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Resumo

Este trabalho aplica um algoritmo de otimiza¢do computacional: o Algoritmo de Col6nia de Formigas (ACO, do
inglés Ant Colony Optimization), com o método de backtracking para correcao de solugdes infactiveis para o problema
de predicdo de estruturas de proteinas, considerado um problema de alta complexidade. Este problema é um
grande desafio e uma importante questdo nesta area de pesquisa, uma vez que a partir da estrutura conhecida
de uma proteina ha a possibilidade do conhecimento de suas funcionalidades serem exploradas, colaborando
efetivamente para o avanco no desenvolvimento de novos fairmacos. Neste sentido, o objetivo principal deste
trabalho foi analisar o desempenho do algoritmo ACO com método de backtracking para o problema de PSP usando
duas funcdes de energia diferentes no modelo de representacdo HP-2D em uma abordagem ab initio, isto é, sem
nenhum conhecimento prévio. Utilizou-se a energia de Lau e Dill, e a energia simplificada, ambas encontradas
na literatura, a fim de realizar uma comparacdo entre elas do ponto de vista computacional e bioquimico. Os
experimentos mostraram bons resultados do ACO, principalmente com a energia simplificada.

Palavras-Chave: Fungdo de Energia; Modelo HP-2D; Otimizacdo de Colonia de Formigas; Predicdo de Estrutura
de Proteinas.

Abstract

This work applies a computational optimization algorithm: the Ant Colony Optimization (ACO) with backtracking
method for correction of infeasible solutions to the Protein Structures Prediction problem (PSP), considered a
problem of high complexity. This problem is a great challenge and an important issue in this research area, since
from the known structure of a protein there is the possibility of its functionalities being explored, effectively
collaborating for advances in the development of new medicines. In this sense, the main objective of this work
was to analyze the performance of the ACO with backtracking method for PSP using two different energies in the
2D/HP representation model applying an ab initio approach, that is, without any prior knowledge. The Lau and
Dill energy and the simplified energy, both found in the literature, were used in order to make a computational
and biochemical comparison between them. The experiments showed good results of the ACO, mainly with the
simplified energy.

Keywords: Ant Colony Optimization; Energy Function; Protein Structures Prediction; 2D/HP Model.
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1 Introducao

Existem diversos problemas no mundo que gastam
um tempo inviavel para encontrar a sua melhor res-
posta, ou ainda nem obté-la, uma vez que o espago de
busca para solugbes é tdo vasto que pode custar anos,
ou mesmo séculos, para retornar a solucdo correta. Isto
ocorre porque o tempo para resolver tais problemas
usando algum algoritmo deterministico cresce rapi-
damente a medida que a instancia aumenta. Neste
contexto, um desses grandes desafios da atualidade é o
problema de predicdo de estruturas de proteina (PSP,
do inglés Protein Structures Prediction Problem), que visa
prever estruturas proteicas ainda desconhecidas na na-
tureza. Esse problema pode ser descrito computacio-
nalmente como NP-completo (Crescenzi et al., 1998).

A estrutura de uma proteina esta diretamente rela-
cionada a fun¢do que esta exerce nos organismos vivos
(Cox and Doudna, 2012). Por conseguinte, a partir do
conhecimento das funcionalidades de uma proteina é
possivel avancar no entendimento de muitas doencas.
Deste modo, o estudo e a compreensao de doengas afe-
tam positivamente na elabora¢do de novos farmacos
que possam atuar de maneira efetiva no tratamento
dessas doencgas.

Neste sentido, o PSP é um problema de grande im-
portancia dentro da area de Biologia Molecular, bem
como para a humanidade em questdes ndo resolvidas da
satide. Contudo, métodos convencionais usados (cris-
talografia e ressonancia nuclear magnética) para des-
cobrir a estrutura das proteinas sdo ainda ineficientes
em termo de tempo e custo, assim como algoritmos de-
terministicos também sdo ndo recomendados pela alta
complexidade do problema. Deste modo, pesquisado-
res de diversas areas (fisicos, bioquimicos, biomédicos,
cientistas da computacdo, entre outros) vém unindo
esforcos para otimizar a busca por estruturas de pro-
teinas. A saber, a estrutura de uma proteina é obtida
quando sua conformacado se encontra no estado mais
estavel, ou seja, com a menor energia possivel. Por-
tanto, encontrar a energia minima de uma estrutura
de proteina é um forte indicativo que a estrutura mais
estavel foi obtida. Desta maneira, existe uma area de
pesquisa que trabalha com algoritmos de otimizac¢do
computacional (Yang, 2008) aplicados ao problema de
PSP que busca por solu¢des com energia minima para
uma determinada proteina, ou a aproximagdo de uma
energia minima. Este valor da energia pode ser calcu-
lado de diversos modos, uma vez que existem muitas
energias envolvidas no processo de formag¢ao de uma
estrutura proteica. Essa abordagem baseada somente
na sequéncia proteica e nas energias envolvidas é deno-
minada ab initio, ou seja, sem nenhum conhecimento
prévio, almeja-se encontrar a estrutura de uma pro-
teina considerando apenas estes critérios (Brasil, 2012).
Essa area tem crescido significativamente ao longo dos
anos, apresentando bons resultados, tais como os apre-
sentados por Shmygelska et al. (2002), Shmygelska
and Hoos (2003, 2005), Song et al. (2006), Hu et al.
(2008), Thalheim et al. (2008), Huang et al. (2010),
Brasil (2012), Gabriel (2012), Zhang et al. (2013), Maher
et al. (2014), Dias and Brasil (2017), Duc et al. (2018),

Cavalcanti and Brasil (2019), entre tantos outros.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma ana-
lise comparativa entre duas energias no problema de
predicdo do ponto de vista computacional e bioquimico:
(i) a energia de Lau and Dill (1989), largamente conhe-
cida, e (ii) a energia simplificada (Zhang et al., 2013),
ainda ndo muito aplicada. Para tal, foi desenvolvido
o algoritmo bioinspirado chamado Algoritmo de Oti-
mizac¢do de Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant
Colony Optimization) (Dorigo and Gambardella, 1997).
Foi escolhido este algoritmo por ser muito utilizado
na area de PSP com sucesso, e por ainda ndo ter sido
testado com a energia simplificada. A proposta foi
analisar se com essa fun¢do de energia os resultados
seriam ainda melhores. Neste trabalho, foi adotado
um procedimento com mecanismo de backtracking para
corrigir solucdes infactiveis, embora acrescente algum
tempo computacional, para garantir que somente solu-
¢Oes possiveis fossem consideradas. Este procedimento
colabora para uma convergéncia mais eficiente para a
melhor solucao, conforme mostrado em outros traba-
lhos na literatura, como Hu et al. (2008) e Dias and
Brasil (2017). O Algoritmo de Otimizag¢do de Colonia
de Formigas foi aplicado para o conjunto de proteinas
usado no trabalho de Zhang et al. (2013). Este trabalho
foi selecionado como referéncia, pois ele aplica a fun-
¢do de energia simplificada, criada pelo autor, além da
energia de Lau e Dill. No entanto, diferente da proposta
do presente trabalho, Zhang tratou o problema com o
Algoritmo de Vagalumes (Zhang et al., 2013). O modelo
de representacao usado neste trabalho foi HP-2D.

2 Problema de predicao de estruturas de
proteinas

Todo ser vivo é constituido de uma ou mais proteinas
(Brasil, 2012, Cox and Doudna, 2012). Uma proteina
pode ser definida como uma cadeia polipeptidica, que é
composta por um conjunto de aminoacidos (ou mon6-
meros). Cada aminodacido contém um grupo amino
-NH, um grupo carboxila ~-COOH e um radical R, tam-

bém chamado de cadeia lateral (Fig. 1). E a cadeia
lateral R que torna um aminoacido diferente do outro.

Figura 1: Representac¢do de um aminoacido (Brasil,
2012).

Na natureza existem vinte e dois tipos de aminoa-
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cidos, mas apenas vinte sdo representados no cédigo
genético universal. Dois aminoacidos sdo conectados
por meio de uma ligacdo peptidica, que é realizada pela
unido do grupo amino de um aminodcido com o grupo
carboxila de outro aminoacido, com a formacdo de um
dipeptideo e a perda de uma molécula de dgua (Fig. 2).

Aminoéacido 1 H Aminodcido 2

H H
L I H I
" E

Ligac&o peptidica

Agua

Dipeptidio

Figura 2: Ligacdo peptidica entre dois aminodcidos
(Brasil, 2012).

A diferenca entre as proteinas esta na ordem em que
os aminodcidos estdo ligados entre si, ou seja, para que
duas proteinas sejam consideradas iguais elas devem
ter a mesma sequéncia de aminodcidos. Cada sequéncia
corresponde a uma organizacao molecular, estabele-
cendo a maneira em que os aminoacidos interagem
entre si e/ou com o meio. Existem niveis de organiza-
¢do molecular, que sdao denominadas estruturas (Brasil,
2012).

O problema de predic¢do de estruturas de proteinas
(PSP) visa prever o formato 3D em que as proteinas se
encontram na natureza, uma vez que hd intimeras pro-
teinas em que as estruturas tridimensionais ainda sdo
desconhecidas. Essas estruturas sdao importantes de-
vido sua relagdo com as funcionalidades em organismos
vivos (Brasil, 2012, Cox and Doudna, 2012). Portanto,
determinar a estrutura de uma dada proteina pode auxi-
liar na compreensao de diversas utilidades das mesmas
ou até mesmo disfungdes, que geram doengas, muitas
vezes até incuraveis. Deste modo, estas descobertas
podem contribuir fortemente para o surgimento de no-
vos farmacos. Sob o ponto de vista matematico, o PSP
é um problema combinatdrio, e sob o ponto de vista
computacional, pode ser classificado como problema
NP-Dificil, no qual o espago de busca cresce exponenci-
almente em relagdo ao tamanho da proteina (Hart and
Newman, 2001).

Neste contexto, a estrutura tridimensional de uma
proteina, que representa a conformacdo 3D em que
esta é encontrada na natureza, é definida pelo dobra-
mento (enovelamento) da sequéncia de aminoacidos
que a compdem, que ocorre devido a varios critérios
intra e intermoleculares, tais como as diversas energias
(campos de forca) envolvidas neste processo.

Existem diferentes métodos para predizer a estru-
tura de uma proteina. Os métodos convencionais sdo a
cristalografia de raio-x e a ressonancia nuclear magné-
tica. No entanto, esses métodos apresentam alto custo

computacional e financeiro. Neste sentido, algoritmos
de otimizagdao computacional surgiram como uma alter-
nativa a estes métodos ainda restritos. As abordagens
computacionais para o problema de PSP sdo ab initio,
semi ab initio, threading e homologia (Brasil, 2012).

A abordagem ab initio gera possiveis solu¢des a partir
da sequéncia dos aminoacidos e das energias envolvidas
no processo de dobramento, ou seja, sem utilizar ne-
nhum conhecimento prévio. Para tal, essa abordagem
trabalha com algoritmos de otimizacao computacional
que lidam com duas questdes importantes: (i) a espe-
cificacdo da funcdo de minimizagao e (ii) e a escolha
do algoritmo de busca. As fungoes de minimizacdo sao
baseadas em leis fisicas presentes na estabilizacdo do
sistema em questdao (campos de forca), sendo este um
dos maiores desafios do problema, uma vez que se co-
nhece a existéncia de diversas energias que atuam na
molécula (interna e externamente).

A abordagem semi ab initio acessa banco de dados
de estruturas de proteinas a fim de realizar uma busca,
com o objetivo de gerar novas estruturas a partir da
combinacdo de outras menores ou segmentos de es-
truturas. A abordagem threading é usada quando uma
proteina ndo tem sequéncia com alta similaridade com
outra encontrada em uma base de dados, mas apre-
senta estruturas tridimensionais muito semelhantes.
Isto é feito com alinhamento das sequéncias para que
se detecte alguma similaridade, mesmo ndao muito alta,
e a partir disto sdao procuradas estruturas parecidas. Na
modelagem por homologia este alinhamento deseja alta
similaridade na sequéncia de aminoacidos, buscando
regides de maxima similaridade.

Neste trabalho o algoritmo utiliza a abordagem ab
initio e trabalha com duas possiveis func¢des de energia
(a energia de Lau e Dill e a energia simplificada). O
modelo de representacdo da proteina aplicado neste
problema é descrito a seguir.

3 Modelo HP

Os modelos ab initio de representacdo da proteina
sdo: lattice, off-lattice e full atom (Brasil, 2012). O
modelo lattice é um reticulado (malha) quadrado ou
cubico. Este modelo tem uma representac¢do bastante
simples, em que cada vértice da malha posiciona um
aminoacido da sequéncia, ndo sendo necessario mostrar
a estrutura interna do aminoacido. Essas simplifica¢des
reduzem significativamente os custos computacionais,
ainda preservando caracteristicas relevantes do pro-
cesso de enovelamento. Resumidamente, o modelo
off -lattice é mais proximo de uma estrutura real que o
lattice, pois permite trabalhar com alguns angulos entre
os atomos que constituem os aminoacidos, enquanto
o modelo full-atom trabalha com mais possibilidades
de angulos internos da molécula, aumentando o rea-
lismo na representacdo. Neste trabalho o modelo de
representacao escolhido foi o lattice, pela simplicidade
e preservacao de critérios importantes para predicao.

0 modelo lattice hidrofébico-polar (HP), criado por
Lau and Dill (1989), é uma representacdo simplificada
da estrutura de uma proteina. Este modelo é caracteri-



Brasil & Dias |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2020), v.12, n.1, pp.122-133 125

zado pelo uso de malhas, que podem ter duas ou trés
dimensdes. Neste trabalho, o modelo HP-2D (do inglés,
2D/HP) foi utilizado, que trata de duas dimensdes. Este
modelo considera a hidrofobicidade dos aminoacidos
para representacdo computacional. Como fora men-
cionado anteriormente, uma proteina é composta por
uma sequéncia de aminoacidos. Estes podem ser: (i)
hidrofébicos, ou apolares (H), e sdo aqueles que ndo ite-
ragem com o solvente (dgua), tendendo a se concentrar
no interior da molécula; (ii) ou aminoacidos hidrofili-
cos, ou polares (P), que interagem facilmente com o
solvente. Neste sentido, as intera¢des entre aminoa-
cidos hidrofébicos de uma proteina sdo fundamentais
no processo de dobramento da mesma, uma vez que
influenciam no modo em que os aminoacidos H "fo-
gem'da agua, voltando-se para o interior da molécula,
e os aminodcidos P tendem a estar na superficie mo-
lecular assumindo maior contato com a agua. Desta
maneira, o efeito hidrofébico contribui significativa-
mente na conformacdo 3D da proteina. Na Tabela 1
sdo apresentados: o conjunto de vinte aminoacidos, a
abreviatura e a classificacdo de cada um em relacédo a
hidrofobicidade.

Tabela 1: Conjunto de vinte aminoacidos e sua
classificacdo em relacdo a hidrofobicidade (adaptado
de Lau and Dill (1989)).

| Aminoacido | Abreviatura | Classificacio |

Acido Aspértico Asp Polar, hidrofilico
(P)

Acido Glutamico Glu Polar, hidrofilico
(P)

Alanina Ala Hidrofdbico (H)

Arginina Arg Polar, hidrofilico
(P)

Asparagina Asn Polar, hidrofilico
(P)

Cisteina Cys Polar, hidrofilico
(P)

Felalanina Phe Hidrofébico (H)

Glicina Gly Polar, hidrofilico
(P)

Glutamina GIn Polar, hidrofilico
(P)

Histidina His Polar, hidrofilico
(P)

Isoleucina Ile Hidrofobico (H)

Leucina Leu Hidrofobico (H)

Lisina Lys Polar, hidrofilico
(P)

Metionina Met Hidrofdbico (H)

Prolina Pro Hidrofobico (H)

Serina Ser Polar, hidrofilico
(P)

Tirosina Tyr Polar, hidrofilico
(P)

Treonina Thr Polar, hidrofilico
(P)

Triptofano Trp Hidrofobico (H)

Valina Val Hidrofdbico (H)

A partir da Tabela 1 é possivel converter qualquer
sequéncia de aminoacidos de uma proteina para a re-
presentacao no modelo HP. Deste modo, a entrada do
algoritmo pode ser a sequéncia de aminoacidos, que
sera internamente convertida para a nomenclatura H e
p.

Nas proximas subsecOes serdo descritas as funcdes
de energia relacionadas ao modelo HP-2D utilizadas
neste trabalho.

4 Energia de Lau e Dill no modelo HP

Uma funcdo de energia muito comum a ser utilizada
no modelo HP é a energia de Lau e Dill. Essa energia
é baseada na quantidade de aminodacidos hidrofébicos
vizinhos ndo consecutivos (Lau and Dill, 1989). A Fig. 3
mostra uma sequéncia de aminoacidos de uma certa
proteina, configurada no modelo HP em uma malha
2D. As linhas pontilhadas indicam os aminoacidos hi-
drofdbicos vizinhos ndo consecutivos na malha. Os
aminodcidos consecutivos ndo sdo considerados no cal-
culo da energia. A energia de Lau e Dill é o inverso do
numero de ligagdes hidrofébicas ndo consecutivas. Por
exemplo, na Fig. 3 ha trés ligagdes hidrofébicas ndo
consecutivas, logo, o valor desta energia é -3.

Figura 3: Proteina representada usando o modelo
HP-2D.

Essa energia de conformacio é dada pela Eq. (1):

E-= ,BijZa(rirj) (1)

Em que 8 assume o valor 1 se os aminodacidos sdo do
tipo H, e 0, caso contrario; a funcao - assume o valor

-1 se os aminoacidos r; e r; sdo vizinhos ndo conecta-

dos, e 0, caso ndo sejam vizinhos ou sejam vizinhos
conectados. Portanto, a energia de uma conformacao
usando este modelo é obtida considerando as intera-
¢bes H-H de aminoacidos nio conectados (isto é, ndo
consecutivos). Deste modo, pelo calculo apresentado
pode-se perceber que essa energia é inversamente pro-
porcional a quantidade de interac6es H-H, lembrando
que quanto menor a energia, mais estavel tende ser a
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estrutura, que € justamente o que se busca. A energia
de Lau e Dill aplicada no modelo HP para o PSP é lar-
gamente utilizada em diversos trabalhos na literatura,
tais como Huang et al. (2010), Gabriel (2012), Citrolo
and Mauri (2013), Maher et al. (2014), Dias and Bra-
sil (2017), Cavalcanti and Brasil (2019), sendo aplicada
também neste trabalho.

5 Energia simplificada do modelo HP

A energia simplificada é calculada pela distan-
cia entre todos os aminodacidos hidrofébicos ndo-
consecutivos representados no modelo HP-2D. Essa
energia é apresentada originalmente no artigo de Zhang
et al. (2013). Para este calculo, deve-se considerar os
aminoacidos em coordenadas cartesianas, nos quais
cada aminoacido hidrofébico é representado por um
ponto (x, y). Para cada ponto cartesiano é calculada a
distancia euclidiana entre todos os outros pontos. Os
resultados sdo armazenados em uma matriz de distan-
cias, e a energia simplificada é calculada pela soma dos
valores da matriz triangular superior (ou inferior, uma
vez que ambos terdo os mesmos valores). Considerando
um exemplo de alguns pontos onde os aminoacidos hi-
drofdbicos estdo alocados nas seguintes coordenadas:
p1 (2,1), p2 (3,1), p3 (0,4) e p4 (3,2), tem-se a seguinte
matriz de distancia (Tabela 2):

Tabela 2: Exemplo de matriz de distancia.

p1 p2 P3 P4
p1 0 1 3.6 1.41
p2 1 0 4.24, 1
pP3 3.6 4.2/ 0 3.6
Pt 1.41 1 3.6 0

Portanto, o calculo da energia simplificada para este
exemplo sera: Es = 2%1 + 2%3.60 + 1.41 + 4.24 = 14.85.
Essa energia da conformacdo é dada pela Eq. (2):

Es = Zd(rirj) (2)

Em que d é a distancia euclidiana dos aminodcidos
r; e rj, enfatizando que a soma total considera somente
os valores da matriz triangular superior (ou inferior).

A seguir, é explicado o algoritmo de otimizagdo de-
senvolvido para aplicar ao problema de PSP, usando
modelo HP-2D.

6 Algoritmo de Otimizacdao de Colonia de
Formigas

O Algoritmo de Otimizacdo de Colonia de Formigas
(ACO, do inglés Ant Colony Optimization) foi criado por
Dorigo and Gambardella (1997). A proposta do algo-
ritmo é imitar o comportamento das formigas na natu-
reza. Em seu habitat natural, as formigas inicialmente
buscam por alimentos seguindo caminhos aleatérios,

0s quais, com o tempo, deixam de ser aleatérios devido
a comunicagdo estabelecida entre as formigas por meio
de uma substdncia quimica denominada feromoénio.

Deste modo, o ACO gera solug¢des probabilisticas a
partir de um processo computacional que mimetiza as
formigas na busca pelo seu alimento com a ajuda do
feromonio. O algoritmo inicial proposto tem algumas
variacoes, como o ACS (Ant Colony System) e o MMAS
(Min-Max Ant System). A principal diferenca entre essas
variacdes esta na féormula de atualizagdo do feromo-
nio. No ACS, ocorre a atualizacdo do feromonio local
e globalmente. Isto significa que cada formiga, apos
concluir o processo de busca pela solugdo, depositara
feromonio, sendo uma atualizacdo local. Apds todas
as formigas gerarem suas solucdes, somente a melhor
formiga encontrada na populagdo até o momento atua-
lizara o feromdnio, sendo esta uma atualizagdo global.
0 MMAS foi desenvolvido por Stiitzle and Hoos (1998),
e também tem a atualiza¢do do feromo6nio por uma
Unica formiga, que pode ser a melhor formiga da itera-
¢do ou a melhor formiga encontrada no momento. No
MMAS o valor do feromo6nio ndo ultrapassa os limites
de valor minimo e maximo pré-estabelecidos, a fim de
evitar uma convergéncia prematura. Essa abordagem
foi aplicada neste trabalho.

O calculo da probabilidade usado para decidir qual
caminho seguir é dado pela Eq. (3):

. (73§)* ()"
I ZxNzl(Tix)a(nix)ﬁ

Em que i e j significam, respectivamente, o ponto em
que a formiga estd localizada e o ponto que a formiga
pode ir, 7;; € o valor do feromdnio no local pretendido,
nij é o valor da informacdo heuristica, os simbolos «
e 3 representam, respectivamente, quao importantes
o feromoénio e a informagdo heuristica serdo para o
calculo, o valor x pertence aos nimeros naturais, e N
é o tamanho do conjunto de possiveis caminhos que a
formiga pode escolher.

A atualizacdo do feromonio é dada pela Eq. (4):

(3)

Tij = P(Tij) + pABeSt (4)

Em que 7;; € o valor do feromonio no local pretendido;

o simbolo p é o parametro que representa a taxa de
evaporacdo do feromonio no local e seu valor pode variar
de 0 a 1; ABest = Esol/Eopt é a energia obtida a partir do
caminho que a formiga tem escolhido, e opt é a melhor
energia conhecida da proteina. Se essa informagdo
for desconhecida, a menor energia encontrada até o
momento da execugdo é considerada.

0 algoritmo comeca com uma quantidade inicial de
feromonio em toda populacgdo de formigas. As formi-
gas estdo representadas pela variavel k, e variam até m.
Todas as formigas constroem uma provavel solucdo por
meio da Eq. (3), sdo avaliadas pelo calculo da energia
(utilizando a Eq. (1) ou a Eq. (2) neste trabalho especi-
fico), e para cada formiga a quantidade de feromdnio é
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atualizada com a Eq. (4). Ao final de um certo nimero
de iteracOes, é retornada a melhor solugdo encontrada.
0 pseudocéddigo do ACO desenvolvido neste trabalho é
descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo de Otimizacdo de Colonia
de Formigas.

1: Inicializar feroménio de toda populagdo de
formigas

2: enquanto numero de iteracdes ndo atingido
faca

3: para k = 1 até m faca

4: Construir possivel solugdo, usando Eq. (3)

5: Avalia-la com a Eq. (1) ou a Eq. (2)

6: Atualizar feromoénio, utilizando Eq. (4)

7: fim para

8: Guardar melhor soluc¢do até o momento

9: fim enquanto

10: Retornar melhor solucao encontrada

A seguir, é descrito o processo de movimentagdo da
formiga, com relagdo ao modelo HP-2D, e o processo
de backtracking, executado sempre que necessario.

6.1 Movimentacao da Formiga

Considerando uma formiga localizada na malha 2D
no modelo HP, a Fig. 4 mostra a formac¢do de uma pos-
sivel configuracdo de representacdo da proteina cuja
sequéncia € HPHHPH. Note que o aminoacido H, des-
tacado em vermelho, indica o ponto de partida dos
movimentos da formiga. O ponto de partida, nesta im-
plementacdo, esta no centro na malha. As setas em
cinza indicam quais foram os locais por onde a for-
miga passou. Ao passar por um local (sitio), a formiga
"deixa"um aminoacido, e posteriormente, seleciona
qual o proximo local (a seta azul indica as possibilida-
des) para o aminodcido seguinte da cadeia.

= N [ e

=

g*ﬂ
us
[ ]

=1

Figura 4: Deslocamento da formiga.

Deste modo, para percorrer a malha a formiga pode
escolher entre trés movimentos possiveis: Frente (F),
Direita (D) ou Esquerda (E). Sdo analisados os calculos
de probabilidade de ir para uma destas opcoes, baseados
na Eq. (1). Ao escolher um desses movimentos, a orien-
tagdo na malha é alterada. Por exemplo, se a formiga

E
t
e F
|
D

Figura 5: Formiga com orientacdo na horizontal.

Figura 6: Formiga com orientacdo na vertical.

que estava no ponto de origem no sentido horizon-
tal (Fig. 5) escolher o movimento de ir para esquerda,
logo apos realizar esse movimento a formiga muda de
orientacdo, estando no sentido vertical (Fig. 6).

6.2 Procedimento de Backtracking

Neste trabalho, foi aplicado o procedimento de back-
tracking sempre que a formiga encontrasse uma posicao
que em haveria colisao.

Na malha 2D ndo é permitido que dois aminoacidos
ocupem o mesmo lugar ao mesmo tempo. Quando isso
ocorre, ha uma colisdo. Para prevenir essa colisdo, a
formiga verifica se ha a possibilidade de ir para, pelo
menos, um dos trés sitios possiveis, de acordo com os
movimentos (F, D ou E), sabendo que a formiga ndo
anda para tras normalmente. Caso nio seja possivel (ou
seja, os trés sitios estarem ocupados), a formiga inicia
o processo de backtracking. Este processo consiste em
marcar a posicdo atual da formiga como uma posicao
invélida, de modo que a formiga ndo acesse novamente
este sitio. Em seguida, a formiga retrocede para posicdo
anterior a sua posicdo atual. O backtracking pode fazer
voltar a posicOes anteriores, quantas vezes forem ne-
cessdrias, até encontrar uma posi¢do que impossibilite
a ocorréncia de colisdo.

Neste trabalho, o ACO foi elaborado em duas versdes,
com a finalidade de comparar a energia de Lau e Dill
com a simplificada, uma vez que este algoritmo vem
apresentando bons resultados para o PSP com a energia
de Lau e Dill em diversos trabalhos, tais como: (Shmy-
gelska et al., 2002, Shmygelska and Hoos, 2003, 2005,
Song et al., 2006, Thalheim et al., 2008, Gabriel, 2012,
Dias and Brasil, 2017, Cavalcanti and Brasil, 2019). A
ideia foi verificar se com funcdo de energia simplificada
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os resultados seriam ainda melhores, analisando os va-
lores de energia, o tempo computacional e o resultado
visual das estruturas obtidas.

7 Trabalhos correlatos

Shmygelska et al. (2002) foram os primeiros pesqui-
sadores a aplicarem o ACO para o problema de PSP no
modelo HP-2D. Em 2003, 0os mesmos pesquisadores
desenvolveram uma melhoria no algoritmo, focando
na busca local para o proximo movimento (Shmygelska
and Hoos, 2003), e em 2005, trabalharam com essa
abordagem agregando ao modelo HP-3D (Shmygelska
and Hoos, 2005). Chu and Zomaya (2005) elaboraram
0 ACO com o paradigma de programacdo distribuida,
aplicando ao modelo HP-2D e 3D. Hu et al. (2008)
propuseram uma nova versao do ACO para o PSP com
modelo HP-2D, chamado de Flexible Ant Colony Algo-
rithm (FAC), que utiliza um método de backtracking para
reparar conformagdes invalidas geradas em tempo de
execucdo. Citrolo and Mauri (2013) apresentaram um
algoritmo que hibridizava ACO e Monte Carlo para o
PSP no modelo HP . Liu and Yang (2014) desenvol-
veram uma nova abordagem do ACO para o PSP com
modelo HP usando o método de busca por pull moves
como técnica de busca local e 0 método de cdpia parcial
para gerenciar conformagdes inviaveis: a nova abor-
dagem foi chamada de Heuristic Ant Colony Optimization
(HACO). Thilagavathi and Amudha (2015) elaboraram
uma versao do ACO baseada em classificacao, chamada
de Rank Based Ant Colony Optimization. Llanes-Castro
et al. (2016) propuseram o ACO com paralelismo, apli-
cada ao PSP no modelo HP, usando Compute Unified
Device Architecture (CUDA). Recentemente, Wang (2018)
propds uma abordagem hibrida do ACO com Artificial
Fish Swarm Algorithm para o PSP com modelo HP-2D.
Como pode se observar pela literatura, o ACO é um
algoritmo bioinspirado largamente aplicado para o pro-
blema de PSP usando o modelo HP, seja usando-o de
modo puro ou hibrido com outros algoritmos de otimi-
Zagao.

8 Experimentos

Neste trabalho, foram implementadas duas versoes
do ACO para o problema de PSP com o modelo HP-
2D: uma com a energia de Lau e Dill, e outra com a
energia simplificada. Em ambas as versdes, foram utili-
zados os seguintes parametros: NumF para representar
o nimero de formigas, NumI para indicar o nimero de
iteracdes,a para expressar o importancia do feromonio,
B para indicar a importancia da heuristica da informa-
¢do, e p para atualiza¢do do feromonio. Os resultados
foram obtidos com NumF = 100, Numl = 500, a =1, 8 =
1e p = 0.5 (Zhang et al., 2013, Dias and Brasil, 2017). O
conjunto de proteinas foi advindo do artigo de Zhang
et al. (2013), que foi aplicado originalmente no Algo-
ritmo de Vagalumes para PSP com o modelo HP-2D.
A Tabela 3 mostra as proteinas usadas, com suas res-
pectivas sequéncias de aminoacidos hidrofdbicos (H) e
polares (P), e o tamanho de cada sequéncia.

Tabela 3: Conjunto de proteinas do trabalho de Zhang
et al. (2013)

Sequéncia

PHHHHPPPPPPHHHHHHH
PPHHHHHHPPHHHHHHHHHHH
HHHPP
PPPHHHHHHHPPPPHHHHHPPP
PHHHHHPP
PPHHHHPPPPPHHHHHHHHHH
HHHHHHPPPPPPHHHHPP
PPHHHHHHHHHHHHHPPPPHH
HHHHHHHHHHHPPPPPPPHHH
HHHHHHPPPPPPPPPPPHHHHH
HHHHHHHHHHPPPPHHHPPPPP
PPPHH
PHHHHPPPPPPPPHHPPPPPPP
PPHHHHHHHHHHHPPPPPHHH
HHHHHPPHHH
HPPPPHHHHHHHHHHPPPPPHH
66 HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
HHHHHHHHHHHPPPPPPHHHH
HHPHP
HHHPPPPPPPPPHHHHHHHHHP
PPPHHHHHHHPPPPHHHHHHH
HPPPPHHHHHHHHHHHHHHH
HHHHHHPPP
PHHHHHHHHHHHHHPPPPPPPP
PPPHHHHHHHHHHHHHPPPPPP
PPPPPHHHHHHHHHHHHHHHH
HHHPPPPPPHHHHH
PPHHHHPPPPPPPPHHHHPPPH
HHHPPPPHHHHPPPPHHHHHH
HHHHHHHHHHHHHHHHPPPP
PPHHPPPPPPPPHHHHHHHH
PHHHHHHHHPPPPPPPPHHHHH
89 HHHHHHHHHHHPPPPHHHHHH
12 HPPPPPHHHHHHHHHHPPPPPH
HHHHHPPPPPPHHHHHHHHHH
HHP
PHHHHHHHHHHHHHHHHPPPH
HPPPPPPHHHHHHHHHPPPHHH
13 91 HHHHHHHHHHHHHHHPPHHHH
HHHHHHHHPPPPHHHHHHHHH
HHHHHH
PPPHHHHHHHHPPPHHHHHHH
PPPHHHHHHHHHHHHHHHHPP
PHHHHHHHPHHHHHHHHPPHH
HHHHHPPPHHHHHHHHHPPPP
PPHHHHHHHHHPPPPP

ID Tam
1 18

2 26

3 30

4 39

5 42

6 49

7 53

10 79

11 83

14 100

8.1 Resultados

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados dos ex-
perimentos com as proteinas mostradas na Tabela 3.
Foram realizadas 20 execugoes de cada algoritmo para
cada proteina, onde 10 execug¢des foram para versdo do
ACO com energia de Lau e Dill, e 10, usando a energia
simplificada. Para nossos experimentos, foi usado o
sistema operacional Linux com processador i7 e 4G de
memoria, usando a linguagem de programacdo C.

Na Tabela 1, E é a melhor energia de Lau e Dill encon-
trada no artigo de referéncia em 10 execucoes (Zhang
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Tabela 1: Energias obtidas no trabalho de Zhang et al.
(2013) e pelas duas versoes do ACO

ID E EACO Es ESACO

1 -5 -6 100.97 100.97
2 -13 -13 457.23 455.99
3 -11 -11 305.16 300.96
4L -20 -17 716.77 716.77
5 =20 -21 1174.79 1150.56
6 -19 -19 885.69 878.12
7 -21  -21 1082.36 1074.93
8 -39 -39 4587.09  4514.47
9 -37 -37 4168.48  4165.35
10 -38 -38 4611.02 4569.59
11 -35 -35 4319.72  4512.71
12 -44 -44 6981.92 7080.43
13 -58 -58 11721.87 11491.49
14 -53 -55 11175.25 11553.40

et al., 2013) usando o Algoritmo de Vagalumes (a média
e 0 desvio padrdo ndo foram mostrados, pois no artigo
de referéncia ficaram omitidos esses dados); e E4cp € @
melhor energia de Lau e Dill encontrada pelo ACO em
10 execugdes para cada proteina. Embora o trabalho de
Zhang enfatize a energia simplificada, a energia de Lau
e Dill é facilmente obtida por meio das estruturas gera-
das por ele. Note que esta versao do ACO obteve, em 3
casos, valores com energia mais baixa que o trabalho
de Zhang; enquanto que o artigo de Zhang et al. (2013)
teve apenas 1 proteina com valor mais baixo que o ACO,
sendo que para o restante das proteinas mostrou-se o
mesmo resultado em ambos os algoritmos. Ainda na
Tabela 1, Es é a energia simplificada obtida por Zhang
(a média e o desvio padrdo calculado das 10 execucdes
ndo foi mostrado no artigo), e Es,co € a energia sim-
plificada resultante com o ACO em 10 execugoes para
cada proteina. Pode-se verificar que esta versdo do
ACO encontrou melhores valores (menores) que o algo-
ritmo de Zhang em 9 das 14 proteinas, mostrando que
a aplicacdo desta energia no ACO superou o resultado
com Algoritmo de Vagalumes, em relagdo ao valor da
energia.

A partir dos experimentos, pode-se perceber na Ta-
bela 2 que a média do tempo de execucdo (Ts), em se-
gundos, do ACO usando a energia simplificada é maior
que aquela com a energia de Lau e Dill (T) em quase
todos os casos testados. Isto pode ser explicado pela
necessidade de gerar a matriz de distancia para cada
solugdo. O trabalho de Zhang ndo publicou o tempo
de execuc¢dao em seus experimentos, por isso nao foi
possivel realizar uma comparacdo neste sentido.

8.2 Estruturas

A seguir, sdo apresentadas as melhores estruturas
geradas pelas duas versdes do ACO (com energia simpli-
ficada e energia de Lau e Dill), comparando-as com as
melhores solugdes obtidas por Zhang. Pelas estruturas,
pode-se confirmar a influéncia da hidrofobicidade do
dobramento com as trés abordagens, explicitando que
os aminodcidos hidrofébicos (de cor rosa) se encontram

Tabela 2: Média do tempo de execugdo, em segundos,
do ACO usando energia de Lau e Dill (T) e a energia
simplificada (Ts)

ID T Ts

1 1.0458 s 1.1144 S

2 1.6757 S 2.2581s

3 2.1002 S 2.5510 S

4 3.1908 s 3.8144 s
5 3.5965 s 4.3123 s

6 4.6765 s 4.5909 s
7 5.4108 s 5.2403 s
8 7.9610 s  10.3216 s
9 9.2852s  10.6251S
10 10.9371s 12.0157 S
11  12.0600s 12.2694 s
12 13.7183 s 15.5919 S
13 14.1207S 19.3843 s
14 16.8713s 20.5518 s

no interior da estrutura em todas as solugoes, enquanto
os hidrofilicos (de cor verde) estdo na superficie, tendo
um contato maior com o solvente.

%&iﬁ

Figura 7: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 1.

Figura 8: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 2.
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Figura 9: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 3.
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Figura 10: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 4.

(a) (b) (©)

Figura 11: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 5.

(a)

Figura 12: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 6.

9 Conclusoes

Neste trabalho, o objetivo principal foi analisar o
desempenho do algoritmo ACO com método de back-

(a)

Figura 13: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 7.

(a) (b)

Figura 14: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 8.

(@)

Figura 15: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 9.

tracking para o problema de PSP em uma abordagem
ab initio, usando duas fung¢des de energia diferentes no
modelo de representacao HP-2D.

Para tal, foram aplicadas a energia de Lau e Dill e a
energia simplificada, ambas no ACO, a fim de comparar
o desempenho tanto do ponto de vista computacional
quanto bioquimico. Para implementacdo e experimen-
tos, foi usado um processador i7 com 4G de memoria,
utilizando a linguagem de programacao C.

De acordo com o0s experimentos realizados e os re-
sultados obtidos para o problema de PSP com o modelo
HP-2D, pode-se concluir que, em relacao aos valores
de energia de Lau e Dill, a versdo do ACO apresentou
energia minima compativel a literatura (Zhang et al.,
2013) para o conjunto de proteinas utilizado, sendo que
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Figura 16: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 10.
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Figura 17: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 11.
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Figura 18: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 12.

Figura 19: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 13.

em 3 casos 0 ACO deste trabalho superou o resultado dos
valores de energia do trabalho de Zhang, o qual utilizou
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Figura 20: Melhores estruturas geradas por Zhang (a),
pelo ACO com energia simplificada (b) e pelo ACO com
energia de Lau e Dill (c) para Proteina 14.

outro algoritmo de otimiza¢do. Comparando a energia
simplificada do ACO com o artigo de Zhang, também
pode-se verificar resultados melhores na maioria dos
casos (9 de 14 proteinas). Logo, o ACO apresentou me-
lhores resultados em relagao aos valores de energia com
a versao da energia simplificada.

Comparando o tempo computacional das duas ver-
s6es do ACO, pode-se verificar que com a energia de
Lau e Dill o algoritmo teve melhor desempenho do que
com a energia simplificada; mas com isto ndo se pode
excluir o uso da mesma, uma vez que a diferenca de
tempo ndo é tdo drastica, isto é, a aplicacdo da energia
simplificada ainda apresenta resultados satisfatorios
em relacdo ao custo computacional. Ainda discutindo
sobre o tempo de execucdo, em ambas as versoes do
ACO foi utilizado o método de backtracking para corrigir
possiveis colisdes, inserindo um custo que é justificado
pela garantia de se considerar apenas solugdes factiveis.

Quanto as melhores estruturas obtidas, foi possivel
observar nas duas versdes do ACO a forte influéncia
da hidrofobicidade na formac¢ao das conformacoes, o
que também ocorre no trabalho de Zhang, uma vez
que os aminoacidos hidrofébicos claramente ficaram
concentrados no interior da molécula, enquanto que os
polares se localizaram na parte externa da estrutura,
permitindo um maior contato com o solvente, atingindo
o efeito esperado.

Portanto, com os resultados mencionados deste tra-
balho confirma-se que o ACO com método de back-
tracking é uma abordagem adequada para o problema
de PSP, inclusive melhorando em alguns casos com o
uso da energia simplificada (que até o momento ndo
tinha sido aplicada neste algoritmo), do ponto de vista
bioquimico (valores de energia), principalmente. Con-
siderando que para este problema tdao desafiador todo
refinamento de resultados é uma melhoria significa-
tiva e importante, sobretudo quando se trata de uma
abordagem ab initio, pode-se concluir que o ACO com
energia simplificada impulsiona, de fato, para resul-
tados promissores. Em trabalhos futuros, almeja-se
elaborar uma funcdo de energia ponderada, que com-
bine caracteristicas de ambas as fun¢des usando modelo
lattice HP-2D.
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