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Resumo

O problema de predicao de estrutura de proteinas é um dos mais desafiadores da area
da bioinformatica. Muitos dos fatores envolvidos no processo de dobramento ainda nao
sao conhecidos, motivo pelo qual o problema é usualmente tratado a partir de modelos
simplificados que consideram apenas algumas poucas caracteristicas das proteinas, como
o modelo Hidrofébico-Polar 2D. Entretanto, mesmo a partir de modelos simplificados,
predizer a estrutura de uma proteina é um problema da classe NP-completo, e por isso,
abordagens nao deterministicas tém sido largamente aplicadas ao problema. Neste traba-
lho, dois métodos nao deterministicos baseados em Inteligéncia de Enxame, Otimizacao
por Colonia de Formiga e Otimizagao por Enxame de Particula, foram aplicados ao Pro-
blema de Estrutura de Proteinas no modelo Hidrofébico-Polar 2D com insercao do método
de busca por pull move. Para cada algoritmo trés diferentes abordagens foram usadas,
cada uma implementando um procedimento diferente de construcao de conformacoes de
proteinas. O objetivo do trabalho foi definir qual o melhor método para tratamento do

problema, a partir da comparacao entre os métodos e suas diferentes abordagens.

Palavras-chave: Otimizacao por Enxame de Particula, Otimizacdao por Colonia de For-

miga, Predi¢ao de Estrutura de Proteinas, Inteligéncia de Enxame, Modelo 2D HP
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1 Introducao

As proteinas sao macromoléculas que desempenham funcoes fundamentais nos or-
ganismos vivos, como catélise, transporte, motilidade, armazenamento, regulacao e defesa
(DOUDNA; COX, 2012). Elas sao formadas por uma cadeia linear de aminoéacidos. Os
aminoacidos sao compostos formados por um atomo central de carbono, que estd ligado
a um agrupamento carboxila (COOH), um agrupamento amina (N H;), um atomo de
hidrogénio e um grupo chamado de cadeia lateral, que varia para cada aminoacido. Os
aminoacidos que compoem uma proteina sao ligados linearmente por meio de ligacoes
peptidicas, formadas a partir da reacdo do grupo carboxila de um aminoacido com o
grupo amina de outro. Em condi¢oes adequadas, as proteinas se enovelam (dobram) em
uma estrutura tridimensional, assumindo uma conformacao estavel, apesar das iniimeras
possibilidades de dobramento, e alcancando o estado de mais baixa energia do ponto de
vista termodinamico. Esta estrutura é chamada de conformacao nativa da proteina, e esta
diretamente relacionada com a sua funcao biolégica (DOUDNA; COX, 2012).

O conhecimento da conformacao de uma proteina oferece informagoes que auxiliam
na compreensao da sua funcao nos organismos vivos. As possibilidades fornecidas a partir
da catalogacao da estrutura de uma proteina incluem a realizacao de testes de hipoteses
acerca de sua funcao, por meio do planejamento da subtituicao de aminoacidos em posicoes
definidas da estrutura e, quando consideradas proteinas de relevancia médica, o desenho
de farmacos que atuem especificamente nas regioes da proteina onde ocorrem as reacoes
biolégicas (DOUDNA; COX, 2012). Neste sentido, o estudo e a catalogagao das proteinas

¢ de suma importancia para as mais diversas areas da Biologia.

Apesar da importancia da catalogacao das estruturas tridimensionas das proteinas,
apenas uma pequena parcela delas tem sua estrutura conhecida. Isto se deve ao fato de
que métodos convencionais para determinacao destas estruturas, como difracdo de raio-
X e ressonancia nuclear magnética, sao limitados, caros e demorados (NELSON; COX,
2015). Neste contexto, diversos estudos na éarea da Bioinformatica vém sendo realizados
com o objetivo de desenvolver algoritmos para predicao de estruturas de proteinas a partir
de sua sequéncia linear de aminoacidos, motivados pelo fato de que as instrucoes para
conformacao nativa de uma proteina podem estar contidas nesta sequéncia. Entretanto,
ainda nao existe um algoritmo definitivo para resolucdao do problema, pois muitos dos fa-
tores envolvidos no processo de enovelamento sao desconhecidos, de modo que ainda nao
se sabe como as instrugoes de enovelamento sao codificadas na sequéncia de aminoacidos
(DOUDNA; COX, 2012). Acredita-se que o problema de predigao exata da estrutura de
uma proteina a partir de sua sequéncia de aminoacidos pode ser resolvido a partir de

céalculos computacionais baseados nos conhecimentos empiricos sobre os padroes de eno-
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velamento, combinados com a computacao tedrica de energia, mas atualmente o problema
da predigao de estrutura de proteinas (PSP, do inglés Protein Structure Prediction) con-
tinua sem solucao, sendo um dos maiores da drea da Bioinformatica (DOUDNA; COX,
2012).

O processo de enovelamento é extremamente complexo, sendo provocado por diver-
sos critérios intermoleculares e intramoleculares, e podendo ser representado por diversos
modelos (DOUDNA; COX, 2012). Por esta razao, a computacao do processo pode ser
realizada a partir de modelos simplificados, que consideram apenas alguns fatores do pro-
cesso, fatores estes descobertos a partir da anéalise empirica de estruturas ja conhecidas
(DOUDNA; COX, 2012). Estes modelos simplificam tanto a estrutura da proteina quanto
a forma como a energia ¢é calculada. Um dos modelos simplificados mais populares para
tratamento do problema é o modelo Hidrofébico-Polar (HP) (LAU; DILL, 1989). Ele se
baseia no fato de que os aminodcidos hidrofébicos na sequéncia da proteina tendem a
se agrupar, auxiliando o dobramento. No modelo, os aminoacidos sao representados por
pontos em uma malha discreta, que pode ser tanto bidimensional (abordagem chamada
de 2D HP) quanto tridimensional (abordagem chamada de 3D HP). As conformagoes
sao geradas a fim de enfatizar o contato entre aminoécidos hidrofébicos. A utilizacao do
modelo simplifica os calculos computacionais e a busca no espaco de conformacoes, pre-
servando as reacoes polares entre os aminoacidos, um dos principais fatores no processo
de enovelamento (DOUDNA; COX, 2012; BRASIL, 2012). Mas apesar da simplicidade
do modelo, o PSP no modelo HP é um problema de otimizacao combinatorial da classe
NP-completo (CRESCENZI et al., 1998; LAU; DILL, 1989; BRASIL, 2012), e por isso é
intratavel a partir de algoritmos deterministicos. Neste sentido, os métodos de Inteligéncia
Computacional (IC) sao usados como alternativa, por serem capazes de fornecer solugoes
boas em tempo de execucao vidvel (BRASIL, 2012; KONAR, 2005, SHMYGELSKA;
AGUIRRE-HERNANDEZ; HOOS, 2002; BAUTU; LUCHIAN, 2010).

Estes métodos sdao estocasticos e baseados em heuristicas, e apesar de nao gara-
tirem solugoes Otimas, sao capazes de gerar solugoes boas com um tempo de execucao
aceitavel e tém sido aplicados com sucesso a varios problemas da classe NP-completo
(KONAR, 2005). Os algoritmos de Inteligéncia de Enxame (IE) sao exemplos de métodos
de IC. Estes algoritmos se baseiam no comportamento de auto-organizacao de algumas
espécies de seres vivos e sao voltados principalmente para problemas de otimizacao, onde o
objetivo é encontrar solugoes satisfatorias para um problema, que pode ser a melhor dentro
de um conjunto de solugoes candidatas, ou dentre quaisquer outras solugoes (ENGEL-
BRECHT, 2006). Os algoritmos Otimizacao por Colonia de Formiga (ACO, do inglés Ant
Colony Optimization) (DORIGO, 1992) e Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (PSO,
do inglés Particle Swarm Optimization) (EBERHART; KENNEDY, 1995) sao um dos
principais exemplos de algoritmos de IE, e em anos recentes tém sido amplamente estuda-

dos e aplicados ao problema da predicao de estrutura de proteina no modelo 2D e 3D HP,
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mostrando-se abordagens promissoras para tratamento do problema (YANG et al., 2018;
LLANES et al., 2016; THILAGAVATHI;, AMUDHA, 2015; XIAO; LI; HU, 2014, LIU;
YANG, 2014; CITROLO; MAURI, 2013; MANSOUR; KANJ; KHACHFE, 2012; JANA,
SIL, 2012; LIN: SU, 2011; BAUTU; LUCHIAN, 2010; FIDANOVA; LIRKOV, 2008; HU:
ZHANG; LI, 2008; SHMYGELSKA; AGUIRRE-HERNANDEZ; HOOS, 2002). Métodos
auxiliares de busca tém sido incorporados aos algoritmos, a fim de melhorar a qualidade
das solugoes geradas, podendo destacar-se o método de busca por pull move, bem como
métodos para correcao de conformacoes inviaveis geradas em tempo de execucao, dada a
caracteristica restritiva do PSP no modelo HP, onde conformacoes que levam a colisao de
aminoacidos definem regioes inviaveis do espaco de busca, que devem ser evitadas pelos

algoritmos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi comparar a eficicia dos algoritmos ACO e PSO
na predicao de estrutura de proteinas no modelo 2D HP, ambos com o método de busca

por pull move, a partir de trés diferentes abordagens.

Os objetivos especificos foram:

o Comparar diferentes métodos de construcao de conformacoes de proteinas, a fim de

escolher aquele que melhor otimiza os resultados alcancados pelos algoritmos;

o Comparar a melhor versao encontrada para o ACO e o para o PSO entre si, a fim

de definir qual o algoritmo de melhor desempenho para o PSP no modelo 2D HP.

o Comparar a melhor versao encontrada para o ACO e o PSO com resultados da
literatura, a im de valida-los como propostas viaveis para tratamento do PSP no
modelo 2D HP.

1.2 Motivacao

O estudo e o desenvolvimento de métodos capazes de tratar com sucesso o PSP no
modelo HP caracterizam uma contribuicdao para o entendimento, ainda que de maneira
simplificada, do modo como as reacoes de hidrofobicidade dos aminoéacidos influenciam no
enovelamento. Esta contribuic¢dao qualifica um avanco na compreensao de como a sequéncia
de aminoacidos de uma proteina codifica as instrucoes de enovelamento e na resolucao
do PSP de modo geral (DOUDNA; COX, 2012; LAU; DILL, 1989; BRASIL, 2012). A
comparacao entre estes métodos permite a analise de suas vantagens e desvantagens,
ajudando na elaboracao de métodos hibridos e eficazes para o problema em trabalhos

futuros.
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1.3 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

o O Capitulo 2 detalha o problema PSP e o Modelo 2D HP.

O Capitulo 3 descreve os métodos ACO e PSO, e apresenta um histérico de trabalhos

relacionados, que aplicaram os algoritmos ao problema PSP no Modelo HP;
o O Capitulo 4 apresenta os algoritmos implementados;

o O Capitulo 5 apresenta, analisa e compara os resultados alcancados para ambos os

algoritmos;

« O Capitulo 6 apresenta as conclusoes, bem como as contribuicoes deste trabalho.
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2 Problema de Predicao de Estrutura de Pro-

teinas

O Problema de Predicao de Estrutura de Proteinas ¢ um dos mais desafiadores
da area da bioinformatica e consiste em tentar predizer a estrutura tridimensional que
uma proteina adota apds o processo de dobramento. Muitos dos fatores envolvidos neste
processo sao ainda desconhecidos, motivo pelo qual o problema é normalmente tratado a
partir de modelos simplificados que consideram apenas algumas caracteristicas das protei-
nas. Mas mesmo a partir de modelos simplificados, predizer a estrutura de uma proteina
ainda é um problema da classe NP-completo, nao havendo, portanto, abordagem deter-

ministica capaz de traté-lo.

2.1 Estrutura da Proteinas

As proteinas sao formadas por uma sequéncia linear de aminodacidos ligados de
modo covalente . Cada proteina possui uma sequéncia de aminoécidos tinica que confere
a ela uma determinada estrutura tridimensional. Esta estrutura, por sua vez, confere uma
funcao especifica para proteina. Deste modo, proteinas com funcoes diferentes sempre
possuem sequéncias de aminoacidos diferentes (NELSON; COX, 2015).

A estrutura de uma proteina é definida em quatro niveis hierdrquicos. A sequéncia
linear de aminoacidos da proteina descreve sua estrutura primaria; enquanto que o arranjo
espacial de residuos de aminoédcidos adjacentes em um segmento da proteina define uma
estrutura secundaria. A estrutura terciaria é descrita pelo arranjo tridimensional total
de todos os atomos da proteina; quando uma proteina apresenta mais de uma subuni-

dade de estrutura terciaria, a disposicao espacial destas subunidades define sua estrutura
quaternaria. (NELSON; COX, 2015).

2.1.1 Estrutura Primaria

Os aminoécidos sao os blocos de construcao das proteinas. Uma aminoacido é
formado por um grupamento carboxila COOH, um agrupamento amina NH; e uma cadeia
lateral R, ligados a um mesmo atomo de carbono, chamado de carbono alpha, denotado
por C,. A cadeia lateral R distingue um aminoacido dos demais e define suas propriedades
quimicas, como a polaridade. Dois aminoacidos podem ser ligados de modo covalente por

meio da desidratagao (remocao dos elementos de dgua) do grupamento amino de um

1 Ligacao covalente é uma ligacdo que ocorre a partir do compartilhamente de um ou mais pares de

elétrons entre 4tomos, nao havendo transferéncia de elétrons.
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aminoacido e do grupamento carboxila de outro (ver Figura 1). A ligacao covalente entre
dois aminoacidos adjacentes é chamada de ligacao peptidica, e o produto de diversas
ligacoes deste tipo é conhecido como cadeia peptidica. No processo de desidratacao, o
aminodcido perde alguns de seus atomos, e por isso, a partir do momento que passa a
fazer parte de uma cadeia peptidica, é usualmente chamado de residuo de aminoéacido.
As proteinas sao cadeias peptidicas formadas a partir de um conjunto de aminoécidos,
combinados em diferentes sequéncias. A sequéncia de residuos de aminoacidos de uma
proteina descreve a sua estrutura priméria (NELSON; COX, 2015; DOUDNA; COX,
2012).

I il
H,N—CH—C—OH + H—N—CH—CO0O0

[
0]
H,0 4 %’ H0

F M
H,N— CH—("|J—N— CH—COO
0

Figura 1 — Dois aminoécidos reagem formando uma liga¢ao peptidica. Adaptado de (NEL-
SON; COX, 2015).

2.1.2 Estrutura Secundaria

As ligacoes peptidicas sao planares, isto é, os dtomos que compoe a ligacao es-
tdo em um mesmo plano, e por isso nao ha rotacao livre ao redor delas. Porém, existe
flexibilidade ao redor da ligacao N-C, e da ligacao C,—C. Desta forma, o esqueleto de
uma cadeia polipeptidica pode ser descrito como uma série de planos rigidos, onde planos
consecutivos compartilham um ponto de rotagdo em comum (ver Figura 2). Os angulos
onde é possivel a rotacao sao chamados de angulos diedrais e permitem que os dtomos da
cadeia principal adotem diferentes conformacoes, estabilizadas por pontes de hidrogénio,
formando padroes repetitivos e regulares em determinados segmentos da proteina. Estas
conformacoes descrevem as estruturas secundérias e ocorrem extensamente nas proteinas.
As principais estruturas secunddrias sao as hélices «, conformacoes (3 e voltas 3. Quando
um padrao regular nao é observado, a estrutura secundaria é chamada de indefinida ou

espiral aleatéria, nao descrevendo adequadamente a estrutura do segmento.

Hélice a: Nesta estrutura, o esqueleto polipeptidico é enrolado em torno de um
eixo imagindrio, formando uma espiral (ver Figura 3(a)). Cada volta da hélice contém
cerca de 3,6 residuos de aminoacidos, sendo que os grupos R dos residuos sao projeta-

dos para fora do esqueleto helicoidal. Apesar de ser uma estrutura comum, nem todos
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Extremidade
carboxiterminal

Extremidade
aminoterminal
{_

Figura 2 — Esqueleto de uma cadeia peptidica. ) e ¢ representam angulos diedrais. Adap-
tado de (NELSON; COX, 2015).

os polipetideos podem formar uma hélice o estavel. As propriedades dos grupos R e a
capacidade dos atomos de aceitar os angulos diedrais caracteristicos definem a propensao
do residuo de uma polipeptideo de formar uma hélice ar. A posicao do residuo em relacao

a seus vizinhos também é um fator importante.

Conformacao [: Nesta estrutura, o esqueleto polipeptidico é estendido em forma
de zigue-zague. O arranjo de varios segmentos na conformacao 3 lado a lado é chamado de
folha 3. A estrutura de uma folha 3 é estabilizada pelas ligacoes de hidrogénio formadas
entre as conformagoes 3 (ver Figura 3(b)) dispostas de maneira paralela ou antiparalela.
Aminoéacidos nao favoréveis a formacao da estrutura hélice o podem ser observados com

frequéncia nas folhas .

Volta 3: Nesta estrutura, o esqueleto polipeptidico forma uma volta de 180° envol-
vendo quatro residuos de aminoacidos, que conecta as extremidades de duas conformacoes
(3 adjacentes de uma folha 3 antiparalela. A estrutura é estabilizada a partir de uma liga-
¢ao de hidrogénio do dtomo de oxigénio do primeiro residuo com o hidrogénio do grupo

amina do quarto residuo (ver Figura 3(c)).

@ Carbono "
> Hidragénio |
@ Oxigénio

@ Nitrogénio |
@ GrupoR :

(b) (c)

Figura 3 - (a) Estrutura Hélice . (b) Estrutura Folha 3. (¢) Estrutura Volta 3. Adaptado
de (NELSON; COX, 2015).
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2.1.3 Estrutura Terciaria e Quaternaria

A estrutura tercidria de uma proteina é definida pela orientagao tridimensional
dos diferentes elementos de estrutura secundaria. Aminoacidos distantes na cadeia po-
lipeptidica podem interagir uns com os outros na estrutura da proteina completamente
dobrada. A conformacao e a estabilidade dessa estrutura sao influenciadas por vérios fato-
res, incluindo interacoes de van der Waals, forca eletrostatica, pontes de hidrogénio entre
os residuos ou com solvente, e o efeito hidrofébico. Uma proteina pode conter duas ou
mais cadeias polipeptidicas distintas. A disposicao das subunidades de uma proteina em
complexos tridimensionais descreve a sua estrutura quaternéria (ver Figura 4) (NELSON;
COX, 2015; DOUDNA; COX, 2012).

Estrutura Estrutura Estrutura Estrutura
primaria secundaria tercidria quaternaria

3
y
Glu )=
3'!. Ala
Thryd
Phe
CSOO_j . — Cadsla Subunidades montadas
equencia polipeptidica

de aminodcidos enovelada

Figura 4 — Os quatro niveis estruturais de uma proteina. Adaptado de (DOUDNA; COX,
2012).

Apesar das vérias possibilidades de conformacoes que uma proteina pode adotar,
poucas predominam em condicoes biolégicas. A estrutura tridimensional que uma proteina
adota é aquela termodinamicamente mais estaveis. Esta estrutura é chamada de confor-
macao funcional, pois é ela quem define a funcao biolégica da proteina. Quando uma
proteina se encontra enovelada em uma conformacao funcional, é chamada de proteina

nativa (NELSON; COX, 2015; DOUDNA; COX, 2012).

2.2 O Enovelamento Protéico

O processo pelo qual a cadeia polipeptidica se dobra para alcancar o estado de mais
baixa energia do ponto de vista termonidinamico é chamado de enovelamento proteico
(DOUDNA; COX, 2012).

Até 1968 acreditava-se que as proteinas se enovelavam de maneira aleatéria, me-
diante tentativas de todas conformacoes possiveis para sua cadeia de aminodcidos. Foi
Cyrus Levinthal quem postulou a impossibilidade do processo aleatério de enovelamento

(DOUDNA; COX, 2012). Supondo uma proteina composta por uma cadeia de 100 residuos
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de aminoéacidos e assumindo que cada residuo pode adotar 10 conformacoes diferentes,

0% conformacoes. Se esta proteina se

o espaco conformacional do polipeptideo é de 1
enovelasse por meio do processo aleatério de enovelamento, atingindo cada conformacao
no menor tempo possivel, 107! segundos, que é o tempo necesséario para uma vibracao
molecular (DOUDNA; COX, 2012), seriam necesséarios 10”" anos para que a proteina ex-
perimentasse todas as possiveis conformacoes. Em constrate a este fato, existem proteinas
de 100 aminoéacidos biologicamente ativas produzidas pelos organismos vivos em cerca de
5 segundos. Esta contradicao ficou conhecida como Paradoxo de Levinthal, e mostra que o
enovelamento nao pode ser aleatério, mas um processo ordenado que evita a maior parte

das conformagoes intermediarias possiveis (DOUDNA; COX, 2012).

A estrutura primdria de uma proteina contém as instrucoes necessarias para seu
enovelamento, entretanto, os pesquisadores ainda nao sao capazes de prever com exatidao
a estrutura tridimensional da proteina apenas pela sua sequéncia de aminodcidos. Apesar
de se conhecer as principais for¢as que controlam o enovelamento das proteinas, a energia

de uma proteina no estado enovelado e nao enovelado é muito pequena, o que dificulta o
entedimento do cédigo de enovelamento (DOUDNA; COX, 2012).

A medida que uma proteina se enovela, o espaco de busca conformacional fica cada
vez mais restrito, e a energia livre da macromolécula é reduzida. Na Figura 5 sao mostrados
diferentes exemplos de curvas tridimensionais representando o espaco conformacional,
onde quanto mais profundo no funil formado, menor a energia livre da proteina. O ponto
de menor energia livre na curva representa a conformacao nativa da proteina. Outras
depressoes na superficie representam minimos locais, intermediérios de enovelamento com
estabilidade significativa, mas que nao dizem respeito a estrutura funcional da proteina.
O processo de enovelamento conseguie minimizar a energia livre da proteina, evitando

todos os estados intermedidrios e alcancando a conformacao nativa de maneira eficiente

(NELSON; COX, 2015).

=

(a) [G] )

Figura 5 — Representacao de espagos conformacionais de proteinas. Adaptado de (NEL-
SON; COX, 2015).
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2.3 Problema de Predicao de Estrutura de Proteinas

O PSP consiste em tentar prever a estrutura terciaria de uma proteina a partir de
sua estrutura primaria. Na modelagem computacional de métodos para tratamento deste
problema, duas abordagens tém sido estudadas: a modelagem baseada em conhecimento
e a modelagem ab initio (BRASIL, 2012).

2.3.1 Modelagem baseada em conhecimento

Nesta abordagem, sao desenvolvidas técnicas que tentam predizer a estrutura de
uma proteina a partir de uma proteina similar cuja estrutura ja se conhece. Deste modo,
técnicas baseadas nesta abordagem sao limitadas pela quantidade de moléculas ja conhe-
cidas, pois é necessario que a proteina cuja estrutura deseja-se conhecer apresente seme-
lhancas com as proteinas de estruturas ja catalogadas. Dentre as técnicas que se baseiam
nesta modelagem, destacam-se a modelagem por homologia e por threading (BRASIL,
2012).

Modelagem baseada em homologia: Na modelagem por homologia, procura-se
prever a estrutura da proteina alvo, utilizando a estrutura de uma proteina de sequéncia
homoéloga, chamada de proteina molde, alinhando a proteina alvo a proteina molde por

meio de modelos computacionais.

Modelagem baseada em threading: Na modelagem por threading, o espaco de
busca conformacional é reduzido a um conjunto de dobramentos de estruturas ja catalo-
gadas, as quais nao possiiem necessariamente sequéncia homologa a sequencia da proteina
alvo. Desta forma, o dobramento da proteina de interesse é buscado diretamente nas es-
truturas tridimensionais conhecidas. Essa abordagem se baseia no fato de que muitas das
proteinas de estrutura catalogada possuem estruturas terciarias similares, mesmo com

estruturas priméarias relativamente menos similares.

2.3.2 Modelagem ab initio

Nesta abordagem a predicao ¢ feita conhecendo-se unicamente a estrutura primaria
da molécula e por isso nao é necessaria a comparacao com moléculas de estruturas ja
conhecidas. Para isso, realiza-se uma busca no espaco conformacional a fim de encontrar
a estrutura de menor energia livre (BRASIL, 2012; NELSON; COX, 2015).

Ha, entretanto, uma dificuldade em construir modelos computacionais confiaveis
para a tarefa, pois ainda existem muitas questoes nao resolvidas sobre os fatores responsa-
veis pelo enovelamento proteico. Devido a esta limitacao, sao desenvolvidos modelos sim-
plificados que abstraem algumas questoes do processo de enovelamento, como o céalculo

da energia livre ou o préprio espago de busca, a um nivel de detalhe desejado (BRASIL,
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2012;: NELSON; COX, 2015).

2.3.3 Modelos de representacao das proteinas

Com o objetivo de diminuir a complexidade no tratamento do PSP varios modelos
foram propostos. Estes modelos simplificam tanto a estrutura da proteina quanto a forma
como a energia é calculada e podem ser divididos em modelos baseados em lattice, off-
lattice e full-atom (DILL et al., 1995, BRASIL, 2012).

Modelo lattice: Neste modelo, cada aminoacido da proteina é representado como
um ponto. As ligagoes entre os aminoacidos sao representadas por linhas. Os aminoécidos
sao distribuidos em uma malha dividida em unidades que podem conter até um aminoacido
cada. Os angulos das ligacoes podem assumir apenas alguns poucos valores discretos,
definidos pela estrutura da malha. Diversos tipos de malhas sdo possiveis, sejam elas
bidimensionais ou tridimensionais. Algumas caracteristicas dos aminodcidos podem ser
usadas para avaliar a conformacao da proteina neste modelo, como as interacoes polares.
O Modelo HP é um exemplo de modelo lattice que utiliza as interacoes polares para

avaliar a conformacao gerada.

Modelo off-lattice: Neste modelo os angulos diedrais podem assumir valores
continuos dentro de intervalos especificos, permitindo a simulagao de interagoes energéti-
cas mais realistas. A proteina pode mover-se livremente no espaco de busca, nao sendo,
portanto, restringida a uma rede. O modelo também permite que os dtomos da cadeia
de aminoacidos sejam representados na simulacgao, possibilitando uma representacao mais

realista da proteina.

Modelo full-atom: Este modelo representa a estrutura de uma proteina a partir
de seus angulos diedrais, representados por um conjunto de quatro atomos conectados.
Estes angulos podem girar livremente, e pequenas variacoes em seus valores podem mudar

significativamente a estrutura da proteina.

2.4 O Modelo Hidrofébico-Polar

O Modelo HP (LAU; DILL, 1989) é baseado em lattice e utiliza a propriedade
da hidrofobicidade ? dos aminoécidos da proteina. Neste modelo, sdo diferenciados ami-
noacidos hidrofébicos (H) dos aminoacidos hidrofilicos, ou polares (P). As conformagoes
sao geradas a fim de enfatizar o contato entre aminoacidos hidrofébicos. No modelo, os
aminoacidos subsequentes na estrutura priméaria ocupam posicoes adjacentes na rede e
sao ditos conectados. Os aminoacidos nao conectados que ocupam posigoes adjacentes

na malha sao chamados de vizinhos. As posicoes adjacentes distanciam em uma unidade

2 Hidrofobicidade ¢ a capacidade da molécula de repelir 4gua.
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para qualquer uma das configuracoes. A energia minima de uma conformacao é dada pelo
niimero negativo de adjacéncias entre aminoédcidos H. A representacao da conformacao
da proteina pode ser feita tanto em uma malha bidimensional (abordagem chamada de

2D HP) quanto em uma malha tridimensional (abordagem chamada de 3D HP).

Seja uma proteina no Modelo HP dada pela sequéncia S definida como s;1s;. .. sy,
onde s; denota o i-ésimo aminodcido da sequéncia e n o comprimento da proteina. A
energia minima entre o i-ésimo aminoacido e o j-ésimo aminoacido é dada pela Equacao

2.1

. —1, ses; e s; sao ambos do tipo H
Eyy= (2.1)

0, caso contrario

~

A energia minima em uma proteina é dada pelas Equacgoes 2.2 e 2.3:
E = AT'”EZ']' (22)
I. ses; es; sao vizinhos

A?‘-;_j — (23)

0. caso contrario
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3 Algoritmos de Inteligéncia de Enxame

Os fendmenos de auto-organizagao encontrados na natureza tém servido de ins-
piracao para o desenvolvimento de métodos computacionais de otimizacdao capazes de
tratar problemas para os quais nao se conhecem abordagens analiticas. As técnicas ACO
e PSO sao os principais métodos baseados nestes fendomenos. Estas técnicas sao classifi-
cadas como algoritmos de Inteligéncia de Enxame e tém seu funcionamento baseado em
regras simples e informacoes locais, e nao necessitam de um coordenador central, além
de serem robustos ao desvio de alguns individuos. Neste capitulo ambas as técnicas serao

descritas com mais detalhes.

3.1 Otimizacdo por Col6nia de Formiga (ACO)

A técnica ACO é uma metaheuristica originalmente introduzida em (DORIGO,
1992), para problemas de otimiza¢ao combinatorial, inspirada no comportamento das
formigas ao trilhar um caminho entre o formigueiro e a fonte de alimento. O primeiro
algoritmo baseado na metaheuristica foi desenvolvido para aplicacio no Problema do
Caixeiro Viajante (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996). Desde entao algoritmos
baseados nesta metaheuristica foram aplicados com sucesso a varios problemas de otimi-
zacao combinatorial (YAN; SHI, 2011; RAN; LIU; YANG, 2013; LLANES et al., 2016).

3.1.1 Funcionamento

O funcionamento do ACO se baseia na construcao de solucoes candidatas para
um problema de otimizacao combinatorial. Estas solucoes sao construidas por formigas
artificiais que decidem como compdr suas solugoes baseadas em uma regra probabilistica
que considera eventuais informacoes heuristicas sobre os componentes a serem combinados
e as informacoes de uma memoria compartilhada, baseada em trilhas de feromonio!.
Ao concluir o procedimento de contrucao, cada formiga deposita uma quantidade de
feromonio nos componentes da solugao construida. Deste modo, componentes mais usados
ganham destaque entre os outros, aumentando a probabilidade de que sejam escolhidos
novamente. O processo é repetido até que um critério de parada seja atingido (DORIGO,
1992; DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996).

Um dos elementos fundamentais do algoritmo é o processo de evaporacao do fe-
romonio. Este processo garante que trilhas geradas em momentos mais avangados do al-

goritmo consigam competir com trilhas mais antigas, ja consolidadas pelo feromoénio. Por

1" Feroménio ¢ uma substéncia quimica utilizada para comunicacao entre individuos de uma mesma

espécie.
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meio da evaporacao, o feromonio acumulado nos componentes é reduzido a cada iteracao.
Desta maneira, trilhas cuja qualidade ja tenha sido superada, sao esquecidas conforme é
diminuida a frequéncia de formigas que optam por elas, contrabalanceando a avaliacao

positiva dos componentes.

A seguir, é apresentado o procedimento computacional referente ao ACO:

Algoritmo 1: ACO
1: inicialize as trilhas de feromonio
2: enquanto critério de parada nao for atingido faga
3:  para cada formiga faga
4 construa solucao candidata
5. fim para
6:  atualize as trilhas de feromonio
7. fim enquanto

Em Dorigo, Maniezzo e Colorni (1996), os autores adaptaram o algoritmo ACO
proposto, incorporando a técnica um método auxiliar de busca local, aplicado as solucoes
construidas pelas formigas a fim de buscar modificacoes locais capazes de melhorar a
qualidade das solugoes. Os resultados obtidos mostraram que o uso do método de busca

local é capaz de aumentar significativamente o desempenho do ACO.

3.1.2 Regras e Parametros
A regra probabilistica para construcao das solucoes é dada pela Equacao 3.1:

(735) ()"
S (7i ) (mig)°

onde p;; é a probabilidade de uma formiga incluir o componente j na solugao, 7;; é a
intensidade do feromonio na aresta que conecta o componente ¢ ao componente j, 7;; €
a informacao heuristica associada a esta mesma aresta, n é o niimero de componentes
disponiveis, o ¢ um valor real positivo que regula a influéncia do feromoénio e 3 é um valor

real positivo que regula a influéncia da informacao heuristica.

A evaporacgao do feromonio é realizada seguindo a Equagao 3.2:
TZ'] — pTij (32>
onde p é um valor real no intervalo de 0 a 1, que controla a taxa de persisténcia do

feromonio.

O depésito de feromonio é executado por cada formiga seguindo a Equagao 3.3:

1
Tij = Tig + ? (33)
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onde [ é o custo da solucao.

No inicio do algoritmo os componentes sao inicializados com um valor arbitrario

de feromoénio, denotado por 7.

3.1.3 Trabalhos Relacionados

Shmygelska, Aguirre-Hernandez e Hoos (2002) introduziram um algoritmo ACO
para o PSP 2D HP. Fidanova e Lirkov (2008) propuseram um algoritmo ACO para o
PSP 3D HP. Hu, Zhang e Li (2008) propuseram um novo algoritmo ACO para o PSP
2D HP, chamado de Flezible Ant Colony Algorithm (FAC), que utiliza um método de
backtracking para reparar conformacoes invalidas geradas em tempo de execucdao. Ran,
Liu e Yang (2013) propuseram um algoritmo hibrido entre o ACO e Markov Chain Monte
Carlo para o PSP HP. Liu e Yang (2014) desenvolveram uma versao do ACO para o
PSP HP usando o método de busca por puli moves como técnica de busca local e o
método de copia parcial para gerenciar conformacoes invidveis, a nova abordagem foi
chamada de Heuristic Ant Colony Optimization (HACO). Thilagavathi e Amudha (2015)
aplicaram ao PSP HP uma versao do ACO baseada em classificacao, chamada de Rank
Based Ant Colony Optimization. Llanes et al. (2016) propuseram uma versao paralela do
ACO aplicada ao PSP HP, usando Compute Unified Device Architecture (CUDA). Wang
(2018) propds um método hibrido do ACO com Artificial Fish Swarm Algorithm ? para
o PSP 2D HP.

3.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

Originalmente introduzido em (EBERHART; KENNEDY, 1995), o PSO é uma
meta-heuristica para otimizacao de func¢oes continuas nao lineares, fundamentada a par-
tir do desenvolvimento de simulacoes simplificadas da coreografia imprevisivel de uma

revoada de péssaros.

3.2.1 Funcionamento

Nesta técnica de otimizacao, solucoes candidatas para o problema sao represen-
tadas por conjunto de particulas distribuidas no espaco de busca. A coordenada de uma
particula define a solugao representada por ela. Cada particula é avaliada quanto a quali-
dade de sua posicao no espaco de busca por meio da funcao definida pelo problema alvo,
chamada de funcao fitness. Cada particula possui uma taxa de variacao de sua posicao,
chamada de velocidade, e mantém um registro de sua melhor posicao prévia, chamada de
pbest. A melhor posicao dentre todas as posicoes encontradas pela populacao de particulas
é chamada de gbest e é conhecida por todo enxame (EBERHART; KENNEDY, 1995).

2

Algoritmo inspirado no movimento coletivo dos peixes (NESHAT et al., 2014)
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O algoritmo ¢ iniciado com a populacao de particulas distribuida aleatoriamente
sobre o espaco de busca, e a cada iteracao, para cada particula sao calculados os vetores
diferenca entre a posicao atual da particula e as posicoes pbest e gbest. A velocidade da
particula é ajustada na direcao da soma destes vetores, podendo ser limitada a um valor

maximo.

A seguir, é apresentado o procedimento computacional referente ao PSO:

Algoritmo 2: PSO
1: inicialize a posicao e a velocidade das particulas
2: para cada iteragao faga
3:  para cada particula faga
4 atualize a velocidade da particula
5 atualize a posicao da particula
6: fim para
7: fim para

3.2.2 Regras e Parametros

A velocidade v de uma particula e sua posicao = na iteracao 7 + 1 sdo calculadas
seguindo as Equacoes 3.4 e 3.5 (SHI; EBERHART, 1998):

Vi1 = viw + i (pbest — x;) + rapa(gbest — x;) (3.4)

Tiv1 = T + Vis1 (35)

A influéncia da posicao pbest sobre o calculo da velocidade é controlada pelo fator
cognitivo, denotado por ;. enquanto que a influéncia da posicao gbest é controlada
pelo fator social, denotado por ;. Estes parametros podem assumir qualquer valor real
positivo. Os fatores r; e r, sao dois valores randémicos dentro do intervalor de 0 a 1,
definidos a cada iteracdao, que multiplicam os fatores cognitivo e social, respectivamente,
inserindo um fator aleatério na movimentacao das particulas. O controle da influéncia
da velocidade v; sobre a velocidade v, é feita pelo parametro w, chamado de peso de

inércia, cujo valor pode variar no intervalo de 0 a 1.

3.2.3 Trabalhos Relacionados

Bautu e Luchian (2010) projetaram um variante do PSO discreto, chamado de
Roulette PSO (RPSO). O algoritmo foi inspirado no PSO Binério e no método da roleta
dos Algoritmos Genéticos (AG), e desenvolvido para aplicacao em modelos de enovela-

mento de proteinas baseados em redes. Lin e Su (2011) propuseram um algoritmo hibrido
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entre PSO e AG para aplicacao no PSP 3D HP. Em 2012, dois novos algoritmos baseados
no PSO para aplicacao no PSP HP foram propostos. O primeiro deles, de Mansour, Kanj
e Khachfe (2012), foi desenvolvido para aplica¢gao no mesmo PSP 3D HP, o segundo, de
Jana e Sil (2012), para o PSP 2D HP, utilizando um método de backtracking para reparar
conformagoes invalidas geradas em tempo de execugao. Xiao, Li e Hu (2014) desenvolve-
ram uma nova abordagem do PSO baseada no algoritmo set-based PSO (CHEN et al.,
2010), para aplicagao nos modelos em rede 2D e 3D HP. Yang et al. (2018) desenvolveram
uma versao do PSO chamada de Hybrid High Exploration Particle Swarm Optimization,
que combina um algoritmo guloso e a Busca de Subida da Encosta como algoritmos de

busca local.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo serao detalhados os algoritmos implementados para o ACO e PSO,
bem como o método de busca por Puil Move (LESH; MITZENMACHER; WHITESIDES,
2003), incorporado a ambos os algoritmos. Serao detalhadas também as trés diferentes

versoes implementadas para o ACO e para o PSO.

4.1 Algoritmo ACO para o PSP no Modelo HP

No algoritmo implementado para este trabalho, cada formiga constréi uma confor-
magao posicionando um a um os aminoacidos na malha. O procedimento de construcao
consiste em uma laco que itera sobre todas as arestas da proteina, definindo uma direcao

de enovelamento para cada uma delas.

As conformacoes sao representadas por uma sequéncia de direcoes relativas de eno-
velamento, que indicam a posicao de um aminodcido com relacao ao seu antecessor. As
possiveis diregoes que uma aresta pode adotar sao: direita (R, do inglés right), esquerda
(L, do inglés left) e reto (S, do inglés straight). A escolha sobre qual dire¢ao uma aresta
ird assumir € feita usando uma regra probabilistica que leva em conta o niimero de novos
contatos hidrofébicos que a dobra ird gerar, e um valor de feromoénio associado a cada
possivel direcdao. Por exemplo, a partir do segundo aminoacido H de uma sequéncia hipo-
tética, a formiga tinha trés possiveis movimentos na malha (Figura 6 (a)). Foi escolhido
o movimento para direita, e colocou-se o aminoacido P, tendo esta posicao trés novas

possibilidades de movimentagao, relativas ao ltimo movimento realizado (Figura 6 (b)).

(b)

Figura 6 — Possiveis dire¢oes que uma aresta pode adotar.

A estrutura principal do algoritmo é definida por 3 lacos, o lago mais interno, que
itera sobre os aminoacidos, o lago intermediario, que itera sobre as formigas da populacao,
e o lago mais externo, que ¢é executado até que um nimero maximo de iteracoes seja

atingido.
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O algoritmo é divido em 3 fases: A fase de construcao, a fase de busca local e a fase
de atualizacao do feromonio. Essas fases sao executadas em sequéncias pelo algoritmo.
Ao final do procedimento, a conformacao de menor energia encontrada é retornada como

solucao. Em seguida ¢é detalhada cada umas das fases do algoritmo.

4.1.1 Fase de Construcao

Trés abordagens distintas sdo comumente usadas para a etapa de construcao da
conformacao. A primeira delas inicia a construcao posicionando os dois primeiros ami-
noacidos da sequéncia na malha, e define a direcao de cada aresta a partir da primeira,
seguindo a ordem crescente da sequéncia de arestas. Na segunda abordagem, a conforma-
¢ao é construida a partir do meio da sequéncia de aminoacidos. Neste caso, no inicio da
etapa de construcao da conformacao de uma proteina com N aminoacidos, os aminoacidos
de indices L%J e L%J + 1 sdo posicionados lado a lado no centro da malha. Alternando
entre a extremidade da esquerda e a extremidade da direita, a conformacao é construida
até que sejam posicionados os aminodacidos de indice 0 e N — 1. Na terceira abordagem,
a conformacao é construida a partir de uma aresta escolhida aleatoriamente de maneira
independente para cada formiga, com os aminoacidos respectivos a estas arestas sendo
posicionados lado a lado na malha. O processo de construcao é, deste modo, executado

de maneira analoga a segunda abordagem.

Ainda no contexto da construcao de uma conformacao, uma conformacao é dita
valida se evita a sobreposicao de aminoacidos. Neste sentido, entende-se como colisao o
estado em que o algoritmo de construgao nao consegue prosseguir sem que haja sobrepo-
sicao de aminoacidos. Conformacoes no estado de colisao sao chamadas de conformacoes
invidveis. O gerenciamento destas conformacoes é realizado por meio de mecanismos de

correcao, geralmente atrelados ao procedimento de construcao.

Os procedimentos de construgao implementados foram baseados em (SHMYGELSKA;
AGUIRRE-HERNANDEZ; HOOS, 2002), que desfaz metade da conformacao construida
quando ocorre uma colisao, (HU; ZHANG; LI, 2008), que divide a conformagao em duas
subconformagoes e aplica o seu mecanismo de corre¢ao em apenas umas destas subestru-
turas, e (LIU; YANG, 2014), que descarta a conformacao parcial construida sempre que
ocorre uma colisao, substituindo ela por uma cépia parcial da conformagao da melhor for-
miga da populacao. Os métodos foram chamados respectivamente de Unfold Half, Flexible
Retrival e Partial Copy, e sao apresentados com mais detalhes abaixo. Cada procedimento

de construgao define uma versao diferente do algoritmo.

4.1.1.1 Unfold Half

Neste procedimento, a conformacao é construida a partir de uma aresta aleatoéria,

escolhida de forma independente para cada formiga. As extremidades da conformacao sao
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probabilisticamente estendidas a cada iteracao do algoritmo, até que os aminoacidos de
indice 0 e N—1 sejam posicionados na malha. Mais especificamente, em uma dada iteracao,
uma extremidade é estendida com probabilidade igual ao niimero de aminoacidos ainda
nao posicionados naquela extremidade dividido pela soma do niimero de aminoacidos

ainda nao posicionados em ambas as extremidades.

Um aminoécido interno nunca é posicionado em uma posicao da malha em que
todas as posicoes vizinhas ja estao ocupadas. Se, durante o processo de construcao, um
aminoacido interno nao puder ser posicionado, dado que todas as posicoes candidatas
sao proibidas, o procedimento desfaz metade da distancia ja enovelada, recomecando o
processo de construcao a partir dai. A fim de evitar que a conformacao seja estendida da
mesma forma, levando exatamente ao mesmo estado de colisdo, a aresta a partir da qual

o processo serd reiniciado ¢ proibida de adotar a direcao que adotou antes.

4.1.1.2 Flexible Retrival

Neste procedimento, a conformacao é construida a partir do meio da sequéncia.
A conformagao é dividida em duas subconformagoes. A estrutura que vai do aminoécido
L%J até o aminacido 0 define a subconformacdao da esquerda, enquanto que a estrutura
que vai no aminoacido L% + 1] ao aminoacido N — 1 define a conformagao da direita. A

conformacao € estendida em ambas as dire¢oes de maneira intercalada.

Quando a conformacao atinge um estado inviavel, o procedimento desfaz parte de
uma das duas subconformacao. A subconformacao na qual serd aplicado o mecanismo é

escolhida com base em alguns critérios:

e 0 mecanismo nao pode ser aplicado duas vezes seguidas sobre uma mesma subcon-

formacao;

» uma subconformacao s6 pode ser escolhida caso tenha pelo menos dois aminoacidos

de comprimento;

e caso 0 mecanismo esteja sendo aplicado pela primeira vez, a subconformacao esco-

lhida é aquela onde ocorreu a estagnacao.

O mimero de aminoacidos a serem removidos é escolhido aleatoriamente, respei-
tando o limite da subconformacao, isto é, a remocao dos aminoacidos de uma subconfor-
macao nunca alcanca a porcao da conformacao referente a outra subconformacao. Além
disso, cada conformacao tem de ter pelo menos um aminoacido de comprimento, e por

isso, os dois aminoacidos centrais da conformacao nunca sao removidos.



Capitulo 4. Desenvolvimento 30

4.1.1.3 Partial Copy

Neste procedimento, a conformacao é estendida a partir da primeira aresta da
sequéncia. Quando um estado de colisao ¢é atingido, a conformacao parcialmente cons-
truida é descartada e substituida por uma cépia parcial da melhor conformacao da popu-
lacao. Esta cépia tem comprimento equivalente ao comprimento da conformacao descar-

tada, de forma que a construgao da aresta onde parou.

4.1.2 Fase de Busca Local

Nesta fase, cada formiga ou particula aplica a sua conformacao o método de busca
por Pull Moves. Pull move (LESH; MITZENMACHER; WHITESIDES, 2003) é um con-
junto de movimentos que pode reduzir a energia de uma conformagao reorganizando
alguns de seus aminodacidos. A seguir, define-se a implementacao de um pull move: consi-
dere o i-ésimo aminoédcido de uma proteina, localizado na posigao (x;,y;) da malha. Seja
L uma posi¢ao livre adjacente a posigao (11, ¥:i+1), € diagonalmente adjacente a posi¢ao
(x;,y;). Os aminoécidos das posic¢oes (x;,v;), (Xiy1,%i11) € a posigao livre L formam os 3
vértices de um quadrado. Seja C' o quarto vértice deste quadrado. Um pull move pode ser
realizado se C' é uma posigao livre da malha ou se C é igual a (z;_1,y;—1). Quando C é
igual a (x;_1,%;_1), a aplicacao do pull move consiste em somente mover o aminoécido 4
para a posicao L. Quando C' é uma posicao livre, o aminoacido ¢ ¢ movido para a posicao

L e o aminoacido ¢ — 1 é movido para posicao C.

€ 5) (o ye)  ||Geye) Gy

(Xins Vit )

(a) (b)

Figura 7 — Exemplo de posicionamentos adequados dos aminoacidos para aplicacao do
pull move.

Deste modo, até que uma conformacao vélida seja atingida, o seguinte procedi-

mento é realizado:

Algoritmo 3: Pull Move - Correcao de Conformacao

1. paraj =1i-2atéj =0 faga

20 (xj,y) = (12, Yj42)
3: fim para
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Uma mesma conformacao pode conter varias possibilidades de puli move, e por
isso 0o método de busca lista todos os possiveis pull moves e seleciona aquele que mais
decrementa a energia da conformacao. Apés a aplicacao do puil move, uma nova confor-
macao é gerada e o método de busca é repetido sobre a nova conformacao. Este laco se

mantém enquanto houver reducao na energia.

4.1.3 Fase de Atualizacao do Feromonio

Nesta fase, uma parcela das formigas é selecionada para atualizar os valores de
feromonio. Esta selecao é feita com base na qualidade das solugoes encontradas por cada
formiga, onde as formigas com as solugoes de melhor qualidade sao selecionadas para
compor a parcela da populagao responsavel por atualizar o feromonio. Esta atualizacao é
chamada de atualizacao elitista e é regulada por um parametro que indica a porcentagem
de formigas que devem compor a elite. Se este parametro for definido como 100%, todas as

formigas participam da atualizagao do feromdnio, e o procedimento deixa de ser elitista.

A estrutura usada para representar o feromodnio é uma matriz que armazena, para
cada aresta da proteina, o nivel de feromdnio (representado por um niimero real positivo)
para cada um dos 3 possiveis valores que a aresta pode assumir: {L, R, S}. Tem-se uma
matriz 7;; de ponto flutuante, de dimensao (n"1)3, onde n é o nmimero de aminoacidos da
proteina. Ao fim da etapa de construcao e da etapa de aplicacao da busca por pull moves,

cada formiga atualiza a matriz de feromonio, seguindo as Equacoes 4.1 e 4.2

Tij :pTij+A (4'1>
__E(
A= Flhesty (4.2)

onde, F(c) é a energia da conformacgao encontrada pela formiga e E(best) é a energia da

melhor solugao encontrada pelo algoritmo até entao.

O Algoritmo 4 apresenta o procedimento computacional referente ao ACO 2D HP.

4.2 Algoritmo PSO para o PSP no Modelo HP

A velocidade de uma particula em uma dimensao ¢ é um conjunto de tuplas do
tipo (d,p(d)), onde d € {S,L, R, F, B}, e p(d) é a probabilidade associada ao elemento
d nesta dimensao. A posi¢ao de uma particula é um conjunto de tuplas do tipo (i,d),
que associa uma diregdo d a uma aresta (dimensao) ¢, definindo uma conformagao. A
construcao das conformacoes é feita de maneira andloga ao ACO. A escolha sobre qual

direcao uma aresta ird adotar ¢ feita com base em uma regra probabilitica que considera
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Algoritmo 4: ACO 2D HP
1: inicialize as trilhas de feromonio
2: para cada iteracgao faga
3: para cada formiga faga
construa conformacao
fim para
para cada formiga faga
aplique busca por pull moves
atualize as trilhas de feromonio
9:  fim para
10: fim para

I I

o niimero de novos contatos hidrofébicos que a dobra ira gerar, bem como a probabilidade

associada a cada direcdo pela velocidade da particula.

Assim como o ACO, o fluxo principal do algoritmo pode ser definido com base
em trés lagos aninhados. O laco mais interno itera sobre as arestas da proteina. O laco
intermediario itera sobre o enxame. O lago mais externo executa até que um niimero

maximo de iteracoes seja atingido.

Em seguida sao redefinidos os operadores necessarios para o calculo da velocidade

e posicao.

+ Coeficiente (c) x Velocidade (V'):

cx V={(dp(d)de{S,L,R,F,B}} (4.3)
I, x p(d) > 1
onde,p'(d) = se ¢ % p(d) (4.4)
¢ x p(d), caso contrério
+ Velocidade (V;) + Velocidade (V5):
Vit Vo= {(d,p'(d))ld € {S. L, R, I, B}} (4.5)
onde, p'(d) = maz(p:(d), p2(e)) (4.6)
+ Posicao (A) — Posicao (B):
A—B={dde Aed¢ B} (4.7)

« Coeficiente (¢) x Posi¢ao (P)

cx P={(dp(d)lde {S, L R, F B}} (4.8)
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I, sedeP&c>1
onde,p'(d) = {¢, sede P& 0<c<1 (4.9)
0, sed¢ P

A fase de construcao é incorporada ao procedimento de atualizacao da posicao e
funciona da mesma maneira que a fase de construcao do ACO 2D HP, exceto pela regra
probabilistica. A probabilidade de uma particula escolher determinada direcao d para

uma aresta ¢ é definida pela Equacao 4.10:

p(d)(ia)”
> de{S,L,R) p(d)(nia)?

Pid = (4.10)

onde p(d) é a probabilidade associada a dire¢cao d € {S, L, R} na dimensao ¢ e 3 é um
valor real positivo que regula a influéncia da informacao heuristica.
Assim como no ACO, foram usados 3 diferentes procedimentos de construcao,

Unfold Half, Flexible Retrival e Partial Copy, sendo que cada um define uma versao

diferente do algoritmo.

A fase de busca por puli moves é iniciada apds todas particulas construirem suas

conformacoes.

A seguir, o procedimento computacional referente ao PSO 2D HP:

Algoritmo 5: PSO 2D HP

1: inicialize a posicao das particulas aleatoriamente
2: para cada iteragao faga

3:  para cada particula faga

4 atualize a velocidade

5: atualize a posicao

6: fim para

7:  para cada particula faga

8 aplique busca por pull moves

9: fim para

10: fim para
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5 Resultados

Na primeira secao deste capitulo sdao comparadas as 3 diferentes versoes implemen-
tadas para o ACO. As versoes sao representadas por ACOp g (incorpora o procedimento
Unfold Half), ACOpp (incorpora o procedimento Flexible Retrieval) e ACOpc (incorpora
o procedimento Partial Copy). Esta andlise é feita considerando a energia das conforma-
¢oes geradas e o tempo médio de execucao de cada versao do algoritmo. Na segunda secao,
a mesma avaliagao € realizada considerando as 3 diferentes versoes do PSO, representadas
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