos pontos de
solucdo Otima local. Deste modo, observa-se que o AG sem estratégia de adaptacdo se
mostrou estagnado no decorrer do processo evolutivo em solugées locais, uma vez que o
espaco de solucoes nao foi explorado adequadamente. Consequentemente, a diversidade
populacional entre os individuos considerados no AG sem estratégia de adaptacio manteve-
se muito baixa, ao passo que a estratégia de adaptacio, ainda assim, foi eficaz no sentido de
promover a diversidade populacional.

A quantidade de iteracdes necessarias até a conversao também é comparada no
Gréfico 6, no qual os valores relatados representam a 300? iteracio sem melhoria e o valor
entre parénteses representa o desvio padrao. Por meio da andlise, é possivel constatar que a
abordagem com estratégia de adaptagio possui velocidade de convergéncia maior, uma vez
que apresentou reducio de 32,6% na quantidade de iteragoes em relacio a abordagem sem
estratégia de adaptacdo. Adicionalmente, pode-se verificar a maior velocidade de

convergéncia ao se analisar as primeiras iteracdes representadas no Grafico 4.
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Grifico 6— Comparagio do desempenho dos AGs na presenga e auséncia da estratégia de adaptagio
em relacdo a quantidade de iteragdes para o problema de maximizagio
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Fonte: Elaborado pelo autor

O segundo problema de otimizacao considerado é definido como:

Minimizar
— 23
f(x)=x an

sujeito a

—8<x<8

A funcio f(x) = x3 nio possui solucio 6tima global, tal como pode ser visto por meio
do Grafico 7. Porém, quando é considerado a restricio do problema de otimizacdo, no qual
—8 < x < 8, a solugdo 6tima deste problema passa a ser x = —8, quando a funcido atinge seu

valor minimo f(x) = —512.

Grifico 7— Fungio f(x) para o problema de minimizacio

Fonte: Elaborado pelo autor



59

No Gréafico 8 estd representado o melhor individuo, assim como o valor médio de
avaliacdo da populacio, em cada iteracdo do AG sem a presenca de estratégia de adaptacio
e, na Grafico 9, as mesmas informacoes sio apresentadas, porém considerando-se um AG
com estratégia de adaptacao.

Além disso, a fim de permitir melhor comparacio entre as abordagens, € realizada
comparagio entre o desempenho dos AGs na presenca e auséncia da estratégia de
adaptacdo, em relacio ao melhor individuo de cada iteracao (Grafico 10) e em relaciao ao
valor de diversidade populacional em cada iteracio com base na Equacao 5 (Gréfico 11). A
quantidade de iteracdes necessarias até a conversio também é comparada no Gréfico 12, no
qual os valores relatados representam a 300% iteracao sem melhoria.

Ao analisar os resultados apresentados no Grafico 8 e Grafico 9, também poderia ser

inferido que, para o problema de minimizacdo da funcido f(x), a abordagem sem estratégia

Grafico 8— Desempenho do AG sem estratégia de adaptagio para o problema de minimizag¢io
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Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 9— Desempenho do AG com estratégia de adaptagio para o problema de minimizagio
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de adaptacao é melhor, visto que os valores de avaliacio médio das populacoes sio menores.
Contudo, por meio do Grafico 10, é possivel verificar que ambas as abordagens convergem
corretamente para o mesmo ponto de solucdo 6tima, ainda que a diversidade populacional
da abordagem com estratégia de adaptacdo seja melhor (Grafico 11). Este fato pode ser
explicado pela caracteristica da funcao f(x), que nao possui pontos de solucio 6tima local.
Apesar disso, nao se pode inferir que houve desperdicio de processamento com a
aplicacdo do controle de pressio seletiva para a resolucio deste problema, uma vez que
houve maior velocidade de convergéncia para esta abordagem (Grafico 12), no qual foi
constatada reducdo de 52,2% na quantidade de iteracoes em relacio a abordagem sem
estratégia de adaptacdo. Esta caracteristica pode tornar vidvel a resolucio de problemas

complexos que demandam muito processamento computacional.

Grafico 10— Comparacio do desempenho dos AGs na presencga e auséncia da estratégia de adaptagio
em relagio aos melhores individuos para o problema de minimizacio
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Gréfico 11— Comparagio do desempenho dos AGs na presenca e auséncia da estratégia de adaptagio
em relagdo 4 métrica de diversidade populacional para o problema de minimizagio
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Grifico 12— Comparagio do desempenho dos AGs na presenca e auséncia da estratégia de adaptagdo
em relagdo a quantidade de iteragdes para o problema de minimizagio
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4.3 Testes de qualidade

A fim de validar a eficicia das estratégias de adaptacio e paralelizacio desenvolvidas
na identificacio de SNPs representativos, foram comparados os resultados da qualidade do
subconjunto de SNPs gerados considerando-se trés variagoes de algoritmos genéticos:

a) algoritmo genético convencional;
b) algoritmo genético adaptativo e;
¢) algoritmo genético adaptativo e paralelo.

O algoritmo genético convencional considerado faz uso das mesmas configuracoes
definidas na Secao 3, porém nao sio considerados os valores de convergéncia e diversidade
para alterar o mecanismo de selecio durante a execucdo, tampouco para alterar as
probabilidades de ocorréncia dos operadores de cruzamento e mutacao. Também niao ha
estratégia de paralelizacdo envolvida, logo é executado tal como definido pelo Algoritmo 1
(pagina 22). Neste caso, foram considerados os seguintes parametros, com base em
correlatos da literatura: taxa de cruzamento p. = 0,8 e taxa de mutacio p, = 0,01. O
algoritmo genético adaptativo faz uso das mesmas configuracoes definidas na Secdo 3, com
excecao da estratégia de paralelizacdo. O algoritmo genético adaptativo e paralelo representa
o trabalho desenvolvido, de acordo com o relatado na Segdo 3, e considera a presenca de 4
processos evolutivos simultaneos. Nos experimentos, foi considerado o tamanho da
populacdo P = 200 e a quantidade de tag SNPs k = 100.

Os resultados da execucado de cada algoritmo, apresentados por meio da Tabela 4,
foram comparados em relacdo as métricas:

a) quantidade de iteracdes até a convergéncia,

b) aptidao do conjunto de tag SNPs gerado.
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Tabela 4— Comparagio de resultados entre trés variagoes de algoritmos genéticos

Conjunto .
’ AG Convencional * | AG Adaptativo * AG Adaptativo e
de Dados Paralelo *
ENe112 21784 1413,8 13388
(227,40 -10,4%) | (129,55-9,1%) | (106,30 - 7,9%)
, 2326,6 1573.8 1579,2
i?:riré?SSﬂféde ENri13 (427,60 - 18,3%) | (153,76 — 9,7%) (76,83 — 4,8%)
S it 1589,4 1175,2 1070,6
convergencia ENmO13 (543,46 - 34,1%) | (132,06 -11,2%) | (115,20 - 10,7%)
1996,2 1831,2 1827,6
ENmOL4 1 29731 2 16,3%) | (125,00 6,8%) | (80,46 — 4,4%)
ENe112 0,7479 0,8027 0,8105
(0,0367 - 4,9%) | (0,0128-1,59%) | (0,0074 —0,9%)
ENeLL3 0,7166 0,7746 0,7780
Aotidso solucdo (0,0340 — 4,7%) 0,0078=1%) | (0,0097 - 1,25%)
P ¢ ENmOLS 0,5840 0,6954 0,6976
(0,0786 - 13,4%) | (0,0123-1,7%) | (0,0098 —1,4%)
0,6647 0,7106 0,7170
ENmO14 0,0461-69%) | (0,0112-157) | (0,0109 - 1,52%)

* Dados apresentados no formato X (Y - Z), no qual X representa a média, Y o desvio padrdo e Z o

coeficiente de variacao.
Fonte: Elaborador pelo autor.

Por meio da andlise dos dados da Tabela 4, é possivel, de modo geral, observar
melhoria das solugoes encontradas para o problema de selecio de SNPs representativos por
meio da utilizacdo da estratégia de adaptacido desenvolvida: em todas as bases de dados
analisadas, houve aumento do valor de aptidiao das solucdes encontradas em relacio ao
algoritmo genético convencional. Os aumentos foram de 7,27%, 8,09%, 19,08% e 6,92% em
relacido as bases de dados ENr112, ENr113, ENmO013 e ENmO014, respectivamente.

Observa-se, ainda, que o AG com estratégia de adaptacio foi capaz de convergir para
uma solucio em uma quantidade menor de iteracoes em relacio ao AG convencional. A
diminuicao foi de 35,10%, 32,36%, 26,06% e 08,27% em relacio as bases de dados ENr112,
ENr113, ENmO013 e ENmO014, respectivamente.

Esses resultados vao de encontro a analise descrita na Subsecio 4.2, no qual
concluiu-se que, na presenca de mecanismos de controle da pressao seletiva, é possivel
garantir maior diversidade de individuos nas populacoes, aumentar a velocidade de
convergéncia e, consequentemente, melhorar o resultado das solucdes encontradas pelo
algoritmo.

Foi possivel observar resultados semelhantes quando se considerou, além da
estratégia de adaptacio, a estratégia de paralelizacao. Os valores de aptidio também foram

melhores quando comparados aos da abordagem convencional: os aumentos foram de
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8,37%, 8,57%, 19,45% e 7,88% em relacao as bases de dados ENr112, ENr113, ENmO013 e
ENmO14, respectivamente.

O AG adaptativo e paralelo desenvolvido também apresentou melhores resultados
em relagio a quantidade de iteragoes até a convergéncia quando comparados aos da
abordagem convencional: a diminuicao foi de 38,54%, 32,12%, 32,64% e 8,45% em relacio
as bases de dados ENr112, ENr113, ENmO013 e ENmO014, respectivamente.

No Erro! Fonte de referéncia nio encontrada. h4 uma comparacao das melhorias p
ercentuais observadas entre os AGs adaptativo e adaptativo/paralelo em relacio ao AG
convencional. E possivel observar que em 7 das 8 comparacdes, a variacio percentual em
relacio ao AG convencional é maior para o AG adaptativo e paralelo desenvolvido. Assim,
conclui-se que a estratégia de paralelizacdo desenvolvida, apesar de o controle de pressio
seletiva ter se mostrado o principal responsavel pelas melhorias observadas, também

contribui com a melhoria dos resultados por meio da maior exploragio do espaco de

solucoes do problema.

Griafico 13— Variagoes percentuais dos AGs adaptativo e adaptativo/paralelo
em relagdo ao AG convencional
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Fonte: Elaborador pelo autor.

Observou-se, ainda, por meio da analise dos coeficientes de variacao, que os
resultados do experimento foram mais homogéneos nos experimentos com utilizacdo da
abordagem desenvolvida: as variacdes nos resultados foram mais acentuadas quando da
utilizacdo do AG convencional, principalmente no que se refere a quantidade de iteracoes

até a convergéncia. Uma hipétese para esta observacio é o fato de o AG convencional nao
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apresentar controle de pressao seletiva e, consequentemente, falhar em lidar com os pontos
de solucao local.

Esta caracteristica foi observada de maneira mais intensa no conjunto ENm013. A
quantidade de iteracoes até a solucao do problema variou, durante os experimentos, de 907
até 2273. No primeiro caso, houve convergéncia prematura para uma solucio com valor de
aptidio de 0,4320, muito inferior aos resultados encontrados por meio da utilizacao da
abordagem desenvolvida neste trabalho. Estes resultados também validam as observacoes
relatadas na Subsecio 4.2, no que diz respeito a utilizacio de mecanismos de controle de
pressao seletiva.

Adicionalmente, é possivel observar menores valores de coeficiente de variacao entre
as amostras observadas por meio da utilizacio do AG adaptativo e paralelo. Este resultado
demonstra que o algoritmo desenvolvido, além de convergir mais rapidamente e apresentar
melhores solucdes, é mais eficiente no sentido de encontrar solucdes com pouca variacao no
decorrer das execugoes.

O trabalho desenvolvido foi avaliado, ainda, em relacdo a estratégia utilizada para
lidar com a necessidade de diminuicdo do subconjunto de SNPs gerados, ao mesmo tempo
em que se deseja maximizar o valor da funcdo de avaliacio. Consideracoes a respeito da
estratégia utilizada neste trabalho, assim como da utilizada em trabalhos da literatura, foram
realizadas oportunamente na Subsecio 3.5.1.

Neste cendrio, foi realizada uma comparacdo entre diferentes estratégias. Nesta
comparacao, foram utilizados dois algoritmos genéticos convencionais configurados com os
mesmos parametros. O primeiro AG fez uso da estratégia de reparagio do trabalho de
Mouawad e Mansour (2014), que consiste em acrescentar ou remover tagSNPs dos
individuos aleatoriamente para reparar individuos com quantidades de tag SNPs diferentes
da desejada. O segundo AG, por sua vez, fez uso da estratégia de penalizacdo definida pela
Equacido 15. Em ambos os algoritmos foram considerados os seguintes valores: taxa de
cruzamento p, = 0,8, taxa de mutacdo p,, = 0,01, tamanho da populacio P =200 e
quantidade de tag SNPs k = 100.

Os resultados, apresentados na Tabela 5, indicam que o algoritmo que utiliza a
abordagem de penalizacao desenvolvida neste trabalho, embora nao faca uso de mecanismos
de controle de pressao seletiva, tampouco de estratégias de paralelizacdo, convergiu mais
rapidamente para uma solucao em todas as bases de dados analisadas: em média, observou-
se uma quantidade de iteracoes 18% menor. Pode-se inferir, assim, que a estratégia de
reparacio utilizada por Mouawad e Mansour (2014) atuou de forma negativa na direcio da

evolucio, o que ocasionou demora na convergéncia.
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Tabela 5— Quantidade de iteragdes até convergéncia

AG com estratégia de AG com penalizacdo de
reparacio de Mouawad e individuos deste trabalho
Mansour (2014)
ENr112 2824 (355,23 — 12,5%) 2178,4 (227,40 — 10,4%)
ENrl13 2836,4 (508,11 — 17,9%) 2326,6 (427,60 — 18,3%)
ENmO13 2116,8 (403,76 — 19%) 1589,4 (543,46 — 34,1%)
ENmO14 2278,6 (340,79 — 14,9%) 1996,2 (327,31 — 16,3%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Testes de desempenho

Uma vez apresentados os testes de qualidade, esta subsecao tem como objetivo fazer
consideracoes a respeito do desempenho do algoritmo desenvolvido. Os experimentos
descritos foram executados com os SNPs do conjunto ENr113.

E importante ressaltar que o algoritmo contempla duas etapas de paralelizacio, tal
como definido na Subsecdo 3.7. A primeira etapa faz uso do processamento paralelo para
realizar a avaliacio inicial de todos os individuos gerados no inicio da execugio do algoritmo
e corresponde a abordagem padrdo de paralelizacio de algoritmos genéticos, descrita na
Subsecio 2.7. Neste caso, serd analisada a capacidade do algoritmo desenvolvido de
processar uma determinada quantidade de dados em tempo inferior quando comparado a
um algoritmo sequencial. Na segunda etapa, por outro lado, os mecanismos de paralelizacao
sdo utilizados com o objetivo de permitir a andlise de uma maior quantidade de solugées,
uma vez que corresponde a abordagem distribuida, também descrita na Subsecao 2.7. Neste
sentido, serdo analisados os ganhos obtidos em relagido a utilizacdo do processamento em
memoria para permitir o processamento de uma maior quantidade de dados.

Inicialmente, foi analisado o desempenho do algoritmo de cilculo da funcao de
avaliacdo, descrita na Subsecio 3.5, para diferentes tamanhos de populacio. Os
experimentos foram executados considerando-se apenas o tempo de processamento
dispendido para avaliar todos os individuos da populacdo. No Grafico 14 sao apresentados os
resultados. E possivel verificar que o algoritmo sequencial apresentou crescimento mais
acentuado do tempo de processamento, conforme a quantidade de individuos da populacio
aumentou: o crescimento do tempo de processamento € representado pelo Equacgio 18, que
possui coeficiente angular de 52,635. O algoritmo paralelo, por sua vez, tem o crescimento
do tempo de processamento representado pela Equacao 19, que possui coeficiente angular
de 0,8384. Logo, a abordagem paralela possui crescimento do tempo de processamento 62

vezes menor do que a abordagem sequencial.
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y = 52,635x + 516,99 (18)
y = 0,8384x + 499,15 (19)

Grifico 14— Comparagio do tempo de processamento para diferentes tamanhos de populagio
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Para este experimento, considerou-se relevante, também, analisar o speedup em
relagdo aos resultados do algoritmo para avaliacio sequencial e paralela dos individuos. O
speedup representa quao mais rapida determinada tarefa pode ser executada em um sistema
que recebeu aprimoramentos, em relacido ao sistema original. Seja tg,,, o tempo de execucio
do sistema sem aprimoramento e t.,, o tempo de execucio do sistema com aprimoramento,

o speedup é dado, entdo, pela Equacao 20.

t
speedup = ts—m (20)

cm

No Gréfico 15 é apresentado o speedup calculado para cada variagio de tamanho da
populagdo. Observa-se, por meio dela, que o valor do speedup aumenta conforme a
quantidade de individuos na populagio também aumenta, logo conclui-se que os beneficios
derivados da implementacio do algoritmo por meio do framework Apache Spark se
acentuam conforme o volume de dados a ser processado aumenta.

Esta observacdo pode, ainda, ser reafirmada quando se analisa o tempo necessario
para avaliacio de cada individuo no decorrer dos experimentos. O algoritmo sequencial
demorou, em média, 58,3 e 59,9 milissegundos para avaliar cada individuo, quando foi
considerada uma populacdo com 50 e 1000 individuos, respectivamente. J4 o algoritmo
paralelo demorou, em média, 14,6 e 1,3 milissegundos para avaliar cada individuo, quando

foi considerada uma populacdo com 50 e 1000 individuos, respectivamente.
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Grifico 15— Speedup para diferentes tamanhos de populagio
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Fonte: Elaborado pelo autor

A fim de comparar os ganhos de desempenho obtidos em relagio a segunda etapa da
estratégia de paralelizacao, o algoritmo desenvolvido foi comparado a uma implementacao
com paralelizacio realizada por meio de Threads da linguagem JAVA. Nesta implementacio,
ap6s a geracao e avaliacdo da populagdo inicial, cada processo evolutivo independente é
executado simultaneamente em uma thread. Ambos os algoritmos foram executados com 4
processos evolutivos simultaneos. Foram considerados os seguintes valores: tamanho da
populacdo P = 500 e quantidade de tag SNPs k = 100.

O objetivo deste experimento foi apresentar os ganhos obtidos por meio da utilizacao
do processamento em memoria possibilitado pelo framework Apache Spark. Os resultados
estio representados no Grafico 16, no qual é apresentada a evolucio do tempo de
processamento no decorrer do processo evolutivo para cada uma das implementacgoes

consideradas.

Grafico 16— Comparagio da evolugio temporal no decorrer das iteragoes com diferentes
implementagdes de AG paralelo
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O AG paralelizado por meio de threads atingiu a 1500? iteragdo, considerada como
critério de parada neste experimento, em 1193 (157) segundos, em média, ao passo que o
AG desenvolvido neste trabalho atingiu a mesma iteracio em 324 (38) segundos, uma
reducao de 72,8%. O experimento permitiu verificar, ainda, que apés a primeira iteracao, os
AGs paralelizado com thread e o AG desenvolvido apresentaram uma média de tempo por
iteracdo de 849 (46) milissegundos e 226 (10) milissegundos, respectivamente.

E possivel, ainda, analisar o crescimento do tempo de processamento em relacio a
quantidade de iteracdes do algoritmo: o AG paralelizado com threads tem o crescimento do
tempo de processamento representado pela Equacao 21, que possui coeficiente angular de
817,42. O AG desenvolvido, por sua vez, tem o crescimento do tempo de processamento
representado pela Equacdo 22, que possui coeficiente angular de 215,88, logo apresenta
crescimento do tempo de processamento 3,7 vezes menor.

y = 817,42x + 16475 (21)
y = 215,88x + 5566,3 (22)

A fim de verificar a capacidade do algoritmo desenvolvido de analisar mais solucées
do espaco de busca e, ainda assim, ser executado com tempo de processamento viavel, foi
analisado o comportamento de um AG no qual ha a presenca de 10 processos evolutivos
simultaneos. O resultado estd representado no Grafico 17, no qual ha, também, os resultados

do experimento por meio da utilizacio de threads com 4 processos evolutivos.

Gréfico 17— Comparagio da evolugio temporal no decorrer das iteragoes com diferentes quantidades
de processos evolutivos
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Observa-se que o crescimento do tempo de processamento com a utilizacao de 10
processos evolutivos, representado por meio da Equacio 23, possui coeficiente angular de

296,15. Assim, observou-se que, apesar de executar mais processos evolutivos, o algoritmo
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desenvolvido foi capaz de apresentar crescimento 2,76 vezes menor do que a implementacao
com threads.

y = 296,15x + 3525,5 (23)

4.5 Consideracoes finais

A avaliacdo experimental realizada permitiu, a partir da andlise dos resultados,
observar a efetividade das estratégias implementadas neste trabalho. Por meio do algoritmo
genético adaptativo e paralelo desenvolvido, foi possivel realizar maior exploracido do espaco
de busca, reduzir a quantidade de iteracoes até a convergéncia dos algoritmos e,
consequentemente, encontrar melhores solucdes para os problemas de selecio de SNPs
representativos. Além disso, a utilizacio dos conceitos de computagio em memodria,
possibilitados por meio da paralelizacio com o framework Apache Spark, permitiu a reducao
no tempo de processamento da funcao de avaliacao de individuos, assim como do processo
evolutivo como um todo. Esta caracteristica, além de viabilizar o processamento em grandes
conjuntos de dados, possibilita a exploracio de um maior niimero de solugoes do problema,
0 que pode acarretar ganhos significativos no que diz respeito a qualidade dos subconjuntos

de SNPs encontrados.



70

5 Conclusao

Com o avanco das pesquisas nas areas de biologia molecular e celular, a andlise de
SNPs se apresenta como uma ferramenta importante para o entendimento de patologias e os
respectivos tratamentos. No entanto, devido a quantidade de dados de SNPs disponiveis, a
selecao de SNPs representativos se tornou uma tarefa necessaria. Neste cendrio, a utilizacio
de meta-heuristicas, como os algoritmos genéticos, tem se mostrado uma estratégia eficiente
devido a complexidade do problema. Contudo, os trabalhos existentes na literatura falham
em lidar com a pressdo seletiva imposta a estes algoritmos, no qual o contexto do problema
exerce influéncia sobre as possiveis solucoes. Por outro lado, a andlise de uma grande
quantidade de solucoes, aliada ao processamento adicional dos métodos de controle de
pressao seletiva, podem acarretar em tempo de processamento elevados.

Inicialmente, foram apresentados conceitos fundamentais necessarios para o
entendimento do problema sob a 6tica da genética e da biologia molecular. Também foram
apresentadas as principais técnicas para lidar com os problemas identificados,
contextualizando-as no estado da arte. Neste trabalho, entio, foi dado foco ao uso de
métodos de controle de pressao seletiva, da computacao paralela e do processamento de
dados em memoria, como forma de reducido do tempo de execucido e aceleracio da
convergéncia de um algoritmo genético para resolugio de problemas de selecio de SNPs

representativos.

5.1 Contribuicoes

Por meio da avaliacido experimental realizada, observou-se ganhos no que diz respeito
a qualidade das solucédes, assim como ao tempo de processamento, o que permitiu validar a

hipétese inicial de que a presenca de métodos de controle de pressio seletiva acelera a
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convergéncia do AG para resolucido dos problemas por meio do aumento da diversidade das
populacoes, além de possibilitar melhoria dos resultados. Desta forma, a contribuiciao
cientifica deste trabalho é a proposicio de um método paralelo para selecio de SNPs
representativos baseado em algoritmos genéticos com controle de pressao seletiva. Na Tabela
6 sdo apresentadas as principais caracteristicas de trabalhos encontrados na literatura para
resolucdo do problema de selecio de tag SNPs. Na ultima linha sdo apresentadas as
caracteristicas do trabalho desenvolvido. A presenca de métodos de controle de pressio
seletiva, assim como de processamento paralelo e em memoria, sdo as caracteristicas que

permitem ao AG desenvolvido apresentar resultados superiores.

5.2 Trabalho futuros

Por fim, propde-se como trabalhos futuros uma maior exploracio dos recursos da

computacdo em memoria, assim como da utilizacdo dos recursos da computagio distribuida.

Tabela 6— Comparagio das implementagdes encontradas na literatura e do trabalho realizado

Método Controle Proc Proc. em
Proposta Estratégia de Pressao : .
Busca ) Paralelo Memoria
Seletiva
Mahdevar et al. (2010) Predicio AG Nio Nio Nio
Mouawad e Mansour (2014) Coeﬁcieptt_% de AG Nio Nio Nio
Associacao
Prathibha e Chandran (2016) Predicdo ACO Parametros Nio Nio
Ilhan e Tezel (2013) Predicao AG Parametros Nao Nao
Lietal. (2014) Bloco ACO Nio Nio Nio
Haplotipico
Chuang, Huang e Yang (2012) Coeﬁci(?nt(? de PSO Parametros Nio Nio
Associacao
Hung et al. (2015) BIO(EO, Exaustivo Nio MR Nio
Haplotipico
.. Parametros
Este trabalho C([)\eﬁm?nt? de AG e Spark Sim
ssociagao
Operadores

Fonte: Elaborada pelo autor
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Espera-se que, assim, sejam obtidos ganhos mais expressivos no que diz respeito ao tempo
de processamento, além de permitir a andlise de uma maior variedade de solucdes do
problema de selecio de SNPs representativos. Ressalta-se ainda, que este trabalho realizou a
adaptacdo apenas dos parametros mais relevantes dos AGs, de acordo com a literatura
cientifica, como as taxas de mutacio e cruzamento, e do método de selecio de individuos
para reproducdo. Assim, propoe-se, também, que sejam examinadas as implicacdes do uso

de estratégias de adaptacio em outros parametros nao considerados.
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Glossario

Alelos: Formas alternativas de um gene. Para polimorfismos de sequéncia os alelos se
referem ao nucleotideo especifico (Adenina, Timina, Guanina, Citosina) encontrado em
uma determinada posicio no cromossomo. Para polimorfismos de insercio-delecdo, dois

alelos sao possiveis, o alelo maior (L) e o alelo menor (S). Ver também Polimorfismo.
Base: ver Nucleotideo.

Bloco haplotipico: regiao do cromossomo onde ha varios genes, mas nao ha recombinacio,
ou seja, troca de genes na reproducido. Um bloco haplotipico é herdado inalterado por

muitas geracoes até que ocorra uma mutacao.

Cromossomo: estrutura encontrada nos nucleo das células constituido de DNA condensado
em associacio com proteinas. O genoma humano consiste de um conjunto de 23
cromossomos. Cada um de ndés herdou um conjunto do pai e outro da mae. Cada

cromossomo contém uma tunica molécula de DNA — segmentos deste DINA sio os genes.

DNA: Acido desoxirribonucleico. E a molécula que armazena a informacdo genética e
consiste de duas cadeias de nucleotideos unidas pela interacio das bases complementares

Adenina e Timina, e Citosina e Timina.

Genoma: O DNA em um conjunto hapléide (23 cromossomos) humano. Uma célula

humana contém dois genomas, um paterno e um materno.

Hapl6tipo: conjunto de alelos presentes em uma determinada regido do cromossomo que
nao foram separados durante o processo de recombinacdo. Individuos com haplétipos

similares tém relagoes genealdgicas.

Nucleotideo: Subunidades informacionais que quando unidas em cadeia constituem o DNA.
Existem quatro subunidades diferentes - Adenina (A), Guanina (G), Timina (T) e Citosina

(C). Os nucleotideos também sao chamados de bases.

Polimorfismo: Uma diferenca na sequéncia de DNA presente em mais de 1% dos individuos

de uma populacao.

SNP: Polimorfismo caracterizado pela troca de uma base por outra na sequéncia do DNA.
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