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Comparando algoritmos de otimizagcao computacional@icados ao
problema de predicé&o de estruturas proteicas com ndelo HP-2D

Christiane Regina Soares Brasil
Julia Manfrin Diad

Resumo: Os métodos de otimizagdo computacional siwgamente aplicados a diversos tipos
de problemas complexos a fim de encontrar solu¢cdgmra os mesmos. Neste trabalho, os
métodos de otimizagdo estudados foram o Algoritmo vBlutivo (AE) e a Otimizagédo por
Coldnia de Formiga (ACO —Ant Colony Optimization). Ambos sdo bioinspiradosjsto &, sao
baseados em processos que ocorrem na natureza. Mesiso especifico, o AE e o ACO foram
utilizados para encontrar solu¢des ao desafiador pblema de predi¢do de proteinas (PSP —
Protein Structure Problem), caracterizado como um mblema nao polinomial. Foi realizada
uma comparacdo entre estes dois métodos aplicados BSP usando modelo HP-2D com
algumas sequéncias especificas, tanto do ponto deta computacional quanto bioquimico.
Os resultados mostraram que o ACO é melhor em termde energia, enquanto que o AE é
mais adequado em termo de tempo, especialmente pageteinas maiores.

Palavras-chave: Algoritmo Evolutivo, Otimizacdo por Coldnia de Fogas, Predicdo de
Estrutura de Proteina.

Abstract: Computational optimization methods are widely applied to several types of complex
problems in order to find solutions for them. In this work, the optimization methods studied
were the Evolutionary Algorithm (AE) and Ant Colony Optimization (ACO). Both are bio-
inspired, that is, they are based on processes occurring in nature. In this specific case, AE and
ACO were used to find solutions to the challenging protein prediction problem (PSP), also
characterized as a non-polynomial problem. A comparison was made between these two methods
applied to the PSP using HP-2D model with some specific sequences, from both computational
and biochemical points of view. The results showed that ACO is better in terms of energy,
whereas AE is more suitable in term of time, especially for larger proteins.

Keywords: Ant Colony Optimization, Evolutionary Algorithm,dgein Structure Problem.

Introducéo

No mundo real, existem inUmeros problemas complexgs solugdo ndo pode ser encontrada em um
intervalo de tempo viavel. Estes séo classificadosio problemas NP, ou seja, ndo polinomiais. Eées s
caracterizam como problemas combinatérios, em gige® uma larga busca da melhor solu¢cdo em um espag

muito vasto, onde ha todas as combinacdes das/pizssolucdes [4].

Dentre estes, um dos problemas complexos e n#imopvais mais instigantes e importantes da nossa
realidade é o problema de predicdo de estruturgsateinas (do inglés, Protein Structure ProbleRSP) [7,
16]. As proteinas sdo moléculas bioldgicas fundaamepara a manutencéo da vida em nosso planatasim
responsaveis por diversas fungdes essenciais elguguaorganismo vivo [5]. Como consequéncia dessa
importéncia, percebe-se cada vez mais a necessiftadenhecimento e entendimento de suas conformmacde
estaveis (estruturas tridimensionais), pois esstateras estdo diretamente relacionadas as stestarésticas
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funcionais. Deste modo, compreendendo as fung@®pmbteinas, pode-se gerar novas drogas ou resrgatia
prevencéo de doencas, até hoje consideradas ietsiraemo por exemplo, o Alzheimer.

Todavia, os métodos convencionais (cristalografi@ssonéncia nuclear magnética) utilizados para a
obtencao de estruturas de proteinas ainda nadis@mtes em termo de tempo e custo. Portanto, grego de
algoritmos de otimizacdo para solucionar o probld?&® apresenta-se como uma boa alternativa ante aos
métodos tradicionais. Podem-se citar diversas ¢ésnile otimizacdo computacional aplicadas ao R8Rp ¢
Algoritmos Evolutivos [1, 2, 6, 15, 20, 23, 24],i@izacdo por Colbnia de Formiga [10, 14, 18, 21], 25
Otimizacdo por Enxame de Abelhas [3, 19], entreosuf26, 27]. Vale ressaltar que, em geral, usasies
métodos para problemas extremamente complexos ndlaotida uma Unica solugdo (mas um conjunto de
solucdes); inclusive a solucdo 6tima pode nuncaalancada, e nestes casos, pode ser dificil defirdl a
melhor solucéo no conjunto das possiveis solugdes.

Os algoritmos de otimizacdo tratados neste trabsdto: o Algoritmo Evolutivo (AE) e a Otimizacéo
por Colénia de Formiga (do inglés, Ant Colony Opgtation), onde os resultados destes dois métodasnfo
comparados entre si. As proteinas usadas nestdhtoafioram extraidas dos artigos de ShmygelskagdZ2ijiang
[15], por serem trabalhos de alta relevancia.

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudmparativo entre estes dois métodos de otimizacao,
em termos de energia minima e tempos computacjoadis1 de analisar com quais parametros cada métod
seria mais eficiente para o problema de predi¢&sttatura de proteinas usando o modelo HP-2D.

2 Algoritmos de Otimizacdo Computacional

Os algoritmos de otimizacdo computacional surgicam o propdsito de encontrar uma solugao 6tima,
ou uma solucdo apropriada, para um problema camsidecomplexo. Neste trabalho foram estudados dois
destes algoritmos, o Algoritmo Evolutivo e a Otiagdo por Col6nia de Formiga, que serédo descrisegair.

2.1 Algoritmo Evolutivo

O Algoritmo Evolutivo (AE) € uma técnica de otimg&o computacional inspirada na teoria da Selecéo
Natural de Darwin [8]. Este algoritmo foi criadorgdolland [13] e popularizado por Goldberg [11jtre os
anos 1960 e 1970.

O AE mimetiza o processo biolégico da evolucdobidogia, um individuo representa um ser vivo e a
populacdo é um conjunto de individuos da mesmacispgée vivem no mesmo lugar. Deste modo, o process
de evolucdo consiste basicamente na manutencaddndiegduos mais aptos para prOxima geracdo, apds o
nascimento de novos individuos (filhos). Esseéilpossuem as caracteristicas herdadas de seusupdés
geracdes anteriores, ou ainda alguma mudanca gengérada de modo aleatdrio. Isto ocorre devido a
reproducao entre individuos e/ou as muta¢des gégica eles podem sofrer [11, 12].

Analogamente, no contexto computacional, ha unplpgao de individuos no AE, representada por
um conjunto de vetores, 0s quais sdo denominadosossOMOs e que representam uma possivel solug@io pa
problema. A evolucéo desta populacao acontece cammatureza: por meio de cruzamento entre os thobei
e/ou mutagBes em alguns deles.

O processo de cruzamento, ou crossover, ocornedquiad uma troca de genes entre dois individuos
(cromossomos) e a criagdo de um novo individuo.géral, ocorre com dois pais, mas pode haver adaggac
para mais de dois pais. Os genes trocados ensegeam o descendente, que também pode ser umisuAma
mutacao é uma alteragcao que ocorre em um geneasudm individuo. Existem varios tipos de cruzament
mutacéo [11, 12], e para cada problema difereéteaplicados de acordo com a eficiéncia apresentada

A evolucdo do AE ocorre pela preservagdo dos iddos mais aptos (ou seja, mais bem avaliados), e o
descarte dos piores individuos, até que se alcanmétério de parada (na maioria das vezes, o nuirder
geragOes). Os individuos sé@o avaliados por umdfuanbjetivo (fithess), que é especifica para cadalgma.
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2.2 Otimizacao por Colbnia de Formigas

Na natureza, as formigas saem do formigueirociaimente fazem caminhos aleatérios para encontrar
alimento. A formag&o de um Unico caminho que coralmzaioria das formigas até o local do alimenteita f
por uma substancia quimica, chamada feroménio.ofAwmiflas depositam essa substancia no chao por onde
passam, formando as trilhas de feroménio [9]. Urea gue esses insetos identificam essa substancea ha
comunicag@o com o restante da coldnia, e assine@sid formigas seguem o mesmo caminho. Esse caminho
geralmente € o menor encontrado entre a colonimeabdo alimento.

Inspirados na habilidade das formigas encontra@mnhos 6timos, surgiram estudos com o intuito de
desenvolver um método computacional similar ao eotamento das mesmas. Em 1997, foi proposta a
Otimizacdo por Coldnia de Formiga (ACO) por Marcorigo. Deste modo, o ACO utiliza recursos que
mimetizam as formigas e o ferombnio. A formiga gemaa possivel solucdo efetuando um célculo de
probabilidade, que determina o caminho que devessguido. S&o consideradas a quantidade de feromoni
existente na trilha e a disténcia para o célculprdbabilidade. Depois de reconhecido o caminhinfcamagao
do feroménio é atualizada, considerando o depd@® demais formigas que passaram pelo caminho e a
evaporacdo desta substancia. Existem variacdeCdb &iado por Dorigo. As mais comuns sdo o ACS (Ant
Colony System), AS (Ant System) e MMAS (Max-Min A8ystem) [9, 22]. Estas abordagens se diferengiam,
maioria das vezes, na atualizacdo do feromdéniaeNezbalho foi utilizada a abordagem MMAS.

O célculo de probabilidade que a formiga execata pecidir qual o caminho a ser seguido € dado pel
Equacao (1):
— a o i 1
Py=(zy )" (n; )ﬂ/ZN (%ie (7] (1)
€ee

Onde:

i e j significam, respectivamente o ponto em qf@rmiga esta e o ponto que a formiga pode ir.
7 € 0 valor do feroménio no local pretendido.
n; € o valor da informagéo heuristica.

Os simbolosa e B representam o qudo importante sera o feromdnio ikfoamacdo heuristica,
respectivamente, para o calculo.

e N é o conjunto de provaveis caminhos que a forri@gapara escolher.

A atualizacéo do feromdnio também ocorre por rdeikcquacéo (2):
Tij =p (Tij ) +p Amelhor (2)
Onde:

e 1; € 0 valor do feromdnio no local pretendido.

e O simbolop é o parametro que representa a taxa de evapadacooménio naquele local. Seu valor
varia no intervalo de 0 a 1.

e A™M'=E 50|/ E opt . E sol é a energia obtida a pddicaminho que a formiga percorreu. E opt é a
melhor energia conhecida da proteina. Se estaniafgfio for desconhecida, usa-se a melhor energia
encontrada até o momento da execucéo. O dEltpgde sofrer algumas modificacdes dependendo da
abordagem do ACO.

3 Problema de Predicao de Estruturas de Proteinas

O conhecimento da estrutura tridimensional de proteina (figura 1) é essencial para descoberta de
suas fungBes, uma vez que a estrutura proteicaitesrelacdo direta com as suas funcionalidadejahte
dessa ciéncia, torna-se possivel a manipulaca@miésinas para fins biolégicos, tais como: encommvos
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farmacos, estudar/compreender algumas doengaderalanovas vacinas. Portanto, encontrar a estrudar
uma proteina tem uma importancia inquestionavelgeestdes de saldde mundial. No entanto, este prablem
combinat6rio € muito dificil de ser resolvido, ure que sua complexidade cresce exponencialmerseatdo
com o tamanho da proteina, sendo, portanto, cawde como um problema ndo-polinomial [7, 16], em
termos computacionais.

Figura 1: Exemplos de estruturas tridimensionaferentes as proteinas 2EVQ, 1SOL e 1CRN
(provenientes do PDR)

>=gn.

2EVQ 1SOL 1CRN

A estrutura tridimensional (também chamada terciaria)se caracteriza pelo formato 3D da proteina,
isto €, a conformacdo grafica que a proteina é rerexta na natureza. Essa estrutura € definida pelo
enovelamento (dobramento) dos aminoadidasproteina correspondente, lembrando que cadeimacpossui
uma sequéncia de aminoacidos interligados [5].efalvelamento pode ser direcionado por diversoérios,
dentre eles a energia intramolecular, a energimalécula com o meio que a envolve, a hidrofobioiaténtre
outros. A saber, os aminoé&cidos hidrofobicos (kidgua; fobia=medo, aversao) da proteina ndo ireeragpm
0 meio (solvente) e se voltam para o centro daitess, enquanto que as partes hidrofilicas ou pslda cadeia
se voltam para a superficie [5].

3.1 Métodos para predicédo de estrutura

Existem alguns métodos para deduzir/predizer aitasér tridimensional de proteinas. Os métodos
convencionais para predigao séo a Cristalografifale X e a Ressonancia Nuclear Magnética. Essesdo®
porém, apresentam alto custo e gastam muito teBpmétodos computacionais surgiram como uma atteana
vidvel a estes métodos ainda limitados. As aborlagemputacionais para predigao de estrutura peogdio ab
initio, threading e homologigb].

Neste trabalho, foi utilizada a abordagem abdrfgxpressdo em latim que significa “do comec¢o”, “do
principio”), que gera modelos de estruturas tridisienais a partir da sequéncia de aminoacidosataipa e de
critérios fisico-quimicos envolvidos no processo elovelamento, ou seja, ndo é utilizado nenhum
conhecimento prévio. Neste sentido, essa abordémjezscolhida justamente por buscar a conformagionda
proteina a partir das energias importantes no gbrachento, que neste estudo em questéo foi a bioidade.

Esta abordagem utiliza-se basicamente dos proxifisico-quimicos dos aminoacidos, e ndo em
estruturas ja conhecidas nem proteinas homéloga® ocorre nas abordagens de threading e homolg&ia
abordagem, as estruturas podem ser representadaseeguintes modelos: fudtom, lattice e off lattice.
Neste trabalho, foi aplicado o modelo lattice.

Os modelos latticedo aqueles que usam redes reticuladas, ou malldsatijcas para representar o
espaco de busca por solugdes do PSP. O problentuestio € modelado de modo que seja possivelaealiz

3 Protein Data Bank http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do
4  Os aminoécidos representam a menor unidade naosigép de uma proteina, e apresentam na sua estouguupo
carboxilico (-COOH) e o grupo amina (-NH2).
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movimentos na malha. A representacdo em modeltcelatiscretiza o espaco de conformacdes e presarva
caracteristicas importantes na computacdo de coafdres de minima energia. Um dos modelos lattidgeomu
usado para o problema de predicao de estruturnasotiEnas € o modelo Hidrofébico — Polar (HP).

Esse modelo foi escolhido neste projeto por tes implementacao mais facil e ser menos dispendioso
computacionalmente. O conceito deste modelo seltioméetalhado a seguir.

3.2 Modelo HP para o problema PSP

O modelo Hidrofébico-Polar (HP) é um modédttice [17] de representacdo de proteinas propmsto
Lau e Dill (1989). Esses modelos oferecem uma sgmtacdo simplificada para o problema PSP, porsi&eo
bastante utilizados. Estes se caracterizam poemsaralhas reticuladas em duas dimensées (2D) otrésm
dimensbes (3D), onde os aminoacidos se posicionamdrtices desta malha.

O modelo HP considera a hidrofobicidade e a pidale dos aminoacidos para a representacéo
computacional. A hidrofobicidade, no contexto bgiid, define as moléculas que ndo se dissolvem nem
interagem com a agua, isto &, se repelem do meiosag procurando se manter distantes dele. Naigbadze
ocorre 0 oposto, ou seja, as moléculas possuenfarteanteracdo com a agua.

Este modelo classifica os vinte aminoacidos existena natureza em grupos H ou P. No grupo H estdo
0s aminodcidos hidrofébicos e no grupo P, os amidod hidrofilicos (polares). As interacdes entre
aminoacidos hidrofébicos sdo importantes para emdgéo da estrutura proteica, pois induzem com gue a
cadeias de aminoacidos se dobrem. Essas inters@dasuito bem representadas no modelo HP.

Sabe-se que a estrutura terciaria comeca a serfgreio dobramento da sequéncia de aminoéacidos. O
dobramento ocorre devido as ligacBes entre aquetdduos que se encontram a uma certa distantag,is
aqueles que séo vizinhos ndo conectados. Poraisstergia livre de conformacao € obtida pelasagters H-H
de aminoacidos ndo conectados.

A Figura 2 apresenta uma cadeia de aminoacidosegeéncia PHHPPHHPHP, dispostos no modelo
HP, onde os simbolos H e P se posicionam nos &géntia malha 2D. Os nds azuis representam os arntnsac
classificados no grupo H e os brancos representmnunoacidos polares do grupo P. A linha pontdhad
representa a interagdo entre os aminoacidos hlwlow® vizinhos ndo conectados.

Figura 2: Sequéncia proteica representada pelo Matfe-2D.

N
)

Essa energia € inversamente proporcional a qualgidle interacbes H-H, uma vez que a funcao
objetivo do PSP busca a menor energia livre posgivenergia de conformacéo é dada pela Equacéo (3)

E=f’i,jz 6(rivrj) (3)
Onde:

e [ assumira 1 se os aminoacidos forem do tipo Hca$h contrério.
e Afuncéod assume 1 se os aminoacidos § séo vizinhos néo conectados, e 0, caso contrario.
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4 Implementagéo dos métodos AE e ACO para PSP

Neste trabalho, os algoritmos ACO e AE foram impatados em linguagem C, no sistema operacional
Linux, em um computador processador intel i7 com(diGa) de memoria.

4.1 Implementacao dos métodos ACO para PSP

A seguir, sera descrita a implementacéo do ACGzesta neste trabalho.

4.1.1 Representacdo computacional da formiga

No ACO, uma populagéo de formigas € criada imogdte, e em seguida as formigas constroem seus
caminhos pela malha 2D. Cada caminho representaseingdo para o PSP. Este caminho construido pela
formiga é representado por um vetor cujas posigiEsuem 0s movimentos que a formiga realizou para
construir um caminho. Nesta implementacdo a forréigapresentada por uma estrutura que contém wn vet
para movimentos, uma variavel para armazenar agienda possivel solu¢do e outro vetor para guaadar
coordenadas cartesianas dos pontos do caminho. unt® de coordenadas sédo do tiex {i},

y {iP,....x_ {n},y_{n})], ondei = 1, 2, 3...,n onden é o0 ndmero de aminoacidos da proteina, que sédo
basicamente os pontos da malha por onde a fornaiggop convertidos em valores de um plano cartes@so
movimentos que a formiga realiza serdo detalhadegair.

4.1.2 Movimentacédo da formiga

No ACO para o PSP, a formiga é o agente respohpélaconstrucdo do caminho, que corresponde a
uma possivel estrutura para uma dada proteina. dbelm de representacdo HP, a formiga percorre salgun
pontos da malha para formar a estrutura.

Suponhamos uma proteina no modelo HP com a saquéftiHPH. De acordo com a Figura 3, o
aminoacido H destacado em vermelho indica que feste ponto de partida da formiga. As setas emainz
indicam quais foram os locais por onde ela pasBoupassar por um sitio, a formiga deve “depositart
aminoécido e em seguida escolher qual o proximal @edicados pelas setas azuis) para o amino&edointe
da cadeia.

Figura 3: Processo de formacao da estrutura daipeopelo ACO.

" 4= He=[
)

Nesta implementacéo, o ponto de partida foi oroetid malha, pois deste modo foi possivel quatro
movimentos para a formiga. No ponto inicial do a&moifoi colocado o primeiro aminoacido da cade@eica,
no segundo ponto em que a formiga passou estaundegminoacido da cadeia, e assim por diante. A
orientagdo inicial é escolhida de forma aleatd@entro das possibilidades dos movimentos. As easaticiais
na orientacdo aumentam a possibilidade de novosmbham

Depois do primeiro aminoacido ser colocado na ejadhformiga pode executar trés movimentos, que
sdo: ir para frente (F), virar a direita (R) ouavia esquerda (L). Porém, ao escolher um dessesngmies, a
orientacdo na malha é alterada. Por exemplo, nar&i§, a formiga estava no ponto de origem sentido
horizontal a direita e escolheu 0 movimento viraesguerda (L). Logo apds realizar esse movimento a
orientacao da formiga passou a ser no sentidacabpara cima. Essa orientacdo também precisaosbecida
na implementacao do problema.
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Determinados o ponto inicial e a orientacdo, anfga escolhe a préxima posicdo com base em um
calculo probabilistico com as movimentagdes F,LR 840 analisados os calculos de probabilidadesmira F,
R e L. A maior probabilidade é escolhida e a foamigminha para aquele local correspondente.

Na malha 2D néo é permitida a colisdo, isto €,apis aminoacidos ocupem o mesmo lugar na malha
simultaneamente. Para prevenir essa colisdo, adaranalisa se ha a possibilidade de ir para peloosum
dos trés sitios possiveis, de acordo com os movasdR, R, L). Caso ndo seja possivel ir para neahdas trés
posicdes, estando estas ocupadas, a formiga immigrocesso de backtracking. Este processo coreiste
marcar a posi¢do atual da formiga como posicadidasdde modo que a formiga ndo volte para elaolagos,

a formiga retorna para a posi¢do anterior. Esseegen débacktrackingpode fazer a formiga voltar quantas
vezes forem necessarias, até encontrar uma paig&me nao dé possibilidades de ocorrer colisfes.

4.1.3 Calculo da probabilidade

O calculo de probabilidade da formiga ir para umaa posicéo € efetuado para cada um dos trés
movimentos (F, R, L), quando as posi¢des indicaiasestes movimentos se encontram livres. Desteopid
feito um calculo que utiliza o feromdnio daqueledbe uma informagéo heuristica, explicada a seguir

A principio, o valor da informagédo heuristicg € 1, sendo calculado da seguinte forma: consigiese
a formiga esta tentando ir para a posicéo liygifdicada pelo movimento F (Figura 5). Se o amiiuzae ser
colocado neste ponto for do tipo H, ela olhara padas os vizinhos de,fs A cada vizinho H sera somado 1 ao
valor da heuristican(= n+ 1). Assim, seu maior valor sera 4, para a posiggpuma vez que Jgs possui trés
vizinhos. Contudo, se o aminoacido a ser colocad®,fa heuristicag] permanece com seu valor inicigk(1)
e o calculo da probabilidade é feito normalment&e Eprocesso se repete para as demais posicdeadasli
pelos movimentos R e L.

Deste modo, a probabilidade de escolher a prégimsa&édo € calculada pela Equacéo (4):

Pii= (¢, [ (1 1% (zief (me) *)

Onde:

e As letrasi ej significam, respectivamente, o ponto em que aiffarasta e o ponto que a formiga pode
ir.

e Os expoentes e ddo a importancia que o feromdénid ¢ a informacao heuristicg)(terdo.

4.1.4 Matriz de feromonios

Apés a formiga concluir seu caminho pela malhana possivel estrutura ser encontrada, ela atualiza
seu feroménio. Neste trabalho, a matriz de feroo®oorresponde a malha bidimensional, onde cadggooda
matriz de feromdnio é associado a posicao correEpaa malha. Deste modo, as posicdes que a formiga
percorreu nha malha sdo as mesmas posi¢cdes em depositado feromdnio na matriz de feroménios. No
comeco, o valor do feromonio € 1 para todas agpesi

4.1.5 Atualizacéo do feromdnio

Ao finalizar a construcao do caminho na malhayreniga deposita uma certa quantidade de feroménio
no mesmo. A quantidade de feromonio pode ficar @ltando hd muitas escolhas pelo mesmo caminho. Em
contrapartida, quando o percurso ndo representa hgaasolucdo as demais formigas ndo seguem aquele
caminho e, por isso, a quantidade de feromoniceptesali sofre uma evaporacéo.

A implementagdo descrita neste trabalho é a \@siddMAS do ACO, onde somente uma formiga
deposita feroménio, podendo ser a melhor encontaéélao momento ou a melhor da interagdo. Neste, caso
escolheu-se a melhor formiga encontrada até o mmomen

O deposito de ferombnio considera a evaporacadeel@ pela Equacao (5):
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T =(p)(ty)+p N (5)
Onde:

e O simbolop é o parametro que representa a taxa de evapadac@vomonio naquele local. Seu valor
varia no intervalo de 0 a 1.

® A= Eq/ Eyé a energia obtida a partir do caminho que a fgarpiercorreu. & € a melhor energia
conhecida da cadeia proteica até o momento da gkecu

e  A™"indica que o feromdnio sera atualizado pela foansige encontrou o melhor caminho.

4.2 Implementagdo do método AE para PSP

A seguir, sera descrita a implementacao do AEzadd neste trabalho.

4.2.1 Representagdo computacional do individuo

No AE desenvolvido neste trabalho, o individuorspresentado por um vetor, cujas suas posicdes séo
denominadas genes. Desta maneira, a populacadidiliros foi armazenada em uma matriz.

Considerando o AE para resolver o PSP, o vetorcatia individuo guardou uma sequéncia de
movimentos para cada um dos aminoacidos da prote@ma excecao do primeiro aminoacido da cadeia. Os
movimentos que a cadeia pode fazer na malha saddireita (R), ir & esquerda (L), ir para cima @Jiy para
baixo (D). O funcionamento destes movimentos ndangéra explicado mais adiante.

4.2.2 Formacéao da estrutura bidimensional da prote& no AE

A formacao da estrutura bidimensional da proteir@iadda pela movimentacdo dos aminoacidos da
cadeia proteica na malha. Como foi dito, sdo qudirecdes de movimentos possiveis: ir a direita (R&
esquerda (L), ir para cima (U) e ir para baixo (B3tes movimentos sdo os mesmos para todos osspaato
malha 2D.

Na Figura 4, considere A como sendo o primeiranadiido da cadeia proteica. O segundo aminoacido
sera alocado em uma das quatro posi¢cdes indicaglas petas azuis. A posicdo correta sera defingda p
informacéo que esta no gene do individuo, quedobkida aleatoriamente em uma das quatro pos{Edds,
U, D). Os demais aminoacidos seguem a mesma légica.

Figura 4: Direcbes de locomocao dos aminoacidos.

—~
1

wlos I

O processo de construcdo da estrutura comega gmimeiro aminoacido da cadeia colocado em um
ponto na malha (tal como no ACO, foi o centro déhaja O primeiro gene do individuo informa qualasigdo
do segundo aminoacido em relagdo ao anterior,ie @8 diante. Portanto o tamanho do individuorémen-
1, onden é o tamanho da cadeia proteica. A Figura 5 mosim@ sequéncia de aminoacidos se dobra na malha
de acordo com a informacdo do cromossomo.
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Figura 5: Formacéao da estrutura proteica a paatinfibrmacédo do cromossomo.

Cromossomo

(UIRIR[D]|L]

Cadeia proteica : HPHHPH

i) " v

Os individuos podem representar solugdes que expiean colisées, assim como no ACO. No entanto,
diferente do ACO, a colisdo ndo € evitada. No Aplémentado, estes individuos passam por um procEsso
correcao desse problema.

O tratamento da colisdo ocorre no momento em gueonoacidos estdo sendo dispostos na malha, de
acordo com os genes do individuo. Verifica-se fggar em que o aminoacido ocupara esta ocupadoyior
ou vazio. Se este lugar ja estiver ocupado, o geeo indica sofrerd uma mutacdo no valor, de nmpdo
indique para um lugar viavel. Este processo podexecutado quantas vezes forem necessarias nadénento
em que a solugéo proposta pelo individuo deixapdesentar colisdes.

4.3 Operagdes de crossover, mutacdo e selegdo dais p

Antes de ocorrer, de fato, a reproducao, é nedessélecionar os individuos pais para a operagao de
crossover. Existem alguns métodos para a escolthpals, como o0 método da roleta, torneio de doieeto de
trés ou mesmo a escolha aleatéria entre todospldgu@o [5]. Para este projeto foi utilizado a gitealeatdria
dos pais entre todos os individuos da populacgéo.

ApOs a selegéo dos pais, 0s mesmos realizam som@rs Neste trabalho foram empregados dois tipos
de crossovers: os de 1-ponto e 2-pontos [5]. Nssongerde 1-ponto os pais sao divididos ao meio e osdik®
originam com uma parte do primeiro pai e com aaoparte do segundo pai. O crossover de 2-pontaseode
modo semelhante, porém os cromossomos dos pagsrsdbis “cortes”, sendo dividido em trés partesfilBes
sdo gerados com a parte do meio do cromossomo demuecom as extremidades do cromossomo vindas do
outro pai.

Os dois tipos de crossover presentes nessa implagd® foram executados de acordo com a
ocorréncia de geracfes executadas. Por exempld,08asias primeiras geracdes somente o crossoventb-p
foi executado. ApGs estas geracdes, foi dada uneemagem de 50% de ocorrer o crossover 1-ponto ou
crossover 2-pontos. Essas taxas de probabilidadesodsoveforam definidas empiricamente.

A mutagdo desenvolvida neste trabalho foi baseadaabalho de Huang [15]. Esta operacdo ocorre
sobre um ou mais individuos da populagdo, escahaeatoriamente. O processo da mutacdo ocorre pela
escolha aleat6ria de um nimeseentre 1 e n/2, onde n é tamanho do individuo. Béteero aleatéric

representa a quantidade de genes que sofrerd mutdéd é satisfatério o nimero zero fazer partdedes
intervalo, pois se ele fosse sorteado ndo havartagéo, contrariando o proprio operador.

Considerands um numero aleat6rio entre Ik, onde n é o tamanho do individuo e supondongbe
e o resultado da escolha aleatéria sef significa que dois genes do individuo sofrar@dacéo. Estes genes
podem estar em qualquer lugar no cromossomo, édosllaleatoriamente. A fim de preservar os melhores
individuos ao longo das geracdes, aplica-se amidi[5]. O elitismo consiste em manter os melhor@ividuos
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de uma geracdo e transferi-los para a geracdomnsegesta implementagdo a quantidade de individuos
mantidos para a proxima geragao é equivalente admela populacéo, ou seja, um elitismo de 50%.

5 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados etivgmentre os dois métodos (ACO e AE) para
resolver o problema PSP. Ambos utilizaram as frageadvindas dos artigos de Shmygelska e Hoose[21]
Huang [15], alcancando as mesmas energias minimasalerial de referéncia em trés casos dos quatro
testados.

O ACO usa os parametraspara expressar a importancia do feromonfopara indicar a importancia
da informacdo heuristica. Também é utilizado umampeiro para a atualizacdo do feroménio, sendo
representado pela letra gregaOs resultados foram obtidos cam= 1, = 1 e p A abordagem MMAS,
utilizada nesta implementacao, mantém o valor daniénio em um intervalo [fin, Tmad, Onde Tin = 1 € Thax
=2(p + 1). A equacao para,i, foi uma alteracéo baseada no artigo de Stitzleas KR000), onde este utiliza o
parametrg para a atualizacdo do feroménio para calculainutek.

Foram utilizados no AE dois tipos de crossoverrassoverde 1-ponto e crossover de 2-pontos, e um
tipo de mutacao baseada em Huang [15]. Essas @esrémram utilizadas no AE do seguinte modo: seé¥hao
namero de geracgdes, da geracdo 1 até 0.1*N (ould¥fade N) a escolha entre os dois tipos de cvesdizou
em 50% para o crossover de 1-ponto e 50% crosst®/@rpontos. A probabilidade de ocorrer a mutagio n
populagéo ficou em 30%. ApOs as 0.1*N geragdesaaténclusdo de 70% das geragbes, a probabilidade d
escolha ficou em 70% para o crossover de 1-por6% para o outro tipo. Nesta etapa a probabilidiale
mutacgdo foi alterada para 40%. Apds a conclusdd08e do numero de gerag8es, somente o crossover de 1
ponto foi executado e a taxa da mutacdo mudou58¥@ Essas taxas de probabilidades de crossovertagéo
foram definidas empiricamente. A escolha dos paidédita de forma aleatoria entre todos os indivklaa
populacao para as proteinas de 20 a 36.

As tabelas a seguir mostram os resultados de edesuwlo ACO e do AE, onde foram variados os
nameros de individuos, formigas, geracfes e itesacGada linha apresenta o resultado de 10 exexugée
acordo com o numero de individuos, formigas e gawse interacdes.

5.1 Resultados com a proteina de 20 aminoacidos

A sequéncia avaliada foi HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH ekga 6tima desta proteina é -9.

Tabela 1: Resultados das execucdes do ACO.

NumF N E enc Meaco Var Taco
100 100 -9 -8,7 0,21 284,00
500 500 -9 -9.0 0.0 4408.60
10 10000 -9 -9.0 0.0 1745.59
100 10000 -9 -9.0 0.0 29323.50

Tabela 2: Resultados das execucgdes do AE.

Numind N E enc Meae Var, Tae
100 100 -8 -7.2 0.36 151.3
500 500 -9 -8.1 0.29 3756.30
10 10000 -9 -7.9 0.49 1689.80
100 10000 -9 -8.2 0.36 24475.30

Note que Numind é o ndmero de individuos no AEmRué o nimero de formigas no ACO; N é o
namero de iteracdes/geracbes,;.E a melhor energia encontrada em 10 execu¢degsoMe Me: sdo as
médias aritméticas das energias obtidas pelo A@E,aespectivamente, em 10 execucdes; ¥aa variancia
populacional da média das energias de 10 execudfes; € Tae € a média aritmética do tempo (em
milissegundos) de execucao do algoritmo em 10 edesy do ACO e AE, respectivamente.
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De acordo com os resultados apresentados nasa$abel 2, o0 método ACO teve melhor desempenho
em relacdo ao nimero de respostas 6timas encositnadia as suas médias (Mg) foram melhores que as
médias do AE (Mg:). Pode-se observar pelos valores da variancia)(§fae no ACO sdo menores que no AE,
em todas as configuraces, mostrando que o ACOh&is eficiente ao encontrar a solucao 6tima. Podém,
ponto de vista computacional, o tempo no AE fatiehmente menor que o ACO, em todas as configesacd

5.2 Resultados com a proteina de 24 aminoacidos

A proteina de sequéncia HHPPHPPHPPHPPHPPHPPHPRHdiada e sua energia 6tima é -9. As
tabelas abaixo apresentam os resultados das exscdig@®CO e do AE, respectivamente.

Tabela 3: Resultados das execugdes do ACO.

NumF N E enc Meaco Var Taco
100 100 -9 -8.1 0.09 334.70
500 500 -9 -8.9 0.09 7898.60
10 10000 -9 -8.7 0.21 3231.10
100 10000 -9 -9.0 0.0 31294.80

Tabela 4: Resultados das execucdes do AE.

Numind N E enc Meae Var, Tae
100 100 -7 -6.5 0.25 293.20
500 500 -9 -7.8 0.36 7595.39
10 10000 -8 -7.2 0.16 2935.39
100 10000 -8 -7.4 0.24 30599.59

Como pode ser observado, o ACO obteve melhoredtadss quanto a energia 6tima de conformacéo,
pois a resposta 6tima foi encontrada em 100% desueles na configuracdo 100-10000 e as médias das
energias (Mgeo) encontradas foram melhores neste método que nodéEnodo geral. O AE encontrou a
energia 6tima em 40% das execucfes e suas médidsratn tdo boas como 0 ACO, com a variancia daianéd
(Var,) também maior que o ACO. No entanto, o0 AE apreseesultados melhores em relacdo ao tempo de
execucdao, repetindo o evento da proteina de 20oacidtos.

5.3 Resultados com a proteina de 36 aminoacidos

A sequéncia testada foi PPPHHPPHHPPPPPHHHHHHHPPIRRAPIPPHPP e sua energia 6tima de
conformacéo é -14.

Tabela 5: Resultados das execugdes do ACO.

NumF N E enc Meaco Var . Taco
100 100 -13 -11.5 0.45 656.40
500 500 -13 -12.7 0.21 14343.59
10 10000 -13 -12.7 0.21 5627.50
100 10000 -14 -13.3 0.21 47396.00

Tabela 6: Resultados das execucdes do AE.

Numind N E enc Meae Var, Tae
100 100 -11 -9.8 0.76 337.20
500 500 -13 -11.5 0.45 8250.29
10 10000 -13 -11.7 1.21 3571.30
100 10000 -14 -11.1 1.89 34139.60

Como pode ser observado nas Tabelas 5 e 6, egdoadaenergia 6tima encontrada, o ACO apresentou
melhores valores para a média de energiasddleue o AE, o que significa que os valores encdosgara a
energia, em 10 execucBes, foram mais préximas iaaot-14). Apesar disto, o tempo de execucdo, em
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milissegundos, do AE foi significativamente menor elacdo ao ACO, principalmente nos experimentake o
0 numero dos individuos e formigas é maior.

6 Conclusodes

Analisando os resultados obtidos neste trabalhuglabse que o algoritmo ACO é bastante adequado
para o problema PSP quando a busca pela energia @ti aproximada é o principal objetivo, mostrando
resultados melhores que o AE em termos de enddgi&ntanto, o AE se mostra mais eficiente em relags
tempo de execucdo, menor que no ACO, principalmpata proteinas maiores e em grandes quantidades de
geracOes e individuos. Isto é justificado pelo fedto AE apresentar um tempo computacional da ordem
quadratica em relagdo a N, onde N € o nimero decdtidos, enquanto que o ACO tem tempo computdciona
da ordem cubica em relagcdo a N. Para N com vapmgsenos, o ACO se comporta de modo semelhant&ao A
com um tempo de execucdo pouco maior. No entanmdp o valor de N aumenta, o tempo de execucdo do
ACO se torna praticamente invidvel, demandando medsirsos computacionais, tais como memobria e
processador. Vale ressaltar que ambos os métothmgramn as energias minimas encontradas nos artigos
referéncia em praticamente todos os casos [15, 21].

Para trabalhos futuros, sugere-se um estudo démpaosu, p ep do ACO, a fim de descobrir novos
valores para melhor adequacao ao problema. Paia taibém é sugerido a mudanca da taxa de mutacédo ou
dos tipos de crossover, além de estudar um métitdioldn ao AE, como os artigos de Lin e Su [19] eabien
[24]. A computacédo distribuida também pode apresemntribuicdes importantes, principalmente paraasos
mais complexos, tanto para o ACO quanto do AE.
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