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Abstract — In this paper, Genetic Algorithms (GAs) are usedtfee protein structure prediction problem in a atync
framework. The objective is to investigate if tHeanges on the fitness function during the evolupoocess of the GA are
beneficial for the optimization process. Changimg fitness function during the evolutionary process reduce the
population’s premature convergence problem, comarothe search space for the protein structure gfediproblem. A C-
alfa minimalist model is used to generate the dyndfitness function for the GA. Tests with statindadynamic fitness
functions are presented, and the results indigatenprovement on the RMSD when dynamic fitness fions are used.
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1 Introducéo

Proteinas, que sdo formadas por uma sequénciaideamdos unidos por ligag6es covalentes, sdo mlagconstituintes de
estruturas das células e responséaveis por divaetsadades bioldgicas [1]. A determinagdo da estautridimensional das
proteinas pode ser realizada experimentalmentayéstrde métodos de cristalografia de Raios-X e dRéssia Nuclear
Magnética [2]. No entanto, esses métodos possugumak limitagcdes, como alto custo e condigbes &spgrara aplicacao.
De acordo com a hipétese de Afinsen [3], a PredidécEstruturas de Proteinas (PEP) pode, a princégio realizada
conhecendo-se apenas sua estrutura primaria, auasspqiéncia de aminoacidos que forma sua cdti& determinacao
através de sistemas computacionais pode ser wste wim problema de otimizacdo, no qual dada umaéseip de

aminoacidos, deve-se determinar qual é a estrutidianensional da proteina, dentre as muitas est@stpossiveis, que
minimiza uma fung&o da energia potencial (funcabtdessou funcao de avaliacjio

A predicdo de estrutura de proteinas utilizandait&s de aprendizado de méaquina é um tema bastantdado na
literatura [4], [5], [6]. Algoritmos Genéticos (Asdevido a suas caracteristicas, como uso de pppes de solugdes e de
operadores estocasticos, séo interessantes palames complexos como a PEP. De fato, tem haviderestente interesse
por parte dos pesquisadores em aplicar tais algositna determinacdo da estrutura tridimensionglrdeeinas. Entretanto,
apesar de alguns resultados promissores, AGs apagsdificuldades neste problema. Os motivos puaisidesta dificuldade
séo dois: primeiro, a existéncia de um numero exreente grande de solugdes possiveis e de Otirais;isegundo, a
escolha de uma fungdo de avaliagdo pertinenteetatele otimizacéo da estrutura da proteina. Destaaf, diversas técnicas
foram empregadas para tentar promover melhoriad@ssutilizados no problema de PEP, como por exemphnutencéo
da diversidade da populagéo [7]; inser¢éo de cameato no AG [8]; uso de otimizagcdo multi-objetij8d; solugdes hibridas
de hill-climbing e AG [10] e remocéo de gémeos opytagdo do AG [11].

Este trabalho tem como principal objetivo investig uso de fun¢des de avaliagdo que mudam dugrecesso de
otimizag&o realizado por um AG no problema de gé&alide estruturas tridimensionais de protefreaa um numero finito de
geracOes Espera-se que tal procedimento possa facilitprozesso de otimizac@o realizado pelo AG ao permite a
populagdo escape de étimos locais inerentes ag@sigabusca do problema de PEP. Na Secéo 2 okafetid metodologia
séo descritos. Na Secéo 3 os experimentos readizséilo apresentados e, na Segdo 4, os resultadexpmkrimentos sédo
discutidos. Por fim, na Sec¢édo 5 as conclusGes ewri@mos gerais do trabalho séo relatados.

2 Metodologia

Neste trabalho, o modelo minimalista do tipo C-gifaposto em [12] é utilizado para avaliar os ifdiios do AG, que
representam possiveis conformacdes para a profiopde-se aqui investigar se a mudanca periodidargdo de avaliacdo
é (til para o problema de PEP usando AGs. A segdeita uma breve introducdo aos AGs, bem cometallthmento da sua
implementac&o. Na Sec¢do 2.2, o modelo minimalisiaigb C-alfa utilizado para calcular a funcdo deelss do AG é
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explicado. Por fim, na Secdo 2.3, algumas caratitaé de problemas de otimizagdo dindmica (DORBjhds AGs sao
discutidas.

2.1 Algoritmos Genéticos

No AG padrédo, uma populacédo de individuos (ou cesomos) representando solugdes do problema éosajeperadores
inspirados em mecanismos encontrados na evolugiiéglma. Em cada geragdo do processo evolutivopmulpcdo de

solucdes candidatas passa por dois tipos de opemdie reproducéo e de selecdo. Geralmente, ppraneiro tipo, sdo

empregados os operadores de mutagdo e recombi@agésover), que sdo aplicados aos individuos cata probabilidade

pré-definida. No crossover, partes dos cromossateodois individuos selecionados da populagdo sé&oytadas. JA na
mutacéo, elementos do cromossomo sdo alteradegsitie regras estocasticas. Os operadores decseltéad relacionados
com a escolha dos individuos para serem reprodsimda@omporem a populacéo na proxima geragao. @oeroplo de tais

operadores, pode-se citar o elitismo, que copiaethon individuo da populagdo para a populagdo ségue o método da
roleta, que seleciona individuos com probabilidagorcional ao seu fitness relativo.

Neste trabalho, para a composigdo da populacéialiei para dois dos tipos de mutacdo empregadddizada uma
base de dados com os angulos diedra&®, que séo respectivamente, os angulos dos plarmoados pelos atomos C'-Ne€
C’ e N-Cu-C’-N. Esses angulos sédo obtidos de observacoemierpentais [13], sendo a base de dados ordendédela
por amino&cido e por estrutura secundaria. Esteegimento, ajuda o algoritmo a guiar o processetitgzacéo para regides
promissoras do espaco de busca. A representacaondieisluos (Figura 1) é do tipo real, sendo queramossomo de cada
individuo tem tamanho igual a duas vezes o numemesiduos da proteina, ja que cada alelo do csmmusé composto por
um dos angulos diedrais e y associados com cada residuo. Além disso, paritda@ processo de utilizagéo sidados
experimentais presentes na base de dados, o telte base eventualmente utilizado para gerarqudd@ndiedrai® ey (na
populagéo inicial e em dois tipos de mutagao) éaemado [8].

/_ Base de Dados \
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Figura 1. Representacao da codifica¢éo dos individuos dd@iBeira et al., 2010].

Dois operadores de sele¢do sdo aqui empregadtismeli para preservar o melhor individuo obtido esda geragéo; e
torneio, no qual o melhor de trés individuos aleatoente escolhidos é selecionado. Os operadorespdeducédo utilizados
neste trabalho sdo crossoderdois pontos e mutagdo. A mutagao possui tréanias, todas com a mesma chance de ocorrer:

¢ Mutacdo com auxilio da base de dados. Neste tipmuatagao, utiliza-se o Ultimo indice para a basedados
conhecido, que é entédo alterado aleatoriamenteimenvalo de [-5, 5] posicdes. Como a base estéanardh, espera-

¢ Mutagdo com auxilio de toda a base de dados. Ray laulo, nesta mutacéo é sorteado um novo indite €, N],
ondeN é o tamanho da base de dados referente ao resfdlisado. O intuito desta mutagdo é tentar promove
mudancas drasticas nos angulos dos aminoéacidos.

¢ Mutagao real. Ao ser escolhido o alelo para sofretacéo, sorteia-se em qual dos dois &ngulos gécarenutacio
real no intervalo de [-5°, 5°] com distribuicaofonine, mantendo o uUltimo valor do indice para eebi#es dados. O

_ {Excluido: ocorra
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objetivo desta mutagdo é testar outros angulosiy@ssque ndo estdo na base de dados. Apesar efgaiiot da
mudanca ser pequeno, ha uma possibilidade de eségdo resultar na perda de estruturas secungigaistentes.

2.2 Funcéo de Avaliagéo

AGs precisam também de uma fungéo de avaliagaoé quiéizada para guiar o processo de evolucdangdo de avaliagdo
do AG é dependente do problema estudado. Nestalligbé utilizado um modelo minimalista do tipo xabaseado na
referéncia [12]. Modelos minimalistaso@arse-graineflassumem que um amino&cido pode ser representadasaper um ou
alguns atomosbgad3. Outras informacdes dos residuos sdo geralmeoteporadas ao simplificar-se o campo de forga. Por
outro lado, ha modeldiill-atom, os quaisconsideram todos os atomos dos aminoacidos aola@oua energia potencial.
Estes modelos sdo computacionalmente mais custopossuem campos de forca bem conhecidos, comoAREIN 35
[14].

O campo de forga utilizado aqui possui quatro tex;ncorrespondentes a energia do angulo de ligagéogia do
angulo de torgédo, que tém papel importante na fceimalas estruturas secundarias; energia de VanaddsW energia de
ligacdo de hidrogénio, os quais sdo importantea franar as estruturas secundarias mais proximagdas. A equagdo a
seguir apresenta o campo de for¢a descrito em [12]:

E=E, +Epeaa + Evaw + Eis @

sendo:

o = 3 2(0-0)" B = T 46,8 (1" -S.()° |,

angulos i,j2i+3
A[l+cos@+ @)] + B[l-cos@+ @)l +
E iedra = Ut ’ E = U
predrel Diedrais +C [l+ 3COS@_ %)] +D [1+ COS@-'- % + Z) e Iigaf;ﬁe%rogg‘rﬁo

nas quaig) € o angulo de ligagao definido por trésiCensecutivos® é o angulo diedral definido por quatreadsde Ce
consecutivos g€ a distancia entre eeads iej. &, € a magnitude do potencial de interacéo de Vambels,d, € o &ngulo
de ligacdoda estrutura nativ&, B, C, De &, sdo parametros que dependem do tipo diedsad, & constante de forga do
potencial harménicar € a soma do raio de van der WaalS, e S, sdo parametros que se referem a atragéo e repldsao
beads A parametrizagdo e o detalhamentdsg séo descritos pelos autores de [12].

2.3 Problemas de Otimizacao Dindmica

Os autores de [15] argumentam que utilizar objstigoe variam ao longo do tempo pode acarretar emageleracéo do
processo de evolugdo, visto que a mudanca de\aigetiuda também o espago de busca, o que podar ateosicdo dos
6timos locais. Eles afirmam também que esta aagleré diretamente proporcional & complexidade dblema. Esta é uma
afirmacédo importante para o problema de predigdestieituras de proteinas, uma vez que se sabe gsgago de busca no
problema de PEP possui muitos 6timos locais [16]). [

Existem diversas maneiras de se mudar o espagosta. Em [15], séo propostos diversos modelos,caoasui-se
que, em geral, apenas dois conseguem produzirac&te oModular Varying GoalMVG), no qual a mudanca do espaco de
busca é predefinida, e Random Varying GoalRVG), no qual a mudanca é aleatéria. A rdetogia empregada aqui é
inspirada nesses dois modelos.

Aqui, as mudangas no espaco de busca sdo prowpatiaalteracdo da funcéo de avaliacdo, utilizesedpara este
fim, pesos em dois dos termos da Eq. (1). Estesspgsie podem variar com o tempo, séo aplicadosenu®sE, 4w € Exp
pelo motivo explicado a seguir. Os autores de EtBhentam que existem duas fases distintas no podesdobramento da
proteina. Primeiro h4 a "fase explosiva’, na qu# $ormadas as estruturas secundérias. Em segoatee @ "colapso
hidrofébico”, que provoca a redugdo no raio daginz. De acordo com esta afirmagdo, a propostanérgar o enfoque no
colapso hidrofébico, uma vez que modelo j4 assurfeernacdes sobre as estruturas secundarias e ddoamm trabalhos
anteriores [8] a formagé&o de estruturas do tip@&él conseguem ser reproduzidas utilizando-se uma fudedavaliagao
estacionéaria. Desta forma, e de acordo com estakesiores feitos pelos autores acerca do efeitcada termo da Eq. (1)
sobre o processo de otimizagdo [19], os pesos gatarmos de energia de Van der Waals e Ligacadidi®génio séo
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modificados. E proposto, entdo, transformar a Efoiét) em uma fungédo dinamica através da equagixoalsendo os pesos
(Wygw € WHp) NUmMeros reais positivos, que podem mudar a daltedet geracoes.

E=E, +Epega * W/dw(t)Ede T Wyg (t)EHB @

Os padrdes de mudanca para os pesos da Eq. @séritos na Secéo 3. E interessante notar quéliaeade tais
pesos pode ajudar na elucidagdo de quais contdisigao mais significativas em diferentes fasatblcamento protéico.

3. Experimentos

Nos experimentos apresentados neste artigo, flxatto um AG padréo para testar se a fungdo desfitrdinamica no
problema de PEP é benéfica. A proteina utilizada pa testes foi a Proteina G (PDB ID: 2GB1), uemque esta proteina ja
fora utilizada em trabalhos anteriores [8], [1&rmitindo maior controle do experimento.

Alguns testes iniciais foram realizados para ajustgparametros do AG, como o nimero de geragdsvalores dos
pesos utilizados. Para os cinco experimentos, @smEros da taxa de mutacéo e de crosfovam mantidos fixos em 15% e
60%, respectivamente. Estes valores foram detedoinde acordo com experimentos anteriores comgidude fitness fixa
[8]. De acordo com os testes, verificou-se quertirpie 50 geragdes por residuo (aproximadamen®® 2gracdes no total,
visto que a proteina 2GB1 possui 56 residuos)neds em geral apresenta pouca variagdo. Desta,f@snolheu-se — a
duracé@o de um ciclo — igual a 2500 geracdes, @ seprograma muda a funcdo de fitness a cada @&@@des. Ao todo
foram considerados 23 ciclos de 2500 geragfes eim @secucdo do AG, totalizando 57500 geracdes qaata execugao.
Cada experimento foi executado 10 vezes com difesesementes aleatorias.

Nos experimentos em que a funcao de fitness énitiaé foram escolhidos para os pesos da Eq. (Byaskntre 28 e
112 (metade e dobro do nimero de residuos, regpectnte). Os detalhes dos experimentos realizasignarizados na
Tabela 1.

Tabela 1.Experimentos realizados.

) T — tempo do ciclo L .
Experimento - Pesos nos 3 primeiros ciclos
(geragoes)
Sem pesos (SP) N&o se aplica Wyaw=Wpp=1 para todos os ciclos
Est-VdwW Nao se aplica Wyaw= 28 ewpy=1 para todos os ciclos

MVG 2500 Wyaw=Wpp=1 (ciclo 1);wyquw=28 ewpy=1 (ciclo 2);wygw~1 ewp =56 (ciclo 3)
RVG 1 2500 wp=1 e aleatério entre 1 e 56 pargyy
RVG 2 2500 Aleatério entre 1 e 56 pawgy € Woy

a alteracdo dos pesos segue a sequéncia da Tabela terminar os trés ciclos de pesos, a sequéreiacutada novamente,
até atingir o numero total de geracdes. No experimBVG 1, o peso do termo de Van der Waals éaaltepara um novo
peso aleatério a cada troca de ciclo. O RVG 2 dasimo RVG 1, exceto que o peso escolhido podesek,qy 0U Wpy, COM
50% de chance cada. Os trés experimentos dinamité&, RVG 1 e RVG 2 sdo inspirados no trabalho [r fim, o
experimento Est-VdW é similar ao experimento real@ em [19], onde a fungéo de fitness é estatiom @peso definido
previamente é atribuido a componente de Van dets/paa todas as geragfes da execucgéo.

4 Resultados

Os resultados séo divididos em trés partes. Nagmanparte séo apresentados os resultados dasasnebidas, e na segunda
parte os resultados relacionadog@at mean squared deviatidRMSD) das estruturas. Por fim, a terceira partesgnta os
resultados das estruturas 3D das solugdes obtidas.

4.1 Energia

Como o fitness é dinamico para trés dos cinco éxgetos, ndo é possivel fazer uma comparacéo dirgte os valores de
fitness dos experimentos. Dessa forma, optou-senpstrar aqui a evolugéo dos valores de energi@spondentes a Eq. (1)
durante a amostragem. As energias médias do mialfisfduo de cada uma das dez execugdes sao afa@asma Figura 2.

P { Excluido: 37500
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individuos dos cinco experimentos.

Pela Figura 2 é possivel observar que o experinfgRt(Sem Pesos) possui um decaimento rapido isicedesar de
lento nas Ultimas geragdes, é continuo como espgpats ndo ha mudancga no espacgo de busca. Sirailégmo experimento
Est-VdW também possui um decaimento rapido iniginto no final da execugéo, sendo que o Est-Vd®éuyi valores de
energia proximas aos sl@xperimentos RVGs, o que evidencia que a congdlmuide Van der Waals ndo deve ser téo
acentuada durante todo o processo do dobramertt&EiquroJa para o MVG, percebe-se um comportamameégcomum em
problemas de otimizagdo dinamica: a energia dineérguando h4 a troca no espago de busca ele tresoamente, dado que
os individuos — os mesmos do ciclo anterior — pod@&mser boas solu¢des no novo espago. Os ind/gkigjustam ao novo
espago e comegam a reduzir o fitness novamentsira ascessivamente. Ao longo dos ciclos, verifiease os vales e os
picos em geral também ficam menores. Nos dois awpatos RVG, observa-se um comportamento inicipeeslo de

estagnados em torno de 8§50 que pode indicar que a mudanga nos valoresdaleaidos pesos pode néo ter sido brusca o
suficiente. E importante salientar também que m&Pmuda o espaco de busca, o que a principio ciatia vantagem sobre

. . e _ - Excluido:
0s outros experimentos, entretanto verifica-seagueales do MVG chegam bem proximos aos valoré8Rlo Ve { ]
4.2 RMSD
Por ser um problema de predicéo de estruturas ateipas, é importante que outras propriedadestestisi possam ser
analisadas. Como neste trabalho usa-se uma praikioaconhecida (ou seja, a estrutura nativa jaefgerimentalmente
determinada), pode-se usar o RMSD entre a confémnalgtida pelo AG e a estrutura nativa. Em outedavpas, o RMSD diz
a proximidade de uma estrutura (geralmente em Ayadagdo a outra. A Figura 3a apresenta um grafic®&MSD para o
melhor individuo (valor médio sobre as 10 execugfiesada experimento) ao longo das geracdes, etoqgae a Figura 3b
apresenta os resultados para a execugdo que obéeve RMSD para cada experimento.
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Pela Figura 3a observa-se o mesmo comportamestatidio na Segdo 4.1. Os saltos bruscos no RMSixideim
com os saltos na energia, enquanto que o SP passudiecaimento lento e continuo. O experimento Elt/\possui um
decaimento rapido inicial e permanece estavel sea;ges finais, o que é tipico de problemas emaquepulacéo fica presa
em um 6timo do espaco de busca.

Pode-se observar que os valores obtidos peloiexgretio SP ficam estagnados em aproximadamentedyoé 3000
geragdes. Ja os vales dos outros trés experimein@sicos conseguem chegar a valores préximos A. ¥2é mesmo o0s
experimentos aleatérios conseguiram chegar a \wlmenores que o SP. Os valores obtidos para o dst-& principio

Entretanto, como se trata de uma média das exesumddongo das geragdes, esta interpretacdo indluengano. Tal
afirmacgédo pode ser constatada na Figura 4, quseieeos resultados para a execugdo que obtevaar RBISD para cada
experimento.

Verifica-se pela Figura 3b que os trés experimertns fitness dindmico conseguiram obter valoresRMSD
menores que 0s experimentos estaticos e 0 expddnRG 1 conseguiu manter o RMSD menor que o Es\abos a
geragéo 18000.

Foi realizado o teste estatistico ndo-paramétiitcoxon Signed-Ranka fim de comparar os resultados dos
experimentos MVG, RVG 1 e RVG 2 (dindmicos) emgétaaos resultados dos experimentos SP e Est-Vetig®s). Sao
selecionados os menores RMSDs obtidos em cadagdede cada um dos experimentos. Com esses datiste pareado
bi-caudal foi feito utilizando a ferramenta estidés R [20]. O resultado do teste indica se doisjlottos amostrais séo
estatisticamente diferentes, de forma que pardirseaa que um conjunto de RMSDs seja estatisticamerenor, a mediana
dos conjuntos também deve ser comparada. A Tabafaedenta os resultados obtidos e a comparagdtisesh (p-valor).
Verifica-se que os trés experimentos dinamicosymmsum RMSD estatisticamente menor que o experar@Rt(com nivel
de confianga 99%), mas ndo é possivel afirmar guexperimentos dindmicos séo melhores ou piore® gxperimento Est-
VdW, apesar de verificar-se que o experimento M\é&spi média e mediana menores que as obtidas geldiV.

Mesmo que os experimentos dindmicos ndo tenhamobtlores de RMSD estatisticamente menores qust-oE *‘{F_ormatado: Recuo: Primeira
VdW, verificou-se a partir de um teste de diverd&aa populacio — distancia euclidiana média estygares de individuos linha: 1,25 cm

da populacdo — que em média, a distancia euclidiasaexperimentos dinamicos foi de 594, enquan&muexperimento
Est-VdW a média foi de 437. Isso significa que cama diversidade maior na populacdo, 0s experimetit@snicos tém
maiores chances de encontrar solu¢cées melhores.

Tabela 2.Resultados do RMSDs nos experimentos e compaestatistica (p-valor) nas duas ultimas colunag<sEst
resultados referem-se aos melhores valores oltitlosada uma das 10 execugdes de cada experimento.

Média (Desvio Padrao) Mediana Minimo Maximo SP xOu tros Est-VdW x Dinamicos
SP 15,390 (+£3,104) 15,873 11,004 20,102 Nao se aplica Nao se aplica
Est-VdwW 10,661 (+1,699) 10,317 8,452 13,563 0,004 N&o se aplica
MVG 9,755 (+1,279) 10,081 7,754 11,271 0,002 0,160
RVG 1 10,515 (+1,678) 10,456 7,480 13,616 0,006 0,770
RVG 2 11,153 (+1,213) 11,500 9,276 12,781 0,004 0,492

4.3 Estruturas Tridimensionais

Além do RMSD, na PEP também é possivel analisastasturas 3D geradas. Apesar de ndo ser exatamerte
métrica, ja que a analise visual é subjetiva, &ipebverificar a forma da estrutura em um deteamlninstante da execucéo.
Isso pode ser importante para AGs com fitness datirpois € possivel verificar o que ocorre aodrarespaco de busca. As

obtidas para cada experimento.

Mesmo que os experimentos com pesos tenham difoiraginsideravelmente o RMSD, nota-se que as estsutu
principalmente as hélices— estdo um pouco mais curvadas do que a Fig.efa [fgsos). Isso ocorre devido ao fato de as
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contribuicdes de Van der Waals e Ponte de Hidragéeiem maiores, o que resulta em uma aproximagé® @& atomos. A
Figura 5 apresenta as estruturas obtidas no fioada ciclo de mudanca em uma execucéo do expedriven®.

Da Figura 5, nota-se que durante a evolucdo noriexpeto MVG o algoritmo desenovela a estruturaracar o
espago de busca. Isto pode parecer, a principis, auatoso, porém ela pode ser importante no PiE®, que no processo de
desenovelamento as ligag6es sdo desfeitas e rigaadds mais promissoras possam ser formadas. @ibonanteriormente,
sabe-se que o problema de PEP possui muitos Ofoness, de modo que este desenovelamento podeveetualmente
benéfico para retirar o AG dos 6timos locais.
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Figura 4. Estruturas 3D com menor RMSD, enfatizando as estisitsecundarias. (a) Experimento SP, 11,699 Aerecgo
7000. (b) Est-VdW, 8,452 A na geragdo 2000.(c) MV(G74 A na geragdo 18000. (d) RVG 1, 7.266 A magio 30500. (e)
RVG 2, 6,401 A na geracdo 8500. (f) Estrutura madia proteina 2GB1.

g

(a) (b) (c)

Figura 5. Estruturas 3D de uma execugéo do experimento MVi@eaciando as estruturas secundarias. (a) 8.24 deragéo
7500. (b) 26.368 A na geragdo 8000. (c) 21.9 Aeragfio 9000.

5 Conclusbes

De uma maneira geral, pode-se dizer que os ressltatilizando AGs com fungdo de avaliagdo dinamia o problema de
predicdo de estruturas de proteinas foram positiegsexperimentos realizados neste trabalho. Fssipel obter valores de
energia proximos aos obtidos pelo AG com fungéoadeliacdo estatica, ainda que, como discutido ianteente, a

comparagao ndo seja justa para os algoritmos does§ dindAmico visto estarmos comparando paramebes distintas do
campo de forca. Além disso, os valores de RMSD ma@sh-se melhores que os obtidos pelos AGs estétiainda que os

resultados comparando com o AG estatico com peMadeler Waals ndo sejam estatitisticamente siatifios juntamente {E Juid .
— XCluldo: ando
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Entretanto deve-se ficar atento aos possiveifatoteque o aumento ou diminuicdo da contribuigdiard dos termos
pode trazer, como as estruturas mais curvadasjtidiscna secdo anterior. Dentre os trabalhos aidiguros, pretende-se
testar o fitness dindmico para outras proteinaamdém testar variantes do AG desenvolvidos parblgmas dindmicos,
comoo AG com Hipermutagdo e AG com Imigrantes Aleagjrigue ajudam a manter a diversidade da populagdmngo
das geracdes.
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