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1. WSTEP

W chwili obecnej rozwoj nauk biologicznych znajduje si¢ w specyficznym momencie.
Od kilkunastu lat caly wysitek naukowcow skierowany byt na sekwencjonowanie materiatu
genetycznego rdéznych organizmow czego uwienczeniem bylo odczytanie genomu cztowieka w
2003 roku. Pomimo szybkiego rozwoju technik sekwencjonowania, w ktérych pierwszoplanowa
rolg odegraty komputery, istnieje potrzeba zastosowania komputeréw w coraz to nowych fazach
tego procesu w celu jego przyspieszenia lub przerzucenia niektoérych klasycznie
»laboratoryjnych” etapdw na barki komputera. Jest to szczegdlnie kuszaca perspektywa
zwazywszy na olbrzymia moc obliczeniowa dzisiejszych komputerow. W niniejszej pracy
przedstawi¢ analiz¢ mozliwosci wykorzystania oprogramowania komputerowego w
wyznaczaniu sktadu biatek. Obecnie etap ten wykonywany jest za pomoca skomplikowanej 1
kosztownej metody spektrometrii mas. W pracy tej zaprezentowano inne podejscie, ktore polega
na wyznaczeniu sktadu aminokwasowego biatek na podstawie parametrow, ktore mozna w
prosty 1 tani sposéb uzyska¢ nawet w stabo wyposazonym laboratorium. Parametrami tymi beda
masa, punkt izoelektryczny i absorbancja. Dzigki znajomosci sktadu aminokwasowego z duzym
prawdopodobienstwem mozna wysuna¢ wnioski m.in. o funkc;ji i lokalizacji biatek.

Nalezy zaznaczy¢, ze nie jest to jedyna tego typu praca. Wykorzystanie wymienionych
parametrow do identyfikacji biatek jest technika szeroko stosowana, jednak opiera si¢ ona na
przeszukiwaniu bazy danych biatek (Protein Data Bank). W ten sposob dziala miedzy innymi
serwis ProtParam dostgpny na serwerze ExPASy Szwajcarskiego Instytutu Bioinformatyki [1].
Pomimo niewatpliwych zalet takiego podejscia, jakimi sa prostota i szybko$¢, oczywista wada
tej metody jest fragmentaryczno$¢ bazy PDB, przez co wynik ograniczony jest jedynie do biatek
o znanej aktualnie strukturze. Pod tym wzgledem prezentowane w pracy podejscie jest
unikatowe, poniewaz pozwala omina¢ ta wadg. Niestety nie jest to zadanie tatwe. Im dluzsza
sekwencja tym wigcej mozliwych rozwiazan, ktére roznia si¢ od siebie jedynie w nieznacznym
stopniu. Juz dla krotkich bialek o dlugosci 200 aminokwasow rdznych sekwencji jest 107,
Nawet jesli ograniczymy si¢ jedynie do sktadu aminokwasowego, tak jak w tym konkretnym
przypadku, nadal pozostaje 10*7 ukladow czyli o wiele za duzo, aby mozna wszystkie
przetestowaé w celu znalezienia rozwiazania. W tym momencie pozostaje uciec si¢ do metod
numerycznych, ktére przeszukaja przestrzen potencjalnych rozwiazan w ,,inteligentny” sposob,
skupiajac si¢ wokol obszarow w ktérych znalezienie rozwiazania jest najbardziej

prawdopodobne. Jedna z takich metod jest algorytmika genetyczna, ktora powstala w wyniku
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nasladowania procesOw ewolucji zachodzacych w otaczajacym nas §wiecie. Organizmy zywe,
niejednokrotnie zadziwiajace swoja zlozonos$cia, powstaly w wyniku konsekwentnego
stosowania prostej zasady polegajacej na tym, ze osobniki lepiej przystosowane do warunkow
srodowiska maja wigksza szans¢ na pozostawienie potomstwa, w wyniku czego korzystne cechy
przekazywane sa do nastgpnego pokolenia, a zanikaja te gorsze. Jednocze$nie informacja
genetyczna moze ulega¢ przypadkowym zmianom, zar6wno w czasie zycia osobnika jak
rowniez w trakcie wykonywania kopii DNA dla potomstwa (replikacja). Cho¢ wigkszos¢ takich
zmian jest niekorzystna, znikomy procent moze okaza¢ si¢ korzystny - wnoszac nowa jakos$c.
Dodatkowym mechanizmem zwigkszajacym réznorodno$¢ populacji jest krzyZzowanie sig
organizmow w czasie ktorego dochodzi do rekombinacji (crossing over) czyli wymiany
homologicznych odcinkow DNA, ktéra umozliwia przetasowanie genow rodzicow. Z
matematycznego punktu widzenia ewolucja polega na optymalizacji olbrzymiej liczby
parametroOw zapisanych w genomie osobnika pod katem wielu funkcji okreslajacych

przystosowanie do otaczajacego srodowiska.

2. ALGORYTMY GENETYCZNE - PODSTAWOWE POJECIA I TERMINY

Najogolniej ujmujac, algorytm genetyczny to szczeg6lna forma probabilistycznego
algorytmu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. W w kazdej iteracji t tworzona jest populacja
osobnikow P(t) = {x, ..., Xa}. Osobnik (zwany w algorytmach takze chromosomem) reprezentuje
potencjalne rozwiazanie problemu zakodowane w specyficznej strukturze danych (najczesciej
jest to ciag binarny). Ponadto rozwiazania te mozna oceni¢ pod katem ich uzytecznosci, a
nastepnie dokonaé ich selekcji w wyniku czego powstaje nast¢pne pokolenie (iteracja t+1).
Celem wprowadzenia réznorodnosci osobniki poddawane sa dziataniu specjalnych operatoréw
genetycznych, takich jak mutacje (transformacje jednoargumentowe) oraz krzyzowanie (operacje
wieloargumentowe). Procedura selekcji 1 zmian powtarzana jest do momentu, gdy spelniony

zostanie warunek stopu (Rys.1) [6].



[ Generacja populacji poczqtkowej}

Obliczenie wartosci funkcji przystosowania
osobnikéw populacji

Y
Selekcja metoda ,ruletki” chromosomow
przeznaczonych do nastepnego pokolenia

Generowanie nowej populacji: mutacja,
delecja, insercja, krzyzowanie

Y

NIE m TAK
stopu
Y

Najlepszy osobnik jest traktowany
jako rozwigzanie problemu

Rysunek 1. Schemat blokowy prostego algorytmu genetycznego.

W celu prezentacji zasady dziatania algorytméw genetycznych rozwazmy skrajnie prosty
przyktad polegajacy na znalezieniu najwigkszej pigciocyfrowej liczby dajacej si¢ zapisa¢ w
kodzie binarnym (bgdzie to oczywiscie 11111 czyli 31 dziesi¢tne). W poczatkowym etapie
tworzymy populacj¢ okreslonej wielkosci sktadajaca si¢ z losowych pigcioelementowych
tancuchéw binarnych (niech ich bedzie szes¢: 01010, 10001, 00111, 10100, 11000, 01111).
Nastgpnie oceniamy kazde rozwiazanie (w tym przypadku warto$¢ dostosowania eval(xi) jest
rownoznaczna wielko$¢ liczby dziesigtnej pomnozonej przez 2 w celu szybszej zbieznosci) oraz
liczymy catkowite dostosowanie populacji F, bedace suma wszystkich wartosci dostosowania
poszczegbdlnych osobnikéw. Majac te dwie wartosci mozemy obliczy¢ prawdopodobienstwo

wyboru p; kazdego osobnika do nast¢pnego pokolenia oraz jego dystrybuante q;:

o= evaé(vi) o0
qi= Z », 2.2)

Po tych wstepnych obliczeniach (Tabela 1) mozemy przystapi¢ do selekcji osobnikow, ktoéra
opiera si¢ na tzw. metodzie ruletki. Polega ona na n-krotnym wylosowaniu liczby r z zakresu
[0,1], gdzie n oznacza wielko$¢ populacji. Za kazdym razem wybierany jest jeden osobnik do
nastgpnego pokolenia, dla ktérego zachodzi zalezno$¢ qii < r < qi. Zaléozmy, ze zostaly

wylosowane liczby: 0,165; 0,795; 0,621; 0,432; 0,033 oraz 0,197. Wykorzystujac powyzsze



wzory otrzymujemy wyniki zebrane w tabeli 1. Do nastgpnego pokolenia zostana wybrane
chromosomy 2, 5, 5, 4, 1, 2. Jak wida¢ cze$¢ osobnikdéw zostala wybrana kilkakrotnie, inne za$
zostaly pominigte (umarly). Cecha charakterystyczna jest to, ze osobniki stabsze stopniowo
wymieraja, a zastgpuja je silniejsze. Iteracyjne stosowanie takiej procedury powoduje stopniowy
wzrost dostosowania catej populacji (zmiana z 186 na 224 w drugim pokoleniu), pomimo tego,
ze czasem moze dojs¢ do losowego wykluczenia silniejszego osobnika kosztem stabszego
(osobnik 1 przetrwat mimo, iz jest stabszy od osobnika 6, ktory zginal). Postgpowanie z
powyzszym schematem doprowadziloby do zbiegnigcia si¢ calej populacji do aktualnie
najlepszego lub prawie najlepszego osobnika, dlatego nastgpnym etapem jest stosowanie
operatorow genetycznych: mutacji i krzyzowania. Pozwoli to zwigkszy¢ réznorodno$¢ populacji
przeszukujac lokalng przestrzen wokot potencjalnie dobrych rozwigzan.

Pierwszym typem operatorow genetycznych jest mutacja. Klasyczny operator mutacji
polega na zmianie losowo okreslonego bitu na przeciwny (0 — 1 lub 1 — 0) z wczesniej
ustalonym prawdopodobienstwem. Innymi formami mutacji sa insercja, delecja, duplikacja i
inwersja. Wszystkie z wyjatkiem ostatniej nie daja si¢ zastosowa¢ w klasycznym algorytmie
genetycznym o statej dlugosci chromosomoéw, poniewaz powoduja zmiang dlugosci tancuchow,
co czasem, jak zostanie pokazane pdzniej, moze by¢ niezwykle korzystne. Jesli chodzi o
inwersje, to polega ona na odwroceniu kolejnosci pewnego fragmentu chromosomu [7].

Drugim typem operatorow jest rekombinacja. Jest to proces nasladujacy krzyzowanie
(crossing over) osobnikow rodzicielskich, pospolicie wystgpujace w przyrodzie. Polega on na
czg$ciowej wymianie informacji migdzy rodzicami. Powstate potomstwo dziedziczy cechy od
obu rodzicow stanowiac mieszaning ich cech. Istnieje wiele rodzajéw rekombinacji, czgsto
ukierunkowanych na rozpatrywany problem, wsréd najpopularniejszych nalezy wymienié
krzyzowanie jednopunktowe 1 dwupunktowe, krzyzowanie arytmetyczne, OX i PMX. Ponadto
W procesie crossowania moze bra¢ udzial wigcej niz dwa osobniki. Ogolnie, procedura
krzyzowania wyglada w nastepujacy sposob. Najpierw wybieramy osobniki do krzyzowania (z
okreslonym prawdopodobienstwem analogicznie jak w przypadku mutacji). Pozniej je
parujemy (jesli w krzyzowaniu bierze udziat dwa osobniki musimy zapewni¢ parzysta liczbe
wylosowanych osobnikéw), a nastgpnie w przypadku krzyzowania jednopunktowego losujemy
liczbe z zakresu [1, length], gdzie length oznacza dlugo$¢ chromosomu. Przyktadowo
wylosowano osobniki 01111 1 10100 z punktem krzyZzowania mi¢dzy drugim a trzecim bitem. W
wyniku krzyzowania powstana dwa osobniki potomne o sekwencji: 01100 1 10111. Jak widaé¢ w
procesie tym powstat osobnik posiadajacy wyzsza warto$§¢ dostosowania niz ktorykolwiek z

rodzicow. Oczywiscie wcale tak nie musialo by¢, réwnie dobrze mogto doj$s¢ do pogorszenia,



istotne jednak jest to, ze efekt zardOwno krzyzowania jak i mutacji zostanie zweryfikowany w

odpowiedni sposéb na etapie selekc;ji.

x; binarnie Xi eval(x;) pi qi
dziesigtnie
01010 10 20 0,108 0,108
10001 17 34 0,183 0,291
00111 7 14 0,075 0,366
10100 20 40 0,215 0,581
11000 24 48 0,258 0,839
15 30
01111 0,161 1,000
F=186

Tabela 1. Przyktadowe obliczenia wykonywane przed selekcja (szczegoly i objasnienia w tekscie).

Powyzszy przyklad algorytmu genetycznego jest bardzo prosty, i nie ma praktycznego
zastosowania. Zostal on przedstawiony jedynie dla wprowadzenia w tematyke. Szczegdlowa
realizacja algorytmu zalezy od rozpatrywanego problemu. To on decyduje, czy uzyjemy
reprezentacji binarnej (w poczatkowym okresie stosowania algorytméw genetycznych tylko
takiej uzywano) [5], zmiennoprzecinkowej [3] czy zupelnie innej opartej na specyficznym dla
zadania alfabecie [4]. To samo dotyczy liczby 1 rodzaju zastosowanych operatorow
genetycznych [9]. Wszystko to gwarantuje olbrzymia elastyczno$¢ algorytméw genetycznych,
ktére stosowano w tak réznych dyscyplinach jak obrobka obrazow [2], tworzenie znakdéw
wodnych [11], projektowanie anten wojskowych [8], skrzydet samolotu [10], optymalizacja
parametrow lasera [12], czy przewidywanie struktury drugorzedowej bialek [13]. Wlasciwie
trudniej znalez¢ dyscypling, w ktorej algorytmy genetyczne nie moga mie¢ zastosowania niz na

odwrot.

3. BIOLOGICZNE ASPEKTY WYZNACZANIA SKEADU AMINOKWASOWEGO
BIALEK

Bialka to dtugie liniowe polimery zbudowane z okoto 20 r6znych cegietek nazywanych
aminokwasami. Kazda z nich posiada inng struktur¢ trojwymiarowa, sklad atomowy 1
wynikajace stad odmienne wilasciwosci fizykochemiczne. Kolejnos¢ aminokwasoéw decyduje o
strukturze biatek, ktora wynika z oddziatywan zachodzacych migdzy poszczegdlnymi

aminokwasami oraz mi¢dzy aminokwasami a $rodowiskiem zewngtrznym. Z kolei struktura



biatek warunkuje ich mozliwosci. Wigkszos¢ wysitku naukowcoOw skupia si¢ obecnie na
poznaniu struktury trzeciorzgdowej, poniewaz daje ona najpelniejsza informacje o
analizowanym bialku. Jednak badania takie sa niezwykle skomplikowane i drogie oraz
wymagaja wysoce specjalistycznego sprzgtu. Niekiedy bardzo wstgpne analizy sa wystarczajace
1 pozwalaja wykluczy¢ pewne mozliwosci ukierunkowujac badacza od samego poczatku na
wlasciwy tor. Dla przyktadu, proste okreslenie masy biatka, czy jego hydrofilowosci pozwala na

jego separacj¢ w mieszaninie innych biatek.

3.1. MASA CZASTECZKOWA BIALEK

Masa czasteczkowa biatek jest suma mas poszczegolnych aminokwaséw wchodzacych w
sktad biatka powigkszona o mas¢ 1 czast. wody i wyrazana jest w Daltonach (Da) lub jego
wielokrotno$ciach np. kDa (tysiac Daltonow). Masy poszczegolnych aminokwasow podano w

tabeli 2.

Aminokwas Skrot Skroét masa  czestosé Aminokwas Skrét Skrét masa  czestos¢

3-liter. 1-liter. Da % 3-liter. 1-liter. Da %
Glicyna Gly G 57,0519 8,2 Leucyna Leu L 113,1594 9,1
Walina Val A% 99,1326 7,2 Izoleucyna Ile I 113,1594 6,2
Alanina Ala A 71,0788 7,8 Seryna Ser S 87,0782 5,9
Cysteina Cys C 103,1388 2,4 Fenyloalanina Phe F 147,1766 4,4
Tyrozyna Tyr Y 163,1760 3,4 Glutamina GIn Q 128,1307 3,4
Histydyna His H 137,1411 2,5 Asparagina Asn N 114,1038 4,1
Lizyna Lys K 128,1741 5,6 Tryptofan Trp W 186,2132 1,4
Arginina Arg R 156,1875 5,1 Prolina Pro P 97,1167 4,3
Metionina Met M 131,1926 2,4 Treonina Thr T 101,1051 5,5
Kwas Glu  E 12971155 59 Kwas Asp D 1150886 5,2
glutaminowy asparaginowy

Tabela 2. Najczeséciej wystepujace aminokwasy w biatkach. Oprocz masy czasteczkowej [20] podano takze czgsto§é

wystgpowania aminokwasow w naturze [21].

3.2. ABSORBANCJA

Nastgpnym parametrem opisujacym biatko jest absorbancja, zwana takze ggstoscia

optyczna. Absorbancj¢ wyznacza si¢ doswiadczalnie przepuszczajac $wiatlo monochromatyczne



przez roztwor o okreslonym stezeniu. W zalezno$ci od ilosci rozpuszczonej substancji zmienia
si¢ 1lo$¢ pochtonigtego swiatta. W przypadku bialek maksimum absorpcji przypada na fale o
dtugosci ok 285 nm 1 zalezy glownie od trzech aminokwaséw (tryptofan, cysteina i tyrozyna).
Pozostale aminokwasy praktycznie nie pochtaniaja §wiatta, wigc nie maja wptywu na wynik
koncowy. Parametr opisujacy bezwzgledna ilos¢ pochtonigtego Swiatta nazywany jest ekstynkcja
E i wynosi odpowiednio Er, = 5690, Er,, = 1280, Ecys = 120. W zwiazku z tym mozna obliczy¢

absorbancje w sposob teoretyczny znajac mase biatka i ilos¢ tych trzech aminokwasow:

Ebviaita = Enyp + ilos¢Trp + Ery, - iloS¢Tyr + Ecys - ilos¢ Cys (3.2.1)
. Ebia{ka
absorbancja = ———— (3.2.2)
masapqiq

3.3. PUNKT IZOELEKTRYCZNY

Punkt izoelektryczny (pl) bialka opisuje jego tadunek elektrostatyczny, czyli okresla czy
biatko jest kwasowe, zasadowe lub obojetne, 1 w jakim stopniu. W sposob doswiadczalny
wyznacza si¢ go umieszczaja biatko w polu elektromagnetycznym. W zaleznosci od tadunku
biatko przemieszcza si¢ w kierunku katody lub anody, az do momentu osiagnigcia rownowagi.
Punkt izoelektryczny odpowiada wigc wartosci pH, w ktérym suma tadunkow czasteczki wynosi
zero. W przypadku bialek zalezy on glownie od siedmiu naladowanych aminokwasow: kwasu
glutaminowego (grupa o-karboksylowa), kwasu asparaginowego (grupa B- karboksylowa),
cysteiny (grupa tiolowa), tyrozyny (grupa fenolowa), histydyny (pierscien imidazolowy), lizyny
(grupa e-amidowa) i argininy (grupa guanidynowa). Ponadto, wptyw maja takze grupy NH, i
COOH znajdujace si¢ na koncach biatka. Kazda z grup funkcyjnych charakteryzuje si¢ inna
wartos$cia statej dysocjacji pK. Ladunek elektryczny biatka odnosi si¢ do pH roztworu (bufor), w
ktérym si¢ ono znajduje w zwiazku z czym ma ono takze wplyw na obliczanie pl.
Uwzgledniajac te wszystkie parametry i wykorzystujac rownanie Hendersona-Hasselbacha
mozemy wywnioskowa¢ nastgpujace wzory pozwalajace obliczy¢ tadunek czasteczki w

okreslonym pH buforu:

- dla czasteczek obdarzonych tadunkiem ujemnym:

jﬁ———:l——— (3.3.1)

=11+ 107% P

gdzie pK  oznacza wartos¢ pK analizowanego aminokwasu zawierajacego grupg negatywna .



- dla czasteczek obdarzonych tadunkiem dodatnim:

Zn‘, NN N (3.2.2)

=1 1+107
gdzie pr oznacza warto$¢ pK analizowanego aminokwasu zawierajacego grupg pozytywna.

Jak wida¢ z rownan jedyna zmienna jest pH buforu. Zmieniajac jego warto§¢ mozemy
ustali¢ punkt izoelektryczny danego biatka. Obliczony punkt izoelektryczny jest jedynie
warto$cia teoretyczna, 1 w pewnym stopniu bedzie odbiega¢ od warto$ci ustalonej
eksperymentalnie z kilku wzgledéw. Po pierwsze samo zatozenie, ze punkt izoelektryczny
zalezy jedynie od wartosci pK wspomnianych wyzej aminokwasdéw jest raczej uproszczeniem.
Nie bierzemy pod uwage modyfikacji biatek, ktore moga modyfikowa¢ tadunek biatka (np.
fosforylacja). Problematyczna jest takze obecno$¢ cysteiny, poniewaz jesli tworzy ona mostki
siarczkowe to takich cystein nie nalezy bra¢ pod uwage przy obliczeniach. Pomimo tych wad
mozna teoretycznie wyliczy¢ punkt izoelektryczny z doktadnoscia 0,5. Krytycznym momentem
wyznaczania punktu izoelektrycznego jest uzycie odpowiednich wartosci pK. W tym przypadku

mamy spory wybor. W tabeli 3 przedstawiono przyktadowe wartosci wedtug roznych Zrodet.

Zrédlo pKyn2 PKcoon PKcys PKasp PKau PKuis PKuys PKare PKryr
EMBOSS 8,6 3,6 8,5 3,9 4,1 6,5 10,8 12,5 10,1
DTASelect 8,0 3,1 8,5 4.4 4,4 6,5 10,0 12,0 10,0
Solomon 9,6 2,4 8,3 3,9 43 6,0 10,5 12,5 10,1
Sillero 8,2 3,2 9,0 4,0 4,5 6,4 10,4 12,0 10,0
Rodwell 8,0 3,1 8,33 3,68 4,25 6,0 11,5 11,5 10,07
Patrickios 11,2 42 - 42 42 - 11,2 11,2 -
Wikipedia 8,2 3,65 8,18 3,9 4,07 6,04 10,54 12,48 10,46

Tabela 3. State dysocjacji aminokwasow.

4. PROGRAM WYZNACZAJACY SKLAD AMINOKWASOWY BIALEK

Program ProteinFinder zostal napisany przez autora niniejszej pracy w jezyku C++ [14,
15, 22] z wykorzystaniem biblioteki QT4 firmy Trolltech [16]. Dzigki zastosowaniu biblioteki
QT kod zrodtowy jest w petni przeno$ny i w nie zmienionej formie moze by¢ kompilowany na
dowolnej platformie systemowej na ktorej mozliwe jest zainstalowanie biblioteki QT. Biblioteka
ta jest dostgpna nieodplatnie dla praktycznie kazdego istniejacego systemu operacyjnego

wlaczajac w to systemy z rodziny Windows i Unix.
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4.1. INTERFEJS UZYTKOWNIKA

Graficzny interfejs uzytkownika (GUI) programu ProteinFinder pokazano na rysunku 2.
Interfejs sktada si¢ z dwoch sekcji. W pierwszej od gory sekcji uzytkownik ma mozliwosé
ustawienia parametroOw poszukiwanego biatka, takich jak masa, absorbancja i punkt
izoelektryczny z warto$ciami pK wedlug wybranego modelu. W drugiej sekcji znajduja sig
ustawienia algorytmu genetycznego (wielkos¢ populacji, ilos¢ pokolen oraz czgstos¢ dziatania

poszczegblnych operatorow).

ﬂ SICLETIIRIITHE = I x|

Protein parametrs:

mass absorbance [0.119 |2] pl [3.42 [Z][EmBOSS [+

Genetic algorithm parametrs:

Population size: | 200}.%] Iterations: | 100}.%)
Crossing over rate: 0,750 s Mutation rate: |0,030 s

Elitism rate: Deletion rate: Insertion rate:

APNASVVYDYADVITVSIDVSATV Y JGQKEGFGI KGEPQADVARDV TAAVETHEGE JTICIGI |4

KJJFARADPGREIVIYMDGINAFRWDY JTHKFYJORTFOVVTARJKEGGEJATP JP TEFGRIT

RJIDEVYJMNIPIYVTTIHVIWFGRSAFASEYVETEP JDHFPEDDAYDS TYQIDDSDOGEETE

FGFVV

in iteration: 99

Length: 191, mw: 21432.3, fitness: 0.00416

Population average: 24971.4, standard deviation: 14090.7 E
-

Find |[ Save H Clear l

Rysunek 2. Interfejs graficzny programu ProteinFinder.

4.2. BUDOWA ALGORYTMU GENETYCZNEGO

Ze wzgledu na specyfike problemu prosty algorytm genetyczny zaprezentowany
rozdziale 2 zmodyfikowano. Szczegdtowy opis zmian zostanie przedstawiony w biezacym
rozdziale podczas prezentacji kolejnych etapow algorytmu. Algorytm genetyczny swoja silg
zawdzigcza losowosci dziatania. Przestrzen potencjalnych rozwiazan przeszukiwana jest w
sposob inteligentny pomimo, ze zasada dzialania opiera si¢ na losowym wyborze punktow
przestrzeni. Je§li wybrane punkty wykazuja obiecujace wlasciwosci, kontynuowane jest

przeszukiwanie najblizszej okolicy. W zwiazku z tym, w czasie wykonywania algorytmu istnieje
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ciagta potrzeba dokonywania losowego wyboru kierunku dalszego dzialania. Z tej przyczyny,
jednym z wazniejszych aspektow decydujacych o jakosci i szybkosci algorytmu genetycznego
jest sposdb generowania liczb pseudolosowych. W przyblizeniu ten etap wypeinia 90% czasu
pracy programu, dlatego zrezygnowano z generatora liczb oferowanego w ramach standardowej
biblioteki 1 uzyto generatora Mersenne Twister [17], ktory jest ponad dwukrotnie szybszy i
wykazuje lepsze wlasciwosci statystyczne (jak do tej pory przeszedt pomyslnie wszystkie testy)
oraz cechuje sie olbrzymim okresem powtarzalnosci (10°). Ponadto w czasie dziatania
algorytmu niezbgdne jest sortowanie generowanych chromosomow na podstawie funkcji oceny.
W tym celu skorzystano z algorytmu QuickSort [18]. Szczegdlowa strukture zmodyfikowanego

algorytmu genetycznego przedstawiono na rysunku 3.

4.2.1. KODOWANIE

Specyfika rozwiazywanego problemu zadecydowata o wykorzystaniu innego kodowania
niz binarne. W przypadku poszukiwania sktadu aminokwasowego mozliwe byto wykorzystanie
bezposredniej notacji odnoszacej si¢ do kodu aminokwasowego. Osobnik przedstawiony jest w
postaci ciagu liter symbolizujacych poszczegdlne aminokwasy, z jednym zastrzezeniem.
Poczatkowy 20. literowy alfabet uproszczono do 19. liter, poniewaz dwa z aminokwasow
(leucyna i izoleucyna) nie sa rozroznialne przez funkcjg¢ przystosowania (patrz rozdz. 4.2.3).
Wynika to z identycznej masy tych aminokwaséw. Oznaczono je litera J. Kolejnym zatozeniem
jest zmienna dlugo$¢ chromosomu ograniczona jedynie w pewnym zakresie przez parametry
wejsciowe. Poniewaz szukamy sktadu aminokwasowego (a nie sekwencji) bialek kolejnos¢ liter

nie ma znaczenia.

procedure program ProteinFinder

begin
t—0
zainicjuj poczatkowa populacje P(t), populacje elitarng ElitArray
begin
ustal dopuszczalng dlugos¢ biatka <min_length, max_length>
wylosuj dtugos$¢ n chromosomu
wypetnij chromosom aminokwasami
end
while (not warunek zakonczenia) do
begin
t—t+1
krzyzuj P(t)
begin

utworz liste rodzicow
if lista nieparzysta
popraw liste
while (not lista pusta) do
begin
wybierz dwoch rodzicow i skrzyzuj ich
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end

end

dokonaj insercji na P(t)

dokonaj delecji na P(t)

mutuj P(t)

ocen P(t)

begin
oblicz mw
oblicz pl
oblicz absorbancje
oblicz fitness
posortuj P(t) wedtug fitness algorytmem QuickSort
zapisz ElitArraySize najlepszych osobnikow do ElitArray
przeskaluj fitness z min na max
wylosuj osobniki do nowej populacji P(t +1)

end

end
end

Rysunek 3. Struktura programu ProteinFinder - szczegdtowy opis w tekscie.

4.2.2. GENEROWNIE POPULACJI POCZATKOWEJ

Wielkos$¢ populacji jest stata i ustalona przez uzytkownika. Pierwszym etapem algorytmu
genetycznego jest stworzenie n-elementowej tablicy (PopArray) obiektow klasy Protein. Ponadto
tworzone jest tablica tymczasowa (PopArrayTemp). Obie tablice maja rozmiar réwny wielkosci
populacji. Jak zaznaczono wcze$niej, chromosomy reprezentujace pojedyncze rozwiazanie, czyli
szukane biatko maja zmienna dtugo$¢. Wynika to z tego, ze w poczatkowym etapie mozemy
ustali¢ jedynie pewien zakres dtugosci biatka (przestrzen przeszukiwan). Jedynym parametrem
posrednio wplywajacym na dlugos¢ bialka jest masa czasteczkowa (mw). Przyktadowo, jesli
szukamy sktadu aminokwasowego biatka o masie 20 kDa, nie wiemy ile doktadnie wynosi jego
dhlugo$¢ (w pewnym stopniu zalezy to takze od punktu izoelektrycznego i absorbancji), ale
mozemy oszacowaé, w jakim zakresie mamy szukaé. Zakres ten mies$ci si¢ migdzy masa

szukanego biatka podzielong przez odpowiednio najciezszy aminokwas i najlzejszy:

mw—18,01524
max_length = 57.0519 (4.2.2.1)
. ~ mw—18,01524
min_length = 1862132 (4.2.2.2)

W przypadku biatka o masie 20 kDa jedynie chromosomy o dtugosci w zakresie [108, 350] liter
moga osiagnac¢ zamierzona mas¢. Oznacza to, ze biatko zbudowane z 107 aminokwasow nie
bedzie posiada¢ zamierzonej masy, nawet jesli sktadatoby si¢ ono w catosci z najcigzszego
aminokwasu tj. Tryptofanu. W zwiazku z tym generowanie chromosomoéow o takiej dlugosci

pozbawione jest sensu.
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W nastgpnym etapie w sposob losowy wybierana jest dlugo$¢ chromosomu zawierajaca
si¢ w wczesniej okreSlonym przedziale. P6zniej wywotana jest funkcja addAA() (Dodatek A),
ktora odpowiada za wybor aminokwasoéw tworzonego chromosomu zgodnie z czgstoscia
wystepowania aminokwasoOw w naturze (Tabela 1). Pozwoli to zlokalizowa¢ wygenerowane
rozwigzania w obiecujacych okolicach przestrzeni. Przyktadowo, nawet jesli pomina¢ fakt, ze
nie wystepuja biatka zbudowane jedynie z jednego rodzaju aminokwaséw to dodatkowo niektore
aminokwasy wystgpuja niezwykle rzadko, 1 dlatego powstanie biatka zbudowanego w
wigkszosci z tryptofanu jest mato prawdopodobne.

Szukanie sktadu aminokwasowego biatek jest zadaniem prostszym od poszukiwania ich
sekwencji, jednak potencjalna przestrzen poszukiwan i tak jest bardzo duza, co uniemozliwia

sprawdzenie wszystkich rozwiazan. Ogolnie przestrzen ta ma rozmiar:

% (n+k—1)!

C:
ko k! (n—1)!

(4.2.2.1)

gdzie min 1 max oznacza minimalng i maksymalna dtugo$¢ poszukiwanego biatka, za$ n wynosi
19 (liczba aminokwasdw)
Przyktadowo dla wzglednie matego biatka o masie 20kDa zakres dtugosci biatka wynosi

[115, 375] dajac ostatecznie ~10** mozliwosci.

4.2.3. FUNKCJA OCENY

Funkcja oceny (zwana funkcja celu lub przystosowania) jest podstawowym elementem
algorytmu genetycznego. Na jej podstawie oceniana jest uzyteczno$¢ kazdego chromosomu w
populacji. W przypadku algorytmu ProteinFinder funkcja celu jest odleglos¢ w kartezjanskim
uktadzie wspotrzednych miedzy punktem reprezentujacego poszukiwane biatko a punktem
odnoszacym si¢ do biezacego rozwiazania. Poniewaz algorytm bierze pod uwagg trzy parametry
to kazdy punkt przestrzeni bgdzie tréjwymiarowym wektorem, a odlegto$¢ migdzy dwoma

takimi punktami mozna obliczy¢ korzystajac ze wzoru:

fitness = \/(mwmrgm—mw)er(p]mrget—pl)z—lr(absorb — absorb)’ (4.2.3.1)

target

gdzie parametry z oznaczeniem ,,target” oznaczaja wartosci poszukiwane (docelowe biatko), za$

pozostate odnosza si¢ do biezacego chromosomu

Dodatkowo dwa z parametréw (mw, absorbancja) zostaty znormalizowane tak, aby ich wartos$ci
byty proporcjonalne do wniesionej informacji. W przeciwnym przypadku masa czasteczkowa

biatek, liczona w tysiacach Da, zdominowataby pozostale parametry, ktorych wartosci zmieniaja
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si¢ w zakresie kilkunastu jednostek (patrz Dodatek A funkcja calculate fitness()).

Nalezy podkresli¢, ze obliczenie masy czasteczkowej 1 absorbancji jest zadaniem tatwym,
ktore wymaga jedynie zliczenia poszczegdlnych aminokwaséw (Dodatek A, funkcje
calulate. mw() 1 calculate absorbance()). Inaczej wyglada sytuacja w przypadku okreslania
punktu izoelektrycznego. Po ustaleniu liczby aminokwaséw obdarzonych tadunkiem niezbgdne
jest okreslenie punktu pH w ktorym tadunek elektrostatyczny biatka i srodowiska réwnowaza
sig. W praktyce oznacza to wielokrotne liczenie rownania Hendersona-Hasselbacha (Rozdz. 3.3)
przy réznych warto$ciach pH. W najprostszym wariancie procedura obliczania pl polega na
stopniowym zwigkszaniu parametru pH, az do momentu, gdy bedzie on mniejszy lub rowny
zeru. W celu skrocenia czasu obliczen wykorzystano na tym etapie algorytm bisekcji (Dodatek A
funkcja calculate pl()) [24]. Pozwolito to skrdci¢ czas obliczania punktu izoelektrycznego 10-

krotnie.

4.2.4. OPERATOR KRZYZOWANIA

Dziatanie operatora krzyzowania (crossing over) polega na wymianie informacji migdzy
dwoma chromosomami. Istnieje wiele rodzajow operatorow krzyzowania. Algorytm genetyczny
programu PrteinFinder korzysta z krzyZzowania jednopunktowego i dwupunktowego (Rys. 4).
Procedura krzyzowania polega na ustaleniu listy rodzicow (wielkos$¢ listy zalezy od ustawien
uzytkownika, 1 okreslona jest jako procent calej populacji). Poniewaz w krzyzowaniu biora
udzial dwa osobniki lista ta musi by¢ parzysta. Nastgpnie w sposob losowy kojarzeni sa rodzice,
ktorzy tworza potomstwo. Z dwoch osobnikow rodzicielskich powstaja dwa zastgpujace je
osobniki potomne (Rys. 3). Krzyzowanie przeprowadzane jest w taki sposob, aby osobniki
potomne byty takiej samej dlugosci jak rodzice. Gwarantuje to stabilno$¢ dziatania algorytmu,
ktory przeszukuje przestrzen zgodnie z natozonymi ograniczeniami. Implementacja operatorow

krzyzowania przedstawiona jest w dodatku B.

a) b)
TFTSFRJRJ RQ'GPEHJSRREDGEGJ JSJ DTAK‘VTFJ FTAXJJ NA
JSJ DTAKFVTI;J FTAANKN GEJTJJNAASNJVAEAAEVRFTNAS
TFTSFRJRJRQJFTAANKN JSJIDTAKASNJVAEJJNA
JSJDTAKFVTFGPEHJSRREDGEGJ GEJTJJINFVTFJFTAAEVRFTNAS

Rysunek 4. Dziatanie operatora krzyzowania. a) krzyzowanie jednopunktowe; b) krzyzowanie dwupunktowe.
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4.2.5. OPERATOR MUTACJI

Operator mutacji polega na zmianie jednego genu chromosomu w inny. Dziatanie
operatora zachodzi z okreSlonym przez uzytkownika prawdopodobienstwem. Przyktadowo
poziom mutacji na poziomie 0,1 oznacza, Ze statystycznie co dziesiaty aminokwas ulegnie
mutacji. Teoretycznie, w momencie w ktérym dana pozycja zostanie przeznaczona do mutacji
dochodzi do losowej wymiany na jeden z 18 pozostaltych aminokwasoéw. Ze wzgledu na
specyfike zadania mozna byto zmodyfikowaé dziatanie mutacji. Ot6z wybdr aminokwasow nie
jest w petni losowy, 1 zalezy on od prawdopodobienstw mutacji jednych aminokwaséw w drugie.
Wartosci te zebrano w macierz BLOSUMG62 [23] w wyniku poréwnania sekwencji biatkowych o
co najmniej 62% poziomie identyczno$ci. Zastosowanie macierzy powinno oddawa¢ dodatkowe
wlasciwosci biatek, ktorych nie uwzgledniaja parametry funkcji celu. Warto$ci z macierzy
BLOSUM odbiegaja od oczekiwanych, poniewaz istnieja pewne tendencje w procesie
mutowania  aminokwasow. Ogodlnie, aminokwasy o podobnych  wlasciwosciach
fizykochemicznych beda bardziej tolerowane, poniewaz takie zmiany nie zaburzaja w znaczacy
sposOb struktury biatka. Przykladowo, mutacja zasadowej lizyny w aminokwas kwasny jest
dwukrotnie mniej prawdopodobna niz zamiana w inny zasadowy aminokwas, np. argining.
Podobnie mutacja W < G jest rzadko spotykana, co tym razem wynika z r6znicy w wielkosci
aminokwaséw. Implementacja operatora mutacji i wartosci prawdopodobienstwa mutacji

opracowane na podstawie macierzy BLOSUMG62 zamieszczono w dodatku C.

4.2.6. OPERATORY INSERCJI I DELECJI

Operatory insercji i delecji maja przeciwstawne dzialanie. Insercja polega na dodaniu
okreslonej liczby aminokwasow, za$§ delecja na ich odjgciu (Rys. 5). Glownym zatozeniem tych
operatorow jest umozliwienie zmiany dlugosci chromosoméw. Inne operatory takiej wlasciwosci
nie maja. Zastosowanie zmiennej dtugosci chromosoméw wynika z potrzeby przeszukiwania
calej przestrzeni rozwiazan, a nie jedynie jej fragmentéw. Posluzmy si¢ tu pewnym prostym
przykladem. Zal6zmy, Ze nasza populacja ma wielko$¢ 100 osobnikdéw. Szukamy biatka o masie
20 kDa. Jak wynika z wczes$niejszych obliczen szeroko$¢ zakresu dlugo$ci chromosomow
wynosi 260. Wida¢ wigc, ze nawet jesli zalozymy, ze dlugosci wylosowanych 100 osobnikéw
nie powtarzaja si¢ (jest to raczej mato prawdopodobne ze wzgledu na losowos¢ procesu) to i tak
nie wyczerpia one wszystkich mozliwos$ci. Jesli teraz okaze sig, ze rozwiazaniem jest biatko o
dlugos$ci innej niz te sposrod wylosowanych, to algorytm nigdy nie bedzie w stanie ,,wskoczy¢”

na wlasciwa Sciezke, bez wzgledu na ilo$¢ iteracji 1 dziatanie operatorow krzyzowania i mutacji.
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Po wzglgdnym ustabilizowaniu si¢ algorytmu dopiero dziatanie insercji lub delecji moze zmienié¢
dhugo$¢ chromosomoéw, by¢ moze we wiasciwym kierunku.

Ze stosowaniem operatoroOw insercji i delecji zwigzany jest problem wyjscia poza granice
przestrzeni rozwiazan. Niekontrolowane stosowanie tych operatorow moze doprowadzi¢ do
powstania osobnikdw znajdujacych si¢ poza ograniczeniami, ktdére nie sa w stanie
wyprodukowac¢ szukanego rozwiazania, a wigc marnotrawia czas programu. Aby tego uniknaé
po zakonczeniu dziatania operatorow sprawdzany jest ich rezultat, i jesli narusza on narzucone
bariery jest on usuwany.

Innym problemem posrednio zwigzanym z ograniczeniami jest dtugo$¢ insercji/delec;i.
Ogolnie istnieje zasada, ze im wigksza zmiana tym mniej prawdopodobna. Wynika to z tego, ze
duze zmiany maja mata szanse na wprowadzenie znaczacych poprawek. Najczesciej bardziej
korzystna jest mata zmiana, ktora jedynie nieznacznie zmodyfikuje warto$¢ przystosowania. Jest
to szczegoblnie istotne w koncowym etapie dziatania algorytmu, kiedy populacja zbiega si¢ do
okreslonego rozwiazania. W przypadku algorytmu ProteinFinder zdecydowano si¢ na prosta
aproksymacj¢ wyzej wspomnianej zasady. Polega ona na tym, ze potowa zmian powoduje
dodanie lub odjgcie jednego aminokwasu, jedna czwarta dwoch, jedna désma trzech i tak dalej.
Ponadto mata cze$¢ delecji 1 insercji (1/32) moze przebiega¢ z dowolna dhugoscia ograniczona
jedynie przez wymiar przestrzeni rozwigzan. Funkcje odpowiedzialne za opisane tu operatory

umieszczono w dodatku D.

a) v -3 b) v +2
DAGTJATTDEADSRFGE DAGTJATTDEADSRFGE
DAGTJATADSRFGE DAGTJATTDEAPYDSRFGE

Rysunek 5. Dziatanie operatorow delecji (a) i insercji (b).

4.2.7. SELEKCJA

Decydujacym etapem dziatania algorytmu genetycznego jest selekcja wygenerowanych
wczesniej rozwigzan na podstawie przystosowania osobnikow. O ile wszelkie wczes$niejsze
dziatania, takie jak generowanie populacji i dzialanie na niej réznymi operatorami jest niezb¢dne
dla prawidlowego funkcjonowania algorytmu genetycznego, to dopiero odpowiednia selekcja
czyni ten rodzaj algorytméw réznym i przewyzszajacym zwykle przeszukiwanie stochastyczne.
Glowna zasada selekcji polega na przetrwaniu osobnikow lepiej przystosowanych do warunkow

srodowiska w stosunku do gorszych. W taki wtasnie sposob ewoluuja organizmy zywe, i to tez
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wlasdnie jest sila sprawcza dzialania algorytméw genetycznych.

Selekcja odbywa si¢ na zasadzie ruletki. Pierwszym krokiem przygotowujacym do
selekcji jest obliczenie funkcji przystosowania kazdego z osobnikéw. Nastgpnie sumujemy
otrzymane warto$ci otrzymujac catkowite przystosowanie populacji. W tym momencie istnieje
potrzeba przeskalowania funkcji oceny, poniewaz algorytm genetyczny w wydajny sposob
pracuje na funkcji maksymalizujacej, za§ w chwili obecnej zadanie polega na minimalizacji
odlegtosci miedzy szukanym osobnikiem a biezacym rozwiazaniem. Jest to wykonane w prosty
sposob przez znalezienie maksymalnej wartosci funkcji przystosowania w danym pokoleniu 1
nastgpnie odjecie od niej warto$ci analizowanego osobnika (Dodatek A, funkcja
calculate scaled fitness()). Teraz mozemy obliczy¢ prawdopodobienstwa wylosowania
osobnikow do nastgpnego pokolenia i1 ich dystrybuanty. Po tych wstgpnych obliczeniach
mozemy zakrgci¢ ruletka tyle razy ile wynosi wielko$¢ populacji. Do nastgpnego pokolenia
wybrane zostaja lepiej przystosowane osobniki w kilku kopiach kosztem slabszych, ktore
zanikaja. Nastgpnie na cze¢sciowo jednorodna nowo utworzona populacje dziataja operatory. W
ten sposob cykl si¢ zamyka. Aby unikna¢ losowej utraty najlepszych osobnikow zastosowano
elitarny model selekcji, ktory polega na wyborze okreslonej liczby najsilniejszych osobnikow 1
zapisaniu ich do oddzielnej tablicy (ElitArray). W praktyce oznacza to, ze ruletka krecimy
PopSize — ElitArray razy, a do nastgpnego pokolenia niezaleznie od selekcji trafia ElitArraySize
najlepszych osobnikéw. Dzigki temu wynik koncowy bedzie przedstawial najlepsze znalezione
rozwigzania w czasie calego procesu w odroznieniu do najlepszej wartosci w koncowej
populacji.

Warunkiem =zatrzymania algorytmu jest znalezienie osobnika o zerowej wartoSci
przystosowania lub powtorzenie glownej petli programu przez okreslona liczbe iteracji

(pokolen).

5. WYNIKI EKSPERYMENTOW NUMERYCZNYCH

W tym rozdziale przedstawione zostaty wyniki uzyskane przy wykorzystaniu sekwencji
testowych (dodatek E) za pomoca programu ProteinFinder. Program uruchomiono na
komputerze z procesorem Intel Celeron 2,6 GHz z 512 MB pamigci operacyjnej. W zalezno$ci
od dlugosci biatka, czyli od podanej masy, algorytm wykazywal zmienna szybkos¢. W
oczywisty sposob dla bialek cigzszych (100 kDa 1 wigcej) wyraznie widoczne bylo spowolnienie

dziatania algorytmu. DIla mniejszych bialek czas obliczen byt mniej wigcej stabilny i wynosit
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okoto 50 osobnikdéw na sekundg. Zaleznos$¢ ta wynika z tego, ze w przypadku wigkszych bialek
o czasie wykonania glownej petli programu przestaja decydowaé obliczenia zwiazane z
wyliczaniem parametrow funkcji celu 1 selekcja, a gore biora procesy zwigzane z dziataniem
operatoroOw, zwlaszcza mutacji. Sprawdzenie osobnikdw o dlugosci setek aminokwasow 1
ewentualna mutacja znacznie zwigkszaja ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu.

Przeprowadzono caly szereg testow na roznych biatkach przy kilku odmiennych
ustawieniach algorytmu genetycznego (tabela 4 i dodatek F). Zazwyczaj kazdy z testow
powtdrzono kilkakrotnie. Wielko$¢ populacji i liczba pokolen zostaty dobrane eksperymentalnie
tak, aby otrzymac jak najlepsze rezultaty. Nalezy podkresli¢, ze wyraznie widoczna jest tu
pewna tendencja, ktéra polega na tym, ze na osiagnig¢te rezultaty pozytywnie wptlywa
zwigkszenie liczebnosci populacji. Stosowanie matej populacji przy olbrzymiej liczbie pokolen
(patrz [6]) wydaje si¢ nieuzasadnione. Otrzymane wyniki wskazuja, ze dla stacjonarnych
problemoéw, w ktoérych zadanie nie zmienia si¢ w czasie (tak jak w tym przypadku) algorytm
bardzo szybko lokalizuje obiecujacy punkt w przestrzeni i skupia si¢ na przeszukiwaniu jego
najblizszego otoczenia. W zwiazku z tym lepsze wydaje si¢ zastosowanie wigkszej populacji
przez co algorytm bedzie moglt dziala¢ na wigkszym obszarze odnajdujac kilka dobrych
punktow, ktorych lokalne otoczenie zostanie lepiej przeszukane (przyktadowo testy na biatku
flagellin, pomimo podobnych wynikow wartosci parametrow funkcji celu wykazuja sig
mniejszym btedem w ocenie dlugosci biatka w przypadku zastosowania wigkszej populacji). Z
drugiej strony zwigkszanie liczebnosci populacji nie moze si¢ odbywac si¢ w nieskonczonos¢,
poniewaz zbytnio zwolni to wykonanie programu. Empirycznie ustalono, ze liczebno$¢ populacji
wynoszaca kilkaset osobnikow (w przypadku dlugich biatek kilku tysigcy) jest wystarczajaca
dla wydajnego dziatania algorytmu .

Ciekawe jest rowniez, ze wykorzystanie macierzy BLOSUM wnosi jedynie nieznaczna
poprawe efektywnos$ci algorytmu (biatko flagellin). Podobnie jest w przypadku zastosowania
réznych operatorow krzyzowania. Doswiadczalnie wykazano, ze krzyzowanie dwupunktowe

produkuje odrobing lepsze rozwiazania, jednak r6znica nie jest duza (biatko ADM)

wlasciwosci biatka ustawienia algorytmu genetycznego
nazwa mw I abs dhugos fitness wielko$¢  liczba  czesto$¢ czesto$¢ czestos$é rodzaj BLO
biatka p g populacja pokolen delecji insercji mutacji krzyzowania SUM
Flagellina 21432,33 3,42100 0,11900 201 0

4) 2143225 3,42145 0,11945 200,5 0,00279252 2000 200 0,05 0,05 0,045
(1) 21433,40 3,42139  0,12131 203 0,01162350 200 2000 0,05 0,05 0,045
(1) 21432,60 3,42139  0,11944 195 0,00262229 200 2000 0,05 0,05 0,045
4) 21432,65 3,42139 0,11944 198,5 0,00262253 2000 200 0,05 0,05 0,045

—_— = =

rbsA 96152,83 11,6640  0,23700 859 0
(1) 93905,60 11,6489  0,23872 868  0,00299877 1000 100 0,05 0,05 0,045 1
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wlasciwosci biatka ustawienia algorytmu genetycznego

DMP 93902,90 3,45900  0,19450 934 0
3) 93904,30  3,45947  0,19481 872 0,00245350 2000 400 0,07 0,07 0,01 1 +
pl0o4 101921 7,5770  0,79410 893 0
(@) 101927 7,5766  0,79440 933 0,00162498 300 2000 0,03 0,03 0,01 1 +
(@) 101917 7,5766  0,79389 932 0,00119632 2000 300 0,03 0,03 0,01 1 +
(1) 101916 7,5766  0,79389 927  0,00119598 3000 200 0,03 0,03 0,01 1 +
(@) 101930 7,5766  0,79456 923 0,00252391 6000 100 0,03 0,03 0,01 1 +
Crambina  4736,46  6,0240  0,69250 46 0
“ 4736,47  6,0271  0,69250 42,75  0,0032147 1000 500 0,07 0,07 0,025 1 +
ADM 2445,86 11,6490  4,6528 20 0
(@) 2445,84 11,6489  4,6528 23 0,00009903 500 500 0,03 0,03 0,01 1 +
%) 2445,84 11,6489  4,6528 20,8  0,00018012 1000 200 0,05 0,05 0,05 1 +
(5) 2445,85 11,6489  4,6528 20,6  0,00012712 1000 200 0,03 0,03 0,03 2 +

Tabela 4. Sumaryczne wyniki dziatania programy ProteinFinder na wybranych biatkach testowych. We wszystkich
eksperymentach uzyto czgstos$ci krzyzowania rownej 0,75. W nawiasach ponizej nazwy biatka podano liczbg analiz,

a wartosci pokazane sg ich $rednia.

Jak wynika z danych, w kazdym z eksperymentéw algorytm znalazt wysokiej jakosci
rozwiazanie rézniace si¢ od poszukiwanego jedynie w bardzo matym stopniu. Réznica ta w
duzym stopniu wynika z bledow zaokraglen (uzytkownik podaje parametry biatka z 2-3
przecinkowa precyzja). Jednak nalezy zaznaczy¢, ze ze wzgledu na to, Ze opieramy si¢ na
wartosciach teoretycznych, ktore moga si¢ rozni¢ od faktycznie zaobserwowanych o kilka
procent, wszystkie znalezione rozwiazania sa wystarczajaco dobre.

Tak ksztattuja si¢ warto$ci przystosowania znalezionych biatek, ale czy maja one
identyczny sktad aminokwasowy jak poszukiwane biatka? Niestety, w tym przypadku
odpowiedz nie jest pozytywna, wystarczy spojrze¢ na dlugosci znalezionych bialek. Prawie
zawsze sa one inne od poszukiwanych. Jedynie w przypadku ostatniego testu na biatku ADM
algorytm znalazl biatka o odpowiedniej dlugosci (na sukces ten niewatpliwie wplyngla mata
dlugos¢ oraz wykorzystanie macierzy BLOSUM 1 krzyzowania dwupunktowego). Mimo tego,
po blizszym sprawdzeniu, okazato si¢, ze sktad aminokwasowy otrzymanych peptydéw byt
rozny od ADM. Dopiero skrocenie poszukiwanych peptydow ponizej 10 aminokwasow
pozwolito na znalezienie prawidlowych rozwiazan. Wynik taki, to z jednej strony mato, z drugiej
za$ duzo. Dhugo$¢ kilkunastu aminokwaséw jest bardzo mata w poréwnaniu do analizowanych
obiektow (rzedu setek aminokwasow), jednak wyniki algorytmu ProteinFinder sa poréwnywalne
do otrzymanych innymi metodami. Przykltadowo w czasie spektrometrii mas bialko jest
rozktadane na peptydy o podobnej dtugosci, i dopiero one sa analizowane.

Nalezy podkresli¢, ze algorytm genetyczny znajduje wysokiej jakosci rozwiazania

zgodnie z parametrami funkcji celu (masa, pl i absorbancja). To, ze nie sa one identyczne z
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szukanymi, nie wynika ze stabosci stosowanej metody, lecz z matej ilosci informacji ukrytej w
zastosowanych parametrach. W przypadku dlugich bialek istnieje duza ilo§¢ rozwiazan
reprezentowanych za pomoca punktow przestrzeni polozonych na wymaganym poziomie
doktadno$ci (dla zadania minimalizacji beda to doliny na tréjwymiarowym krajobrazie
przestrzeni). Algorytm genetyczny znajduje jeden z nich, a przy ich duzej liczbie istnieje mate
prawdopodobienstwo, ze bgdzie to akurat ten, o ktory chodzito. Niewatpliwie wykorzystanie
wigkszej liczby parametrow usprawnitoby dzialanie algorytmu poprzez obnizenie poziomu
wrazliwosci algorytmu 1 wyeliminowanie znacznej czgsci falszywych rozwiazan znajdujacych
si¢ pierwotnie ponizej progu. Jednak trudno takie parametry znalez¢. Ustalenie innych
wlasciwosci biatka jest juz zadaniem skomplikowanym i kosztownym, przez co zastosowanie
metody wykorzystujacej algorytm genetyczny przestaje by¢ lepsze od innych stosowanych

obecnie technik.

PODSUMOWANIE

W pracy opisano zagadnienie wyszukiwania sktadu aminokwasowego w oparciu o
wlasciwosci fizyczne biatek, ktore tatwo zmierzy¢. Sa nimi: masa, punkt izoelektryczny i
absorbancja. Ostatecznie zadanie sprowadzono do wyznaczania ciagdw znakow w 19. literowym
alfabecie. Ciagi te reprezentuja sktad aminokwasowy biatek. Procedura poszukiwania
rozwigzania odbywa si¢ przy wykorzystaniu odpowiednio zmodyfikowanego algorytmu
genetycznego. Dla celéw eksperymentalnych opracowano i1 zaimplementowano algorytm
genetyczny w jezyku C++. Nastgpnie przetestowano dzialanie programu ProteinFinder. W
koncowym etapie dokonano analizy uzyskanych wynikéw.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze algorytmy genetyczne sa wydajnym sposobem
postgpowania w przypadku zadan, z ktorymi normalnie nie moga sobie poradzi¢ inne metody.
Uzyskane wyniki §wiadcza, ze algorytm genetyczny jest metoda konkurencyjna w stosunku do
innych stosowanych metod wyznaczania sktadu aminokwasowego cechujac si¢ duza szybkoscia

dziatania i dobra jakoscia uzyskanych wynikow.

21



DODATEK A

Dodatek ten zawiera definicje wazniejszych funkcji wchodzacych w sktad klasy Protein
znajdujace si¢ w pliku Protein.cpp. Napisane sa one w jezyku C++ z wykorzystaniem funkc;ji
pochodzacych z biblioteki QT4 (funkcje te pogrubiono). Opis funkcji zamieszczono w

komentarzach.

/

void Protein::calculate_ mw() //funkcja ta oblicza masg¢ czasteczkowsq oraz dodatkowo ekstynkcje

{

length = protein.size();

//aminokwasy obdarzone tadunkiem

AspNumber = protein.count ("D");

GluNumber = protein.count ("E");

CysNumber = protein.count ("C"); //laminokwas wykorzystywany w obliczaniu absorbancji
TyrNumber = protein.count ("Y"); //aminokwas wykorzystywany w obliczaniu absorbancji
HisNumber = protein.count ("H");

LysNumber = protein.count ("K");

ArgNumber = protein.count ("R");

//pozostate aminokwasy
MetNumber = protein.count ("M");
PheNumber = protein.count ("F");
ValNumber = protein.count ("V");
AlaNumber = protein.count ("A");
GlyNumber = protein.count ("G");
GInNumber = protein.count ("Q");
AsnNumber = protein.count ("N");
XleNumber = protein.count ("J");
TrpNumber = protein.count ("W"); //laminokwas wykorzystywany w obliczaniu absorbancji
SerNumber = protein.count ("S");
ThrNumber = protein.count ("T");
ProNumber = protein.count ("P");

//masa czasteczkowa biatka

mw = massH20 + massXle * XleNumber + massGly * GlyNumber + massAla * AlaNumber + massVal *
ValNumber + + massGlu * GluNumber + massSer * SerNumber + massLys * LysNumber + massThr * ThrNumber
+ massAsp * AspNumber + massArg * ArgNumber + massPhe * PheNumber + massPro * ProNumber + massAsn *
AsnNumber + massGln * GInNumber + massTyr * TyrNumber + massHis * HisNumber + massCys * CysNumber
+ massMet * MetNumber + massTrp * TrpNumber;

//ekstynkcja
proteinExtinction = TyrExtinction * TyrNumber + CysExtinction * CysNumber + TrpExtinction * TrpNumber;

}
//

void Protein::calculate_absorbance() //funkcja obliczajaca absorbancj¢

{

absorbance = proteinExtinction/mw;

j
/1

void Protein::calculate pl() //funkcja obliczajaca punkt izoelektryczny

{
double pKCterm, pKAsp, pKGlu, pKCys, pKTyr, pKHis, pKNterm, pKLys, pKArg;
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if (pKval == "EMBOSS")

{#include "emboss.h"}

else if (pKval == "DTASelect")

{#include "dtaselect.h"}

else if (pKval == "Solomon")

{#include "solomon.h"}

else if (pKval == "Sillero")

{#include "sillero.h"}

else if (pKval == "Rodwell")

{#include "rodwell.h"}

else if (pKval == "Patrickios")

{#include "patrickios.h"}

else if (pKval == "Wikipedia")

double NQ = 0.0;

{#include "wikipedia.h"}

//catkowity tadunek przy danym pH

double QN1=0; //tadunek grupy COOH
double QN2=0; //tadunek D

double QN3=0; /tadunek E

double QN4=0; //tadunek C

double QN5=0; /tadunek Y

double QP1=0; /tadunek H

double QP2=0; //tadunek NH,

double QP3=0; /tadunek K

double QP4=0; //tadunek R

double pH = 6.5;

double pHprev = 0.0;
double pHnext = 14.0;

double E=0.01;

/Iprzypisanie zmiennym pK odpowiednich wartosci zgodnie z przyjetym modelem.

//poczatkowa warto$¢ pl = 6.5 — teoretycznie powinna wynosic 7
//jednak bialka §rednio maja pl = 6.5, wigc w ten sposob zwigkszamy

//szybko$¢ zbieznosci algorytmu do rozwiazania
//mozliwy zakres wartosci pH [0, 14]

/lepsilon — doktadnos$¢ algorytmu pl =pH £ E

double temp = 0.0;

for(;;)
{

QN1=-1/(1+pow(10,(pKCterm-pH)));

QN2=-AspNumber/(1+pow(10,(pKAsp-pH)));
QN3=-GluNumber/(1+pow(10,(pKGlu-pH)));
QN4=-CysNumber/(1+pow(10,(pKCys-pH)));
QNS5=-TyrNumber/(1+pow(10,(pKTyr-pH)));

QP1=HisNumber/(1+pow(10,(pH-pKHis)));
QP2=1/(1+pow(10,(pH-pKNterm)));
QP3=LysNumber/(1+pow(10,(pH-pKLys)));
QP4=ArgNumber/(1+pow(10,(pH-pKArg)));

NQ=QNI+QN2+QN3+QN4+QN5+QP1+QP2+QP3+QP4;

11%%%%%%%%%%:%%%%%% %% %%
if(NQ<0)
{
temp = pH;
pH = pH-((pH-pHprev)/2);
pHnext = temp;

BISEKCJA

/lcout<<"pH: "<<pH<<", \tpHnext: "<<pHnext<<endl;

}

%0%%0%%0%%0%%%%0%%%%0%%%%%%%

//jesli biezaca warto$¢ pH jest mniejsza od 0 to nowa warto$¢ pH musi by¢ od niej mniejsza

else /Iw przeciwnym wypadku nalezy podnies¢ warto$é pH

{
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temp = pH;

pH = pH + ((pHnext-pH)/2);
pHprev = temp;
/lcout<<"pH: "<<pH<<"\tpHprev: "<<pHprev<<endl;

/Iwarunek wyjscia z petli for, znaleziono pl z zamierzona doktadnoscia E
if ((pH-pHprev<E)&&(pHnext-pH<E))

H
}

j
/

pl =pH;
break;

void Protein::calculate_fitness()

{

mw_scaling_factor =t mw/10;
double mw_vector length = (t mw — mw)/mw_scaling_factor;

//dzigki temu parmametr mw osiagnie maksymalnie ~23 (przy obliczaniu mw brane jest pod uwage 19
aminokawasow), w przeciwnym przypadku masa zdominowataby absorbancjg i punkt izoelektryczny

double pI_vector length =t pl - pl;

//funkcja obliczajaca przystosowanie chromosomow

/Iwspdlczynnik skalujacy mw

double temp =t _absorbance - absorbance;
double absorbance vector length = temp + temp + temp + temp + temp; //wspolczynnik skalujacy absorbancji

//obliczamu dtugos$¢ migedzy 3D wektorami o wspotrzednych mw, pl i absorbancji

fitness = sqrt( (mw_vector length * mw vector length) + (pl vector length * pl vector length) +

(absorbance vector length * absorbance vector length) );

}

/

void Protein::addAA (int number, int position) //dodawanie number-razy losowych aminokwaséw w pozycji

{ //position zgodnie z czgstoscia ich wystepowania w naturze
MTRand mtrandl;
double temp;

for (int i = 0; i < number; i++)

{

temp = mtrand1.rand();
if (temp < 0.153149)

protein.insert(position, "J"); //dodajemy do biatka J w pozycji o indeksie position

else if (temp < 0.236503) protein.insert(position, "G");
else if (temp < 0.314231) protein.insert(position, "A");
else if (temp < 0.385904) protein.insert(position, "V");
else if (temp < 0.444792) protein.insert(position, "E");
else if (temp < 0.503393) protein.insert(position, "S");
else if (temp < 0.558898) protein.insert(position, "K");
else if (temp < 0.613551) protein.insert(position, "T");
else if (temp < 0.665925) protein.insert(position, "D");
else if (temp < 0.717346) protein.insert(position, "R");
else if (temp < 0.761098) protein.insert(position, "F");
else if (temp < 0.803939) protein.insert(position, "P");
else if (temp < 0.844997) protein.insert(position, "N");
else if (temp < 0.879187) protein.insert(position, "Q");
else if (temp < 0.913251) protein.insert(position, "Y");
else if (temp < 0.937920) protein.insert(position, "H");
else if (temp < 0.962225) protein.insert(position, "C");
else if (temp < 0.986223) protein.insert(position, "M");
else {protein.insert(position, "W");}
§

§

//
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DODATEK B

Niniejszy dodatek zawiera implementacj¢ operatora krzyzowania oraz przedstawia sposob jego

dzialania. Oznaczenia jak w dodatku A.

/
void Protein::crossover(Protein &parent) //krzyzowanie jednopunktowe

{

QString protein2 = parent.protein;
int length2 = parent.length;

MTRand randomFrom;
int smaller = length; //sprawdza ktory z rodzicow ma mniejsza dhugosc
if (length > length2)

smaller = length2;

int cross_point = randomFrom.randInt(smaller-1); //losowo wybieramy punkt krzyzowania w zakresie [0, smaller]

QString proteinlleft = protein.left(cross point);  //dzielimy osobniki w punkcie cross_point
QString protein2left = protein2.left(cross_point);

QString proteinlright = protein.mid(cross_point);

QString protein2right = protein2.mid(cross_point);

protein = proteinlleft + protein2right; //wymieniamy cz¢$ci chromosomow migdzy soba
protein2 = protein2left + proteinlright;
parent.protein = protein2;
parent.length = protein2.size();
length = protein.size();
H
/
void Protein::crossover2(Protein &parent) //krzyzowanie dwupunktowe
{
QString protein2 = parent.protein;
int length2 = parent.length;

MTRand random;

int smaller = length;

if (length > length2)
smaller = length2;

int cross_pointl = random.randInt(smaller - 1); /Ipierwszy punkt
int cross_point2 = random.randInt(smaller - 1); //drugi punkt

int smaller crosspoint = cross_pointl;
int bigger crosspoint = cross_point2;
if (cross_pointl > cross_point2)

{

smaller_crosspoint = cross_point2;
bigger crosspoint = cross_pointl;

//dzielimy chromosom zgodnie z dwoma punktami krzyzowania
QString a = protein.mid(smaller crosspoint, bigger crosspoint - smaller crosspoint+1);
QString b = protein2.mid(smaller crosspoint, bigger crosspoint - smaller crosspoint+1);

protein.replace(smaller crosspoint, bigger crosspoint - smaller crosspoint+1, b);
protein2.replace(smaller_crosspoint, bigger crosspoint - smaller crosspoint+1, a);

25



parent.protein = protein2;
parent.length = protein2.size();
length = protein.size();
}
/

//Dziatanie operatora krzyzowania
/ITworzymy liste rodzicéw ParentsList o wielko$ci zgodnej z wspotczynnikiem krzyzowania CrossRate

for (int i = 0; i < PopSize; i++) /Iwybieramy osobniki z biezacej populacji do ParentList
{
MTRand random;
temp = random();
if (temp < CrossRate)
ParentsList.append(i);

}

//Sprawdzamy czy lista jest parzysta (w razie potrzeby korygujemy)

if (ParentsList.size() % 2 == 1)
{
MTRand random;
int wybor = random.randInt(1);
if (wybor == 0)
ParentsList.removeLast();
else { ParentsList.append(random.randInt(PopSize-1)); }

//krzyzujemy osobniki, az do ich wyczerpania
for(int i=0; ParentsList.isEmpty()==false ; i++)
{

MTRand random;
momlIndex = random.randInt(ParentsList.size()-1); //losujemy indeks pierwszego z rodzicoOw
mom = ParentsList.takeAt(momIndex); //pobranie osobnika z listy zgodnie z indeksem
dadIndex = random.randInt(ParentsList.size()-1);  //losujemy indeks drugiego z rodzicow
dad = ParentsList.take At(dadIndex); //pobranie osobnika z listy zgodnie z indeksem
PopArray[mom].crossover2(PopArray[dad]); //wywotanie funkcji krzyzowania dwupunktowego

1/
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DODATEK C

Niniejszy dodatek zawiera implementacje operatora mutacji. Oznaczenia jak w dodatku A.
Ponadto podano wartos§ci prawdopodobiefistwa mutacji pomigdzy poszczegdlnymi

aminokwasami zgodnie z macierza BLOSUMG62.

/
void Protein::mutate(double mutationRate)
{
MTRand random;
double temp;
for (int i = 0; i < protein.size(); i++)
{
temp = random.rand();
if ( mutationRate > temp) //sprawdza czy aminokwas ulegnie mutacji
QChar aa = protein.at(i);
aa = mutation(aa);
protein.replace( i, 1, aa);
}
}
}
/
QChar mutation (QChar aa)
{
MTRand rands;
double mut = rands(); //generuje pseudolosowa liczbe w zakresie <0, 1>

if (aa == QChar('G"))
{ if (mut < 0.5101215) aa = Qchar('G'); // zmiana G — G (najwigksze prawdopodobienstwo)
else if (mut < 0.5883941) aa = Qchar('A"); // zmiana G — A
else if (mut < 0.6396761) aa = Qchar('S"); //zmiana G — S
else if (mut < 0.6869096) aa = Qchar('l'); //itd.
else if (mut < 0.7260459) aa = Qchar('N");
else if (mut < 0.7597841) aa = Qchar('K");
else if (mut < 0.7935223) aa = Qchar('D");
else if (mut < 0.8232119) aa = Qchar('T");
else if (mut < 0.8488529) aa = Qchar('E');
else if (mut < 0.8731444) aa = Qchar('V");
else if (mut < 0.8960864) aa = Qchar('R");
else if (mut < 0.9149798) aa = Qchar('Q");
else if (mut < 0.9338731) aa = Qchar('P");
else if (mut < 0.9500675) aa = Qchar('F");
else if (mut < 0.9635628) aa = Qchar('H');
else if (mut < 0.9743590) aa = Qchar('C");
else if (mut < 0.9851552) aa = Qchar('Y");
else if (mut < 0.9946019) aa = Qchar('M");
else if (mut < 1.0000000) aa = Qchar('W");

//analogicznie sprawdzany jest kazdy aminokwas (skrocone ze wzgledu na objetos¢)
/Iwarto$ci prawdopodobienstwa przejs$cia jednego aminokwasu w inny zapisano w tabeli ponizej
return aa;

}
//
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Tabela 5. Prawdopodobienstwa mutacji aminokwaséw wyliczone z macierzy BLOSUM62 [23].

A C D E F G H J K M
A 0,29014845 0,0650407 0,0410448 0,0552486 0,0338266 0,0782726 0,0419847 0,0455909 0,0569948 0,0522088
C 0,02159244 0,4837398 0,0074627 0,0073665 0,0105708 0,0107962 0,0076336 0,0161968 0,0086356 0,0160643
D 0,02968961 0,0162602 0,3973881 0,0902394 0,0169133 0,0337382 0,0381679 0,0161968 0,0414508 0,0200803
E 0,04048583 0,0162602 0,0914179 0,2965009 0,0190275 0,0256410 0,0534351 0,0191962 0,0708117 0,0281124
F 0,02159244 0,0203252 0,0149254 0,0165746 0,3868922 0,0161943 0,0305344 0,0503899 0,0155440 0,0481928
G 0,07827260 0,0325203 0,0466418 0,0349908 0,0253700 0,5101215 0,0381679 0,0209958 0,0431779 0,0281124
H 0,01484480 0,0081301 0,0186567 0,0257827 0,0169133 0,0134953 0,3549618 0,0095981 0,0207254 0,0160643
J 0,10256410 0,1097561 0,0503731 0,0589319 0,1775899 0,0472335 0,0610687 0,4697061 0,0708117 0,0361446
K 0,04453441 0,0203252 0,0447761 0,0755064 0,0190275 0,0337382 0,0458015 0,0245951 0,2780656 0,2971888
M 0,01754386 0,0162602 0,0093284 0,0128913 0,0253700 0,0094467 0,0152672 0,0443911 0,0155440 0,1606426
N 0,02564103 0,0162602 0,0690299 0,0405157 0,0169133 0,0391363 0,0534351 0,0143971 0,0414508 0,0200803
P 0,02968961 0,0162602 0,0223881 0,0257827 0,0105708 0,0188934 0,0190840 0,0143971 0,0276339 0,0160643
Q 0,02564103 0,0121951 0,0298507 0,0644567 0,0105708 0,0188934 0,0381679 0,0149970 0,0535406 0,0281124
R 0,03103914 0,0162602 0,0298507 0,0497238 0,0190275 0,0229420 0,0458015 0,0215957 0,1070812 0,0321285
S 0,08502024 0,0406504 0,0522388 0,0552486 0,0253700 0,0512821 0,0419847 0,0245951 0,0535406 0,0361446
T 0,04993252 0,0365854 0,0354478 0,0368324 0,0253700 0,0296896 0,0267176 0,0359928 0,0397237 0,0401606
v 0,06882591 0,0569106 0,0242537 0,0313076 0,0549683 0,0242915 0,0229008 0,1289742 0,0328152 0,0923695
W 0,00539811 0,0040650 0,0037313 0,0055249 0,0169133 0,0053981 0,0076336 0,0065987 0,0051813 0,0080321
Y 0,01754386 0,0121951 0,0111940 0,0165746 0,0887949 0,0107962 0,0572519 0,0215957 0,0172712 0,0240964
N P Q R S T v W Y
A 0,0426966 0,0568475 0,0558824 0,0445736 0,1099476 0,0729783 0,0699588 0,0303030 0,0404984
C 0,0089888 0,0103359 0,0088235 0,0077519 0,0174520 0,0177515 0,0192044 0,0075758 0,0093458
D 0,0831461 0,0310078 0,0470588 0,0310078 0,0488656 0,0374753 0,0178326 0,0151515 0,0186916
E 0,0494382 0,0361757 0,1029412 0,0523256 0,0523560 0,0394477 0,0233196 0,0227273 0,0280374
F 0,0179775 0,0129199 0,0147059 0,0174419 0,0209424 0,0236686 0,0356653 0,0606061 0,1308411
G 0,0651685 0,0361757 0,0411765 0,0329457 0,0663176 0,0433925 0,0246914 0,0303030 0,0249221
H 0,0314607 0,0129199 0,0294118 0,0232558 0,0191972 0,0138067 0,0082305 0,0151515 0,0467290
J 0,0539326 0,0620155 0,0735294 0,0697674 0,0715532 0,1183432 0,2949246 0,0833333 0,1121495
K 0,0539326 0,0413437 0,0911765 0,1201550 0,0541012 0,0453649 0,0260631 0,0227273 0,0311526
M 0,0112360 0,0103359 0,0205882 0,0155039 0,0157068 0,0197239 0,0315501 0,0151515 0,0186916
N 0,3168539 0,0232558 0,0441176 0,0387597 0,0541012 0,0433925 0,0164609 0,0151515 0,0218069
P 0,0202247 0,4935401 0,0235294 0,0193798 0,0296684 0,0276134 0,0164609 0,0075758 0,0155763
Q 0,0337079 0,0206718 0,2147059 0,0484496 0,0331588 0,0276134 0,0164609 0,0151515 0,0218069
R 0,0449438 0,0258398 0,0735294 0,3449612 0,0401396 0,0355030 0,0219479 0,0227273 0,0280374
S 0,0696629 0,0439276 0,0558824 0,0445736 0,2198953 0,0927022 0,0329218 0,0227273 0,0311526
T 0,0494382 0,0361757 0,0411765 0,0348837 0,0820244 0,2465483 0,0493827 0,0227273 0,0280374
v 0,0269663 0,0310078 0,0352941 0,0310078 0,0418848 0,0710059 0,2688615 0,0303030 0,0467290
W 0,0044944 0,0025840 0,0058824 0,0058140 0,0052356 0,0059172 0,0054870 0,4924242 0,0280374
Y 0,0157303 0,0129199 0,0205882 0,0174419 0,0174520 0,0177515 0,0205761 0,0681818 0,3177570



DODATEK D

Ponizej przedstawiono implementacje¢ operatoréw insercji 1 delecji. Oznaczenia jak w dodatku A.

/
void Protein::insertion()

{

/Iw wigkszosci przypadkéw insercja/delecja dodaje/odejmuje 1 aminokwas, dlatego takie zmiany powinny by¢
// najczgstsze, ogolnie im dhuzsza insercja lub delecja tym mniej jest ona prawdopodobna

MTRand random;

int current length = protein.size();

int range = max_length-current length;

int position = random.randInt(current_length-1); //migjsce rozpoczecia insercji
int part = range/5;

double choise = random.rand();
int number = 0;

if (choise < 0.5 || part == 0) //potowa insercji dodaje 1 aminokwas
addAA(1, position); //opis funkcji addAA() w dodatku A

else if (choise<0.75) //1/4 insercji dodaje 2-3 aminokwasy itd.
{

number = random.randInt(part) + 2;
addAA(number, position);

}
else if (choise<0.875)

{
number = part + random.randInt(part)+ 2;
addAA(number, position);

}
else if (choise<0.9375)

{
number = part + part + random.randInt(part) + 2;
addA A(number, position);

}
else if (choise<0.96875)

{

number = part + part + part + random.randInt(part)+ 2;
if (number < range) {addAA(number, position);}  //sprawdzamy czy nie wyszliSmy poza zakres
else {addAA(1, position);} /lewentualna korekta

H

else {

number = part + part + part + part + random.randInt(part)+ 2;
if (number < range) {addAA(number, position);}
else {addA A(number-range, position);}

}
//

void Protein::deletion()

{

MTRand random;

int current_length = protein.size();

int range = current length - min_length;

int position = random.randInt(current_length-1); //miejsce rozpoczecia delecji
int part = range/5;

double choise = random.rand();
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int number = 0; //zmienna opisujaca liczb¢ aminokwas6éw do usunigcia

if (choise < 0.5 || part == 0)
protein.remove(position, 1);

else if (choise<0.75)
{
number = random.randInt(part) + 2;
protein.remove(position, number);

§
else if (choise<0.875)
{

number = part + random.randInt(part)+ 2;
protein.remove(position, number);

}
else if (choise<0.9375)
{

number = part + part + random.randInt(part) + 2;
protein.remove(position, number);

}
else if (choise<0.96875)
{
number = part + part + part + random.randInt(part)+ 2;
if (number < range) {protein.remove(position, number);} //korekta
else {protein.remove(position, 1);}
H
else {

number = part + part + part + part + random.randInt(part)+ 2;
if (number < range) {protein.remove(position, number);}
else {protein.remove(position, number-range);}
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DODATEK E

Program ProteinFinder testowano na kilkunastu sekwencjach o réznej dlugosci i punkcie
1zoelektrycznym pochodzacych od réznych organizméw w celu zbadania czy wyniki zaleza od
wlasciwosci analizowanych obiektow. Przy biatkach zapisanych w formacie FASTA podano
skrocona nazwg, numer dostgpu GI w bazie GenBank, dlugos¢ sekwencji w jednoliterowym
kodzie oraz w razie potrzeby pozycj¢ wykorzystanego fragmentu. Ponadto podano ich masg,

absorbancje i1 punkt izoelektryczny obliczony wedtug wartosci pK pochodzacych z EMBOSS.

>Maximin-H5; GI: 68052206; pozycje 124-143; dtugosé: 20; mw: 2022,41; abs: 0; pI: 3,333
ILGPVLGLVSDTLDDVLGIL

>HSY; GI: 78100177; pozycje 111-130; dlugos¢: 20; mw: 2302,49; abs: 0,555; pl: 7,547
GRHDYVASPPPPKPQDEQRQ

>ADM; GI: 110825703; pozycje 22-41; mw: 2445,86; dlugos¢: 20; abs: 4,653; pl: 11,649
ARIDVAAEFRKKWNKWALSR

>AP9; GI: 74837068 ; pozycje 25- 74; dlugos¢: 50; mw: 5733,06; abs: 0,695; pl: 2,621
YPASYDDDFDALDDLDGLDLDDLLDSEPADLVLLDMWANMLDSQDFEDFE

>Crambin; GI: 6226577; dlugos¢: 46; mw: 4736.46; abs:0,693; pl: 6,024
TTCCPSIVARSNENVCRLPGTPEALCATYTGCIIIPGATCPGDYAN

>DH; GI: 118665; dlugos¢: 46; mw: 5361.24; abs: 0; pI:12,499
TGAQSLSIVAPLDVLRQRLMNELNRRRMRELOGSRIQQONRQLLTST

>Flagellin; GI: 12230095; dlugosé: 201; mw: 21432,33; abs: 0,119; pl: 3,421
MFEQNDDRDRGQVGIGTLIVFIAMVLVAATAAGVLINTAGMLOTQAEATGEESTDQVSDRLDIVSVSGDVDDPDDPT
QINNISMVTATAPGSDPVDLNQTTAQFIGEGGEEMEFNLSHEGVEFINSIQGVTDEPDNNVLTESSDRAEVVFELDGAP
GSYDIGYEALDESERLTVILTTDAGASTEQEIRVPSTFIEDEESVRL

>DMP; GI: 17865460; dtugos¢: 934; mw: 93902,94; abs: 0,194; pl: 3,459
MKMKIITYICIWATAWAIPVPQLVPLERDIVENSVAVPLLTHPGTAAQNELSINSTTSNSNDSPDGSEIGEQVLSED
GYKRDGNGSESTHVGGKDFPTQPILVNEQGNTAEEHNDIETYGHDGVHARGENSTANGIRSQVGIVENAEEAESSVH
GQAGONTKSGGASDVSQONGDATLVQENEPPEASIKNSTNHEAGIHGSGVATHETTPQREGLGSENQGTEVTPSIGED
AGLDDTDGSPSGNGVEEDEDTGSGDGEGAEAGDGRESHDGTKGQGGQSHGGNTDHRGQSSVSTEDDDSKEQEGFPNG
HNGDNSSEENGVEEGDSTQATQDKEKLSPKDTRDAEGGIISQSEACPSGKSODQGIETEGPNKGNKSIITKESGKLS
GSKDSNGHQGVELDKRNSPKQGESDKPQGTAEKSAAHSNLGHSRIGSSSNSDGHDSYEFDDESMQGDDPKSSDESNG
SDESDTNSESANESGSRGDASYTSDESSDDDNDSDSHAGEDDSSDDSSGDGDSDSNGDGDSESEDKDESDSSDHDNS
SDSESKSDSSDSSDDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSNSSSDSSDSSGSSDSSDSSDTCDSSDSSDSS
DSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSSSSDSSDSSSCSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSSSDSSSSSNSSDSSDSS
DSSSSSDSSDSSDSSDSSDSSGSSDSSDSSASSDSSSSSDSSDSSSSSDSSDSSDSSDSSDSSESSDSSNSSDSSDS
SDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSNSSDSSDSSDSSDSSDSSNSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSD
SSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSDSSNSSDSSDSDSKDSSSDSSDGDSKSGNGNSDSNSDSNSDSDSDSEG
SDSNHSTSDD

>p104; GI: 74950752; dtugosé: 893; mw: 101920,59; abs: 0,794; pl: 7,576

MKFLVLLFNILCLFPILGADELVMSPIPTTDVQPKVTFDINSEVSSGPLYLNPVEMAGVKYLQLQRQPGVQVHKVVE
GDIVIWENEEMPLYTCAIVTONEVPYMAYVELLEDPDLIFFLKEGDQWAPIPEDQYLARLOOQLRQQIHTESFFSLNL
SFQHENYKYEMVSSFQHSIKMVVFEFTPKNGHICKMVYDKNIRIFKALYNEYVTSVIGFFRGLKLLLLNIFVIDDRGMI
GNKYFQLLDDKYAPISVQGYVATIPKLKDFAEPYHPIILDISDIDYVNFYLGDATYHDPGFKIVPKTPQCITKVVDG
NEVIYESSNPSVECVYKVTYYDKKNESMLRLDLNHSPPSYTSYYAKREGVWVTSTYIDLEEKIEELQDHRSTELDVM
FMSDKDLNVVPLTNGNLEYFMVTPKPHRDITIIVFDGSEVLWYYEGLENHLVCTWIYVTEGAPRLVHLRVKDRIPQONT
DIYMVKFGEYWVRISKTQYTQEIKKLIKKSKKKLPSTIEEEDSDKHGGPPKGPEPPTGPGHSSSESKEHEDSKESKEP
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KEHGSPKETKEGEVTKKPGPAKEHKPSKIPVYTKRPEFPKKSKSPKRPESPKSPKRPVSPORPVSPKSPKRPESLDI
PKSPKRPESPKSPKRPVSPQRPVSPRRPESPKSPKSPKSPKSPKVPFDPKFKEKLYDSYLDKAAKTKETVTLPPVLP
TDESFTHTPIGEPTAEQPDDIEPIEESVFIKETGILTEEVKTEDIHSETGEPEEPKRPDSPTKHSPKPTGTHPSMPK
KRRRSDGLALSTTDLESEAGRILRDPTGKIVTMKRSKSEFDDLTTVREKEHMGAEIRKIVVDDDGTEADDEDTHPSKE
KHLSTVRRRRPRPKKSSKSSKPRKPDSAFVPSITIFIFLVSLIVGIL

>rbsA; GI: 118573270 ; dhugosc: 859; mw: 96152,83; abs: 0,237; pl: 11,664
MRASLENGDDHDAHRLVDAGFRPPGRPRAARRRAFARARRGERRARGTAEDRHDVPGAEQPVLRDDAKGARRGGRVD
RRAGDRHRRASRREQAGERRRGHAAEEDRHPAREPDREFDGHPVGRRVGEEGGRRRRRGGRERERPGRRVRRLEEFRR
GRDVVRLPREGDRRRRRSRDPRRHPGRADSRARARLPRGAREIPEREDRRRAERQAGARERARRHREHDPGAPVAQG
RLOROQRRRLDGRAVRDRGVGPRHQAHERRRRAGGDRGDAEAELEVHRDVRAVPARPDSPRDRHRAREEVGRQCAEGD
SGRREADRQGQREDVQLVSGPRDEADDMDEASGAARAPDEASEEAMDTILALTGITKRFPGVVALRGIDLRVARGET
HALLGENGAGKSTLMKILCGIHPPDEGVIALDGEPRRFANHHDATAAGVGIVFQEFSLIPELNAVDNLFLGREWRGR
LGLRERARMRRAAADIFARLDVAIDLSAPVRELSVAQQOFVEIGKALSLDARLLILDEPTATLTPAEAAHLFGVMRE
LKRRGVAMIFISHHLDEIFEVCDRITVLRDGQYVGTTEVARTDVGALVEMMVGRRIEQSFPPKPRLARDAAPVLEVD
ALQVRENGPVNRFALREGEILGFAGLVGSGRTSSALALTIGAKPARVRRMRVRGRPVCLADPAAALAAGIGLLPESRK
TQGLIPAFSIRHNIAINNLGKHRRLRWEFVDAAAETRTTLELMOQRLGVKAPTPHTRVDTLSGGNQQOQKVVIARWLNHHT
RILIFDEPTRGIDIGAKAEIYQLMRELSARGYSIVLISSELPEIVGLCDRVAVFRQGRIEAMLEGEATIEPNTVMTYA
TSDVRGANHEHA
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DODATEK F

Przedstawiono tu bezposrednie wyniki uzyskane za pomoca programu ProteinFinder z
wykorzystaniem bialek testowych (dodatek E). W pierwszym przyktadzie pokazano zachowanie
si¢ algorytmu w co 20. iteracji, aby zaprezentowa¢ zbiezno$¢ do znalezionego rozwiazania. W
pozostatych przypadkach ograniczono sig¢ jednie do podania najlepszego znalezionego bialka.
Ponadto podano zastosowane parametry algorytmu genetycznego (ilo$¢ iteracji, wielkos¢
populacji, czg¢stos¢ mutacji i innych operatorow oraz Srednig warto$¢ przystosowania osobnikéw
biezacej populacji wraz z jej odchyleniem standardowym). Jesli nie zaznaczono tego wyraznie w
opisie parametry te sa takie same dla wszystkich analiz danego przyktadu. We wszystkich
przypadkach uzyto wartosci pK wedlug EMBOSS. Dodatkowo zaznaczono czy algorytm
korzystal z macierzy BLOSUM lub krzyzowania dwupunktowego (oznaczenie cross2).

Kompletne wyniki mozna znalez¢ w folderze ,,ProteinFinder/wyniki”.

Przyklad 1. Bialko Flagellin o dlugo$ci 201 aminokwasow
Target protein:

mw: 21432.3, pIl: 3.42, absorbance: 0.119

For isoelectric point calculation pK values according EMBOSS were used
Genetic algorithm parametrs:

population size:2000, number of iterations: 200

crossing over rate:0.75, elit rate: 0.1

mutation rate: 0.045, insertion rate: 0.05, deletion rate: 0.05

Analiza 1 (catos$é)

Best protein :
NPDEDSEJAGDGDYJSFFMGVMJGMGNEVAAJAAPFMDJAGJEDEVGVJIFSASSNTPVPRMGQGDVEGJGPFTEDVQJJDJIGIFKEFTFIJQEEEGAEP
HGQVEECJJINQVVMHEAVQFJJINDMFPJTVVAGMJASDCTVVVSPIJEEFGSJPVNTGJJITGDYQAJQONGEJJEQSJGVDEGASTEGVAETHQJKPKT
MCSCDVPJ

in iteration: 19

Length: 202, mw: 21463.1, pI: 3.45947, absorbance: 0.141638, fitness: 0.120735

Population average: 1531.52, standard deviation: 886.79

Best protein :
TNTIJSNPVERJJIDTTJJSAAPCSGFVRCTVETGCHAATYGMSQHJTEDASVEGVDEFCJJCCNGQFAJTSADININSQJIJRAAVGIDSFGEADVJIJP
JJFJADNDJIDJADNGDSTDTADPDGIDETTNGTNCIEJMTTVVVSPJEPVDSNPVNEGJAJIGAQQAJONGEJJISQPJIGGDEGFSSTEGVAETMQJC
FKJIMCSCDVDJ

in iteration: 39

Length: 205, mw: 21456.9, pI: 3.3833, absorbance: 0.115581, fitness: 0.0420716

Population average: 1218.21, standard deviation: 690.399

Best protein :

QJPAGVQJINNVNEFDGSEVJSDFAPMGNEVAAJAAPFMDJAGY PDEVGVEFVASSNVPVPRMGQEDVEGVPPPPEDVQTIJDEAGJAAAKINYRDESJE
PODJEJDGFMSAGPEJJIDEEDGSDQVVOMNFJQETJGPTAAVPGDIDTEJKSJJVVNGIPESQFQTDGNNDJRMHKEGVMQEQGVAATPDSSJTNDV
VDEJEHJ

in iteration: 59

Length: 201, mw: 21421.5, pI: 3.42139, absorbance: 0.119506, fitness: 0.00580999

Population average: 1179.11, standard deviation: 664.027

Best protein :
QJPAGVQJINNVNEDGSEVJSDFAPMGNEVAAJAAPFMDJAGYPDEVGVEFVASSNVPVPRMGQEDVEGVPPPPEDVQTJDEAGJAAAKINYRDESJE
PODJEJDGFMSAGPEJJDEEDGSDQVVQOMNFJQETJIJGPTAAVPGDIDTEJKSJJVVNGJIPESQFQTDGNNDJRMHKEGVMQEQGVAATPDSSJTNDV
VDEJEHJ

in iteration: 79

Length: 201, mw: 21421.5, pI: 3.42139, absorbance: 0.119506, fitness: 0.00580999

Population average: 1257.5, standard deviation: 723.59
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Best protein
NGTVDSEAAQDGDYJSJFMTPMEETDAGGSNAEQDFADNAGPVAENGVJFSASSNTPVGRIGEVRISFADENVVQSQVJTAHEEAGTIJISJTEEJEE
TFPSAVVNGSSJPGQJDJAYFGKFEEEVDFEJAMPTPVJIPJGGVSDVSNENGJDDJDVNSSFRNPJESSJFMGANGJJVEVNGETVJAVJISMEJRET
TSPVAEESR

in iteration: 99

Length: 203, mw: 21426.4, pI: 3.42139, absorbance: 0.119479, fitness: 0.00392229

Population average: 1197.75, standard deviation: 678.363

Best protein
NGTVDSEAAQDGDYJSJFMTPMEETDAGGSNAEQDFADNAGPVAENGVJIFSASSNTPVGRIGEVRISFADENVVQSQVITAHEEAGTJJSJITEEJEE
TFPSAVVNGSSJIPGQJIDJAYFGKFEEEVDFEJAMPTPVJIPJGGVSDVSNENGJIJDDJDVNSSFRNPJESSJFMGANGJJVEVNGETVJAVISMEJRET
TSPVAEESR

in iteration: 119

Length: 203, mw: 21426.4, pI: 3.42139, absorbance: 0.119479, fitness: 0.00392229

Population average: 1234.05, standard deviation: 700.865

Best protein
AQDEJSESAJDMDFJGFJVGGDIGMINEVJIQERNJFMYJDGEEDETGJJESASSNPJVMRIGQGIVEGIGPGTAAVQPJPAGEEEGAJJISATEEJEE
TTPSAVVSGSJESGEJDJVYAGKFEEDVDFEJAMPVPVJIPJJGVSDVSNENGTDEMVKNSSFRNPJESSFFMGANGJIJSKPQGONVJAJISVEJREJ
AAVGDEJJV

in iteration: 139

Length: 203, mw: 21437, pI: 3.42139, absorbance: 0.11942, fitness: 0.00331486

Population average: 1252.62, standard deviation: 705.82

Best protein
JPDDMMDVNJTJINEDVVEVGIJEAGTKNEVJIQEATPEMYJAGEESEVGJJEEASSNPDVMVMGVGTVEGIGPGTQARTPIJPAGEEEGAJISITEEJEE
THPSAVVNGSJEPDQJDJAYGGKFEEDTVDEFDJAMPVPVJJJJIJVNDVSNENGJDDDVKNGSFRNPJESSJTMGANGJASEPQGJAFJAJJASEVRI
JTSPVAVSJA

in iteration: 159

Length: 204, mw: 21429, pI: 3.42139, absorbance: 0.119464, fitness: 0.00312477

Population average: 1216.03, standard deviation: 697.819

Best protein
JPDDMMDVNJTJINEDVVEVGJEAGTKNEVJQEATPEFMYJAGEESEVGJJEEASSNPDVMVMGVGTVEGIGPGTQARTPIJPAGEEEGAJJISITEEJEE
THPSAVVNGSJEPDQJDJAYGGKFEEDTVDFDJAMPVPVJIJJJIVNDVSNENGIDDDVKNGSFRNPJESSJITMGANGJASEPQGJAFJAJJIASEVRI
JTSPVAVSJA

in iteration: 179

Length: 204, mw: 21429, pI: 3.42139, absorbance: 0.119464, fitness: 0.00312477

Population average: 1218.85, standard deviation: 687.862

Best protein
JPDDMMDVNJTJINEDVVEVGJEAGTKNEVIQEATPFMYJAGEESEVGJJEEASSNPDVMVMGVGTVEGJIGPGTQARTPIJPAGEEEGAJISJITEEJEE
THPSAVVNGSJEPDQJDJAYGGKFEEDTVDEFDJAMPVPVJIJJJJVNDVSNENGIDDDVKNGSFRNPJESSJITMGANGJASEPQGJAFJAJJIASEVRI
JTSPVAVSJA

in iteration: 199

Length: 204, mw: 21429, pI: 3.42139, absorbance: 0.119464, fitness: 0.00312477

Population average: 1270, standard deviation: 713.396

Analiza 2
JVVAVJIDEVKJYEDTEPJJAJIDJAJKEFVIDMGGFIJDEGAGARHDANQJJISJITTGNAAJTINDHGFJQOPHVSJQFEDGSGNPGJDGEAMPAPJEAT
AYJPEEFTAMNQDDPJINJJJEJJEEAJNPJANPFGNTDSSNVPFJSPTFDQJHEEVJITJEJGQASDDGSTIGGEEEDGONJSNNJVETJIJAGVDGTQ
FDQJVVS

Length: 201, mw: 21434.7, pI: 3.42139, absorbance: 0.119432, fitness: 0.00279836

Population average: 881.788, standard deviation: 499.968

Analiza 3
TDVTNTDDNVTAVVJISADJINDEGPMVPPEAJYETGTDNDDGTSGDAPKTGFEMNJDJFJAJPJEGDQEMKQGEKJFQEGIMJJJIPYAGESDPGEASD
EQRTPSGTDFJKJTFJPEVPDJPFARAEENRPFJJPESDAVQTSEJDNEVDDADJVDSGAETJIDVJISJISQGITVVAIJVETDKVJATIJIVEMSJIKEE
FGDAM

Length: 199, mw: 21432.7, pI: 3.42139, absorbance: 0.119444, fitness: 0.00262161

Population average: 835.365, standard deviation: 473.169

Analiza 4
QVEFDMGANEJDJPEJKSEVRTFFAAJGGJJJINGEDGINRNEJDDNPQPVDVGMADVHYAJDDAJQOMEFTQGJADTNGTIDENIJMJIGSAJTMIMNPER
EJDGAGJIMEJSQGVEJAEEEHAJJIGDVJIPMEEJJTJEDPNIJVAQJGKQPDAEEJVIMGFGIPDJIJVEFSNNEAAEJETGEFSVVEEVSEDYNGTTRVAEA
FFAJ

Length: 198, mw: 21432.9, pI: 3.42139, absorbance: 0.119442, fitness: 0.00262534

Population average: 912.161, standard deviation: 523.308

Analiza 5 (ustawienia jak wyzej z wyjatkiem wielkosci populacji - 200 i liczby iteracji - 2000)
NEVTAKEJFGJDAJGJIDJITRVEDADGKSPDADSVGEGJTECATTRNNJJJGJASTSIFJIDFEECAKCJIVCCIPVAJEEGIDSNVAPSDPJJJJTREG
APJJDDPJEAVQTYJTJIFAPTATDNVPVSNTJJJITPIDEQDJJAEVPGPNCDEFPMVCQJCPTVIRNQAJDCEJAGGDTGMAJIJEPGDMTJJEJNCVP
GGMDCDJEV

Length: 203, mw: 21433.4, pI: 3.42139, absorbance: 0.121306, fitness: 0.0116235

Population average: 62.7904, standard deviation: 37.0711
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Analiza 6 (ustawienia jak wyzej z wyjatkiem wielkosci populacji - 200 i liczby iteracji - 2000,
ponadto mutacja z macierza BLOSUM)
JVVNQJINSVSEJINFDIJHAEJFDIQMJIEPKEQDTIDRTGQSRPJJANASGEEJFSDPDIDHIDAGTJATTDEADSRFGEJTJINASNIVAEAEVRET
NASSPTAPTFJTVYNJJQDRPDNINDTSJEGEGEJGPEPJEJAMNJVSNDEFDDPJADPPJJSFJEGEADFJJTIYDIJVFPPEDFAVIFJGJIEQETS
M

Length: 195, mw: 21432.6, pl: 3.42139, absorbance: 0.119444, fitness: 0.00262229

Population average: 62.7784, standard deviation: 35.2977

Analiza 7 (mutacja z macierza BLOSUM)
HADRDJDDAVVQJDFFSGTPGSARNISGTJINAPJGDVVGAVDFIDEAJEGAVTQQTIGTEDJTNDTDMATJJJIPDYTJINVGIVIVSFIGISEFEFDQ
SQAJFFFNDPJEGSPGDDPFIMTTYDJGREFVGGTFGPGKMMDAGTEJTQEVGTENJTSDEVIFJIMESSJJEPDIJGKHEDMDPGJJJEFADGDJHFE
EGPTVA

Length: 200, mw: 21432.7, pl: 3.42139, absorbance: 0.119443, fitness: 0.00262313

Population average: 618.812, standard deviation: 351.413

Analiza 8 (mutacja z macierza BLOSUM)

Best protein
VTTEGSFFJQGHNMDAGDGDVJINNJEJDGDKHAJSEGGEJJIDGEAJINFFFRASEAGFDJQJJREATSIGSNFJJYVEJVJIIJMDDVJDMDVVAAJEA
QPSDGSQVDFNENAEVDEFEHQTOMJEAJDJISKTQJDJGIJRIVMENEADPVEPDEGVJISQFJVTJENJAJEDVGNTQJADSVTDTDRDEYGJDADVJ
JJ

Length: 196, mw: 21432.6, pI: 3.42139, absorbance: 0.119444, fitness: 0.00262214

Population average: 683.316, standard deviation: 387.368

Analiza 9 (mutacja z macierza BLOSUM)
GFYKJGEFJDVJIGNSJIGTJIYNMAAQDKAGQOSSEJGSDESSQODDODQSTQJJEDTNIJJIQJJIEGVAAGVRNEGFTPVJEAJDANDSHSNNQJFJJAJQ
STGTTPJFJINVEDVVJVDGFJIDJIJPGPGPGJIDETSSQJGFDTVINSJATIJIDFAHGAKJIDEQSDJIDPFFVVPEAMNIDISVSPEDDJRGVNVSESVGD
AEGGGGPVVV

in iteration: 199

Length: 204, mw: 21432.6, pI: 3.42139, absorbance: 0.119444, fitness: 0.00262214

Population average: 674.331, standard deviation: 380.074

Analiza 10 (mutacja z macierza BLOSUM)
APTQDVFNFQEJSJGAEJNFJEFJQPDSAMGVDNEYJSQMVFGJJVJIEVETAJDEJAPFVQDMTGAVDKSAEGQFDGSEEYVPDDFSFQJENVQVJIV
DARAKFVNVEFQSGAEQAVGSJEFFVEEMVSVNGDJJAPAGEFFSDSFEVDJDEKDFINTVTVEJTSERVDIMGFANADFEFMGDREJJJTNGPKRGD
Length: 194, mw: 21432.7, pI: 3.42139, absorbance: 0.119444, fitness: 0.0026227

Population average: 706.471, standard deviation: 402.208

Przyklad 2. Bialtko rbsA (100 pokolen, 1000 osobnikow).

DMGCRSEYQDYVDJDTRESEFNKRKSNEFJPGATIJNDHNATPSSAJHHIGQQVRKFRRPKPKSFFKJVJIHVGDRIKAVSIJVRQPAJEVAPFGJISSGVJIR
KGKJGVRTYNQHJASNEJDJKSPMARJJFJCRAREFQEJJTGHRKGJIJFRARADIGJIIDGSAJISISSADAJTIIJRGSKDCQFVTHQJERMGVVPVANJ
RPFKTSRGITJQFGPEEJJGKEEVRVPMKAAQJKNENNAJMVGPJISERMCAVITVAFMVGKRNTVSJPJVTGTKRMSGSWRKEDJRSGRVNRCYAAV
GVFTCRTERFHCNRAEVGFJAKHSYMDRRTNAKRJCNGRANGAGNSGRAFNJNNAJVTSRIFEJVHFRROQESRKIPSGEPTFIJEGTNPQHIJRTKSRJ
GDPDGPSGRSGTAHSJISMTGJFJINMHKFARKKJRVAMORESRTPQODMMGVIGGIJJRJIRVEVVYTGTAIJGTQQSAHKKRRDEARSRNGIJQAEJRKDVR
TAKNKRAGGJEQVVANRSTCNJJSJITJITCVIPFEJSVRGGVPKREYTVVJAAMISQARCGIMDIDGPPRKTJJSGRNVVCAADSRKAKKJAQTAAAP
TCMNRTHTJJINRJINAMNEGAGARAVJISJISJJIVTSQITVMSAQVQRVAQETPJIJFAARCIVKRQROQAQJIEJARINNMMGQJIQAHYNJRRSJSKRRKGV
NPNHRVEJYKAAGRVGSMJJEREJYMNRTFGEVGKREAATGIGJIJKTKGISHAGRTTVSSAPJFKMANJVANDSTCHTGPDSKRSNJRQJVRREHJPQ
FREJMYTRMJRKGJJSRFKGSVGGITRKAJVEMSMGJAJIFQGVVQGRJIGKJISPNIJDNGCSJVTTARAFJSPJJGMKPSAFYRVSSEFDEFSJR

in iteration: 99

Length: 868, mw: 96219.9, pI: 11.6489, absorbance: 0.238724, fitness: 0.0156705

Przyklad 3. Bialko DMP (te same ustawienia dla wszystkich trzech powtorzen). W tym jak we wszystkich
przykladach podstawionych ponizej wykorzystano mutacj¢ uwzgledniajaca macierz BLOSUM.

Analiza 1

mw: 93902.9, pI: 3.459, absorbance: 0.1945

population size:2000, number of iterations: 400

crossing over rate:0.75, elit rate: 0.03

mutation rate: 0.01, insertion rate: 0.07, deletion rate: 0.07
JIKGIJAQAJAQTKSFFDJPGJASDDJITVGSVJITSPVDGSVPNEFNVEETSJJDKVJJVEDJKDVVGADJQEEENADYGDRFEDJGJASSGDGSEJVET
VCADSSJVEJJJDNEVEQPEEDFEFTDVVVTMEJEFKVJEJYJTDPSGEETPCKJJJYSVIFMJSMYVEASSFDTEFVEVGDSRSDADNTNEINEVJIG
CRDTJJGGNETVGEPEFRJFSDDGANGDPETMDJDGAEJFGAPAJSAGQERDDTEGFGIJDCMGAJVTIJEQJIGTEPNGDKEVEEDNCGGVAKVSAFDH
EMGEKASGSAMJTGMSJFJYSJJTFPGVFKNMQOESEVJIJQSQEFJVIPISJIQTSATAFIJPPTGSSDSCJIJJVSQDMPODGCCAGIJFPPGTSVIYJEFJP
DQPRPNGSATJGAEDJYPQEJITKJIJJTEJCPDYDFAJVJASDAMSJJJGCVFKSJJISTFQTDAVEFMPTINGJEAVKTAATVDTPGITMISJESSTN
DVNYAPQAESNDGVJVETJTDDFSGJPJJSDDADNGMKEDVJEENFDVINVEEMRTDDJIYEKJVJJEAQAJSTGCDRTDAJMOMJVEPPTDDESDAJ
FDAGGEDSGYKQDMJEJSGJJFFVPTJVNNPFSMNSJDFPPEEGFSAATJJASDEDSSFKEDJJEJHNVJIFEFVPTDKNNRFSVVGQGQFGFTSJISGA
JJEJSAJSFDJJINRRENASTDMJY PDEVKPEGQGVGTGEDSMVQEMNMDDJJHPDPJAPEGQEQJJINDEDAJDAEJRNCEEPCEGJEJANCEJJIGEG
JKAJAPADFDFQJDEMVVEDDGGAVVEJQAJFGIJJJIPGNKIEEJGIMRINSSTYGSEPAEEPHEJJAFDQJTEFSAQEJQSTIJVIDVEVGITT
Length: 869, mw: 93905.6, pI: 3.45947, absorbance: 0.195089, fitness: 0.00299877

Population average: 854.068, standard deviation: 504.335

Analiza 2

EJENDTJDGFJJCDKTJJPQJJEPJJIGDGGVASAKGFGJJISEVEENNGKTENDJAJFJVJFPSJJSVNEAJQYEJDAJAEAASEFNPNYDSJINJJJDE
QPEESEVTJGMDJJDEPADDQRTEJEVGJFSADGVRNDSAEEHENJTIJGGFAPGSFFEFPQDVQGSSJEDGGVCGFTIJAHIJEDGGIJGAJPJJAAMT
DHDNDAGVTESJGRDSCQJJQNDAJQDJICFQYFESJJIDDTJEETTAEQAVEDDGDTIJKQQAYJIDDEDJJGJAGDGIDIPTTEVATIIDAMIJINGTYC
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TEQQFJJIFEAJCEJJINTGQGISDGVDTEDAJQTDRDKEIJNEVIEVIVITINIJATQVEGIJQAGICIMIFEAGIVGDISNQEVIJGGGFPFPEMSCNFE
DDEVJKPVJFJEEVDGENTPVECJDJJJINDJCJJJIENGVACMAENETGAEDGTGSINGANJYEVNAPRASVPPECYNEANGIDSINPAVEVDJIDEAS
VAKAJAKRIFTGQMDMRJGAGPHRYAYTPSJJSEJFRFKEASMEFRJIJVQGEVENESKJEJEGVINRAAFEPCDEVSDEHGVPJJJICEFDJIJJESGGSV
NGEDQQGJPJJSJARNNTGETSQGVNGDPPEVSDASANVTVRMJIMVNAGDJEFTFSJIJDFCEEEDJDDJJTPAESVVVJICMVVAVHDRJIJVDSNNESNG
AEVJJIMTFGNFQGSDNAEJYDTMKCJIYAJFTGGJRDDDQDJIYGVJIAAJITVIADAEGMVGCFNNSGQJVIGDPVTPFETCGAGVMAMEEVJEDFCJA
JDVJJRVEMDCGFJSAJGPVCEGDAGFPCAJVVAFGDEFKRGEFPVAESDDFQFGJFECDTFISRIJADEJFPRNTVKAEJJENGAFSVASTQJFFP

Length: 872, mw: 93901.7, pI: 3.45947, absorbance: 0.194246, fitness: 0.00136297

Population average: 821.177, standard deviation: 478.079

Analiza 3
EMJJQODSFQDSAGJIVFTGFJJJAGDJEANNSTQJJJVPEGIJINJQETASETESFQTDGPDQINAGODJIATEFJSIDGDGVYJCDJISRIVCTSQVSJID
TFIVQENVEPRJADCGTVJTTGVPFJDAEDJDFGSDTSPAVAMESPYKPTAEJGVNJVMJJJAGEAJEDEJHPSTEVQQPMATSIJGJJJAAVMEJFES
EFSCAAEJYVJJGESFOMEVNAATKVEEJEFJJJSFYGRDGIJKGEKGONJJGTSVDEESCEVJDDPVPVTQJFSVAREPVNDJVADQGGFAGAJTEN
MJINSNSQVPJAVDAFAQTGETJTGSQJDRNNVEESVNYYEAFTIJSEAAJJEEGAFJIDGCEHSIJGMAJVIJAGEFJSDDHJAQPVEEQFRGQTTJIYEJ
SEDVTTEVFTJJDNVGVQJESEVDTAJEJJIGCSNVNVEEGGINAANEIJNVNVEPDPEASSASGAAMSNSEAGHJAAJGEFDFYTGDEQJGVPSEDMD
KPFFJINEGGNJONEJJEHTJJIDATTIMFJTHSNDPEAFVECYJGDDJEYTAFCHVTVPIMGPMNQJAJIVTFDVMVNJIJJFVSJIVVNDJIJTAPGKAH
TNPATTVJIJEFQGIJQPEGPPEIJNFACTRNAGEGSDHPMSEDEDDTVVENGAHJPDEDDCADAFVTTNMINQDFDFHMGGJISGIINCTITQVSSPEJIN
TGNAJJITGAQJFANNJAVJIVEGDGFAIJMVJIGYEJDSSEHQAJEEVHNKJFTFATDGGEJGDEADJSJEJSPJRNKTAYVEVIQJJAEVEFVVQPEVEQ
EJNPQCTGEAJQTHONTSAAYNTEFMVDDJISSTIMATSTVTJIJTTGMVTSTTVDIEJGGIGPJJDIMSIQDGESGEPINQRQJIJRGSCJIJIVEDVIJIVG
TSA

Length: 876, mw: 93905.6, pI: 3.45947, absorbance: 0.195089, fitness: 0.00299877

Population average: 757.456, standard deviation: 436.666

Przyklad 4. Bialko p104. Suma przeanalizowanych osobnikéw we wszystkich analizach jest taka sama i
wynosi 600 tys. Zmieniono jedynie proporcje wielkosci populacji i pokolen.

mw: 101921, pI: 7.577, absorbance: 0.7941

Analiza 1

population size:300, number of iterations: 2000

crossing over rate:0.75, elit rate: 0.1

mutation rate: 0.01, insertion rate: 0.03, deletion rate: 0.03
KJJIJHTTVVHCQSVVVAGFDVFENGAJAHAJAJDIAMJIJAFGVJIJDEKFSGDVNFSAGVIJSQVAAQQVAAHVOMRSJHIGDEGJITVJIHAVVIMEAP
GGJICTTHAJEJSJIKINQRMSFDJKEFVRESGAJVDJAAASPIMVHRVICPSJFGRGHFADRGPRQVKSEDQVADJIJDWENCJICCJIVSIPJJINCVIGS
HQJJINKHDJJHFJTJGRNRYJJQKFWETMKTDS SDINJJAVHHMVDGSJWARGPVPEAYVJICSCTHGTCIYKFTQVPGJAYQKPJEMGJASQTTHIG
VVWNRCNRNGJDKQJIHKQKJDADGPEFASGKQSSAADMGJJFEVASYJJISSHNDSKJJGSGPSRIGAJIGVTTPVKMDSWIHGTCJIVIEKVGTKNTG
JRPJJIDIVSETVEEGGAMKCQPESYAPNWEJACAAJGQGJADRIQTDYJREPNTCSDVHHGKJJHRAHIGGKIRAEDPKGGJJJVANEPJGKMQGDR
GGTNKRANJTJADGKHESPPJHVKJIVJIDKYVTEDRSCJIJMVENKRDHAHNJPOQAKEFVRDQTYIJMSGTDKKEGTEGEAKESPPIJDKRHSRTDYVDTEFP
DGGJGYMGCTASTDRDNJRVPSJDKEJJEAPAWPKJIFGGKVQMOKMMEFPASQFDRKSJFDVWIERGVVWIKMGGFAYANFJJGHIKGTQCVHJIJJJG
EKCSJKTPNRKAJFGJIGNGSTPAVAJVAGRSCSMEJSPAVEGDTIJFQSRINHERKGIJQJISJIQAAKJIPVTVKVIVSMSGVRNVGKANVMEAVDETFEFR
FDPFQCJSJRTHGVVCJAHJVKYJSYVSESSMVJITJIGSJYDQGIJRENYADTATPEFYTTSKYKJIJMYDRTTDAAHGVIFFVETGVQPSVIDRGTREEEA
JJISSGAFPAJCTVAYAJVDVANRPHTJYAVAGGATITGSIJPPVHEJSRKATACMEFFJDSK

Length: 933, mw: 101927, plI: 7.57666, absorbance: 0.794396, fitness: 0.00162498

Population average: 73.7047, standard deviation: 41.2948

Analiza 2

population size:2000, number of iterations: 300
VPEIJNSHAJEKEPCHSJMDKCDVTQWDVAQGGYCKJPDPKMVJJKANJQONVJIJACCIDICIGEDSRADRARTRVNGFJACGKJIMGY JAVCEAVAKVJ
JJCEMKAGAQNPTSQRMJADSEQSVHSNYGGKGDSMYYJHETQPDJSNONTHATAAYFKVMTGPSEVJITAKRGNVVGJAKJGADYSAJVPJQNYDSH
DTGVAKANPGJKQTGJVDCRSASATICYTDFJYPKSTJJSSAYDEVJASSPFAAQTIJYJFKJIGIGPEGNDYJGDEGDPJEKDNSKPJJVGDKAVJIQ
GVVJRSTONGNKINCKFVWEHVINKPAKJRIJJCGAQIGEEVRTJJHGASECINJAPTMSCRFRWAKRQHVYFVGVNVTGGNSNIFEJQFSSGGEDDP
AJCGEKYEGQGJIMISGQHKVHKYDNRRAJKJKRKYJPGRERTRPDJACERGEVASNWEJKHTSFJGRCSVVGGAFJEYSKAGVSETGQATCDSDCK
NTPGJAJNEFARPYSVAKQVRCASGFGAKGQFDVTJIQONJWRTTQCPVNCJIJQVRKECDTVVKKNSASSTTGEMRYNNJINATQEEJJKGKTRJIVNAGQOR
AAGJFANGNGTECTARJKQAKSEJJEJDKKDGTKRGQPGJGVDJIJINAJDJISIPREKRACVMMPSEGSAAFJEJYERSPKGEQKJEGJIJJJJIMQEAQEN
DNGTWTFAGFEPSCSAJANTREVGQATSPYJVRVHRTJYEDSAJKNVVGAFHVNHFJFTPJEVPVGPTKFKAKTTAFJACJQJDQVQFJJEFJFJAST
HWADVEFDJJJJAKCIGGIJIFNGJHGPIJNJPJVGVCNTYDIJNEACEYJESGVDVYEJSSVCMTEVNRVHRRSTITTITTGIYJJJVNTIHNJIIJEJANQ
TSYTAJSGCIINHVFTYKAJQDIRNFEJFESAFNGRGIJGKGGHAGEFJGRVPJJPKDNMV

Length: 932, mw: 101917, pI: 7.57666, absorbance: 0.793885, fitness: 0.00119632

Population average: 558.068, standard deviation: 317.217

Analiza 3

population size:3000, number of iterations: 200
EJRYVKJRGRSRACECJJJSJIVTIRVHGOSAKNWGASTAGMITGNRRHQYPHFPYGSADYVRGIQSQEJVRSEJGIDGVAQFETSETJCPDSAJVJIT
VJIKGYYJVPJEDVRPAENEMKMNY PKDEWANGGTGGNNERKAVQAKANAKY JPGKAGDETJGQGVECDCCJISAYKQPGYPGGVPKYJINSYQTTRVKQ
EAEKDQEAKSJKEFVAFASDTCCPJPSEDKNSJHKTVMQOTGJAJGVVESNJCPKKTNDJJTYTGIVIKKGAPJISQSFTDGRRQFVKSJVDVEVEHEE
SEJPDKTPAKDRQTAFDJDAQRQCJJIKNEYVHNHKDQSSJIGIJRQGGSIJPCFACQDSGKADTCSQJJKSARTGGVKMTCTMHSVDWEFQQHFRSJIJPNSF
AJAHYJTJJJPDVSDCPRAVEFHQJVGJAJCAHPGAAYQDVIWCAEAVWPPHHADQAJHYCTINGADDVTSRCPCIJKNSHPVJIQDVKPHKAGJAEEN
SEYNJAVKSYSFGJYRCEJAGATPDRDDJJKENGRGAVNVIGWJIJJISDVGVVIHAATGONCFSDEKAESKAHJINESYVVIPGATIJKNDCJAHNSTC
JECKSKDDRECCTAKJNRSCGTRIJGHJFGRTKAVMEFAAAINYYGJEJDPJPHIJETCJIDAPSTAPTSISTHVWYTVRKTEDJHKMENYRJSMAREQE
SPJTCGDGJCHNNJQAECSNARNVMJIQJYPJRKJJRVSQVHAFRRTAVISSSFGGDGTVGFJVIHPDNSJVHGSMJQJVERJVAFYVGPKEAGEFNJV
VGASHDGPVVKFJKJEESSJRFDKRRHPEPDPSAKAGPPNKEFSJVKJKDVAAJGQHNRVVHRRHMEEKJVGKVJJFETKGSNTRAJTTIMFAJARQA
VAVAKHPVJIDMAJVEMPGGYATAJSGISJAMDMQOTHCFKMHGEGTESRJIJTAVYT

Length: 927, mw: 101916, pI: 7.57666, absorbance: 0.793888, fitness: 0.00119598

Population average: 1172.79, standard deviation: 675.39
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Analiza 4
population size:6000, number of iterations: 100

JVSFDGJDARNGADEJJAVVPYTKVJAASCPADKASWITJIVEFKDQAAFJJQKRRVKIDYGTGYGVDTADADIKCVQAKAJEFVVESVEAYMHKTJISV
FTIJAGAVAKSRERDPVKGFQJKHGTCKQSYPCAEEJJHSSYDTAFJVVJISDJRYSAGHITEKAVVIVRRQAAEVIVITRGGVGIQNNTIJEAJIEEGA
VVJAESGJIESMEHPTKJKJCSAJJJARHPVIRATSWGEDVANJYVIDGVRIFTNRAJHQGRKAHAKDINNJIYVNNQYJJAVCISYPGGQKVCGNQCV
AAEVKRKJJTNAVGSFRJISFHPFJPFJEVGSNSJCGAGRQGRJIJVEFJPTJIJVDEIJNYKEPACIGKGYKHHIJRAETRKHIKRIQECJJIDGKAFSTV
AEPYMJDTGKVMGJTGPHJIGGNVVMDHJAHJJFJPRMTASNRKICMEEVSEMWPCMJIFSHIKJQGJIJVNETNVIGTTVWKMIMEGNKQGGJIGICGMV
DFJDGRJJANVVYDGARAAFSVSCNEDANJANGVENPYATHVRKIJAINJITEHDDAHJIVVKJIAPVCATKIEJASNIJAQSGIMIKFTVTTFHIKJWPT
SNTIJKTPHHIJJJAJAFTJRVDHQJIWNRCEGAQFSJEEJKKKRIJASIJPRYKHCKGSJIJVQJAVSJAKQJITEQSYVRITVIJAYGIYFTJJAVEDGTNJ
JIVCGQPEKGITFHNYKMDSJTGJJSTKPJAWMIRPKVKEQAHHJAJYNRQGIMFGJJSGPEDEJSPGTDNIMMKVOMJIQKY JMEJYNSNAJKAJAV
AJRFHCDMDNNNCSRTGEJEEAJDDPNSRCGJAVVEGSDDVVRGJIJPAAJHGIJRNKIMVGAYEYPNJVCIJHHNFHIDODDVPEFJHTEHAJMDDJIMV

AGFTYJINYJSKSQGPTVJITEGKDGDKVJIYYAJJPGDREQEVKAKSFSAGJ

Length: 923, mw: 101930, pI: 7.57666, absorbance:
Population average: 2861.73, standard deviation:

Przyktad 5 Crambina
mw: 4736.46, pIl: 6.024, absorbance: 0.6925

population size:1000, number of iterations: 500
crossing over rate:0.75, elit rate: 0.05

0.794563,

1632.74

mutation rate: 0.025, insertion rate: 0.07, deletion rate:

Analiza 1
EFYFJGHGENCCFHDPJCFPACCHTFFHQJJGAYNJINJCPJ

Length: 41, mw: 4736.47, pl: 6.02393, absorbance:
Population average: 744.801, standard deviation:

Analiza 2
NCSCCJHSDHSCNQFYJJTIMPPJHJCDAAGQYJHJIJCJJGEAS
Length: 43, mw: 4736.48, pl: 6.02393, absorbance:
Population average: 800.603, standard deviation:

Analiza 3
FIJNACCSSGJIPNGDCTCCGRSJEFGJJJASKVYNATTCPJYJSQT
Length: 45, mw: 4736.46, pl: 6.02393, absorbance:
Population average: 938.244, standard deviation:

Analiza 4
DHCCJCDEHYJKNCJGJJJRSJISHIFGIDYJGNHNSCJECGJ
Length: 42, mw: 4736.47, pl: 6.03662, absorbance:
Population average: 731.749, standard deviation:

Przyktad 6 ADM
mw: 2445.86, pI: 11.649, absorbance: 4.6528

Analiza 1
population size:500, number of iterations: 500
crossing over rate:0.75, elit rate: 0.05

0.692499,

429.981

0.692497,

454.229

0.692501,

536.875

0.692499,

419.086

mutation rate: 0.01, insertion rate: 0.03, deletion rate:

SKWMMVQQPPARGTGAAASVVSW
Length: 23, mw: 2445.84, pI: 11.6489, absorbance:
Population average: 257.884, standard deviation:

Analiza 2
population size:1000, number of iterations: 200
crossing over rate:0.75, elit rate: 0.02

4.6528,
154.247

mutation rate: 0.05, insertion rate: 0.05, deletion rate:

NAGVATKPTSJFRENWAJWKR
Length: 21, mw: 2445.81, pI: 11.6489, absorbance:
Population average: 2123.38, standard deviation:

Analiza 3

DSGIWINJRKSJWRKAFNAJG

Length: 21, mw: 2445.85, pI: 11.6489, absorbance:
Population average: 2331.16, standard deviation:

Analiza 4

HSWOARPKMRPSFEFKJINWE

Length: 19, mw: 2445.83, pI: 11.6489, absorbance:
Population average: 2081.51, standard deviation:

Analiza 5

ASMVNRTJSWSNKPSJIMHSJW

Length: 21, mw: 2445.84, pI: 11.6489, absorbance:
Population average: 2011.34, standard deviation:

4.65286,
1233.11

4.65277,
1353.54

4.65282,
1241.32

4.6528,
1183.94
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0.07

0.03

fitness:

0.05

fitness:

fitness:

fitness:

fitness:

fitness:

fitness:

fitness:

fitness:

fitness: 0.00252391

7.69593e-05

8.65238e-05

7.45891e-05

0.0126211

9.90337e-05

0.000348388

0.000147889

0.000156972

9.94698e-05



Analiza 6

WPONGAAQONRIWPVGGJIVJIJIK

Length: 22, mw: 2445.85, pI: 11.6489, absorbance: 4.65277, fitness: 0.000147889
Population average: 1982.21, standard deviation: 1145.13

Analiza 7 (z wykorzystaniem operatora cross2)

population size:1000, number of iterations: 200

crossing over rate:0.75, elit rate: 0.02

mutation rate: 0.03, insertion rate: 0.03, deletion rate: 0.03

FIJIJQWPJIAAGGFQRENKKRW
Length: 20, mw: 2445.86, pI: 11.6489, absorbance: 4.65277, fitness: 0.00017032
Population average: 1658.32, standard deviation: 962.717

Analiza 8 (z wykorzystaniem operatora cross2)
mutation rate: 0.05, insertion rate: 0.05, deletion rate: 0.05

DJHARGJTKAJJIJWRQKGAGAPW
Length: 22, mw: 2445.86, pI: 11.6489, absorbance: 4.65277, fitness: 0.00017435
Population average: 2547.95, standard deviation: 1411.43

Analiza 9 (z wykorzystaniem operatora cross2)

JANNHRAKNJIWJITFEFWSJT

Length: 20, mw: 2445.85, pI: 11.6489, absorbance: 4.65278, fitness: 0.000146943
Population average: 2746.35, standard deviation: 1594.7

Analiza 10 (z wykorzystaniem operatora cross2)
FJJQWPJAAGGFQRENKKRW
Length: 20, mw: 2445.86, pI: 11.6489, absorbance: 4.65277, fitness: 0.00017032

Analiza 11 (z wykorzystaniem operatora cross2)

WAWKKGGMNGJEJGNHRRHVV

Length: 21, mw: 2445.83, pl: 11.6489, absorbance: 4.65281, fitness: 0.000144028
Population average: 1376.4, standard deviation: 823.131
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