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RESUMO

Algoritmos meméticos sao meta-heuristicas evolutivas voltadas intrinsecamente a explo-
racdo e incorporacdo de conhecimentos relacionados ao problema em estudo. Nesta dis-
sertacdo, foi proposto um algoritmo memético multi populacional baseado em conheci-
mento para lidar com o problema de predicao de estruturas tridimensionais de proteinas
voltado a modelagem de estruturas livres de similaridades conformacionais com estrutu-
ras de proteinas determinadas experimentalmente. O algoritmo em questdo, foi estrutu-
rado em duas etapas principais de processamento: (i) amostragem e inicializa¢do de so-
lucdes; e (ii) otimizagdo dos modelos estruturais provenientes da etapa anterior. A etapa
I objetiva a geracdo e classificacdo de diversas solucdes, a partir da estratégia Lista de
Probabilidades Angulares, buscando a defini¢ao de diferentes grupos estruturais e a cria-
cdo de melhores estruturas a serem incorporadas a meta-heuristica como solucdes iniciais
das multi populacdes. A segunda etapa consiste no processo de otimizacao das estruturas
oriundas da etapa I, realizado por meio da aplicacio do algoritmo memético de otimiza-
¢do, o qual é fundamentado na organizacio da populacdo de individuos em uma estrutura
em arvore, onde cada nodo pode ser interpretado como uma subpopulacio independente,
que ao longo do processo interage com outros nodos por meio de operagdes de busca
global voltadas a caracteristicas do problema, visando o compartilhamento de informa-
coes, a diversificagdo da populacdo de individuos, e a exploragdo mais eficaz do espago
de busca multimodal do problema. O algoritmo engloba ainda uma implementacao do al-
goritmo coldnia artificial de abelhas, com o propdsito de ser utilizado como uma técnica
de busca local a ser aplicada em cada nodo da arvore. O algoritmo proposto foi testado
em um conjunto de 24 sequéncias de aminodcidos, assim como comparado a dois méto-
dos de referéncia na area de predi¢ao de estruturas tridimensionais de proteinas, Rosetta
e QUARK. Os resultados obtidos mostraram a capacidade do método em predizer estru-
turas tridimensionais de proteinas com conformagdes similares a estruturas determinadas
experimentalmente, em termos das métricas de avaliacdo estrutural Root-Mean-Square
Deviation e Global Distance Total Score Test. Verificou-se que o algoritmo desenvolvido
também foi capaz de atingir resultados compardveis ao Rosetta e a0 QUARK, sendo que

em alguns casos, os superou. Corroborando assim, a eficicia do método.

Palavras-chave: Otimizacdo. meta-heuristicas. algoritmos evolutivos. algoritmo base-

ado em conhecimento. bioinformética estrutural. algoritmos meméticos.



ABSTRACT

Memetic algorithms are evolutionary metaheuristics intrinsically concerned with the ex-
ploiting and incorporation of all available knowledge about the problem under study. In
this dissertation, we present a knowledge-based memetic algorithm to tackle the three-
dimensional protein structure prediction problem without the explicit use of template ex-
perimentally determined structures. The algorithm was divided into two main steps of
processing: (i) sampling and initialization of the algorithm solutions; and (i7) optimiza-
tion of the structural models from the previous stage. The first step aims to generate and
classify several structural models for a determined target protein, by the use of the strat-
egy Angle Probability List, aiming the definition of different structural groups and the
creation of better structures to initialize the initial individuals of the memetic algorithm.
The Angle Probability List takes advantage of structural knowledge stored in the Protein
Data Bank in order to reduce the complexity of the conformational search space. The
second step of the method consists in the optimization process of the structures generated
in the first stage, through the applying of the proposed memetic algorithm, which uses a
tree-structured population, where each node can be seen as an independent subpopulation
that interacts with others, over global search operations, aiming at information sharing,
population diversity, and better exploration of the multimodal search space of the prob-
lem. The method also encompasses ad-hoc global search operators, whose objective is
to increase the exploration capacity of the method turning to the characteristics of the
protein structure prediction problem, combined with the Artificial Bee Colony algorithm
to be used as a local search technique applied to each node of the tree. The proposed
algorithm was tested on a set of 24 amino acid sequences, as well as compared with two
reference methods in the protein structure prediction area, Rosetta and QUARK. The re-
sults show the ability of the method to predict three-dimensional protein structures with
similar foldings to the experimentally determined protein structures, regarding the struc-
tural metrics Root-Mean-Square Deviation and Global Distance Total Score Test. We also
show that our method was able to reach comparable results to Rosetta and QUARK, and

in some cases, it outperformed them, corroborating the effectiveness of our proposal.

Keywords: Optimization, metaheuristics, evolutionary algorithms, knowledge based al-

gorithm, structural bioinformatics, memetic algorithms.
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1 INTRODUCAO

Ao longo das ultimas décadas, alguns campos de pesquisa relacionados a biolo-
gia necessitaram assumir um cardter mais tecnoldgico, visto os avancos computacionais
alcancados, aliados a massiva geracdo de dados bioldgicos realizada a partir do sequencia-
mento de genomas inteiros de organismos. Este cardter, portanto, volta-se ao uso intensivo
de dados, formulando partes da Bioinformdtica como 4reas altamente computacionais,
necessdrias a exploracao de métodos responsaveis pela extracdo e andlise de informacdes
oriundas de grandes bases de dados (BADER et al., 2005; LESK, 2013). A Bioinforma-
tica consiste no estudo de problemas bioldgicos através da criacdo e emprego de modelos
matematicos e técnicas computacionais (CHOU, 2004). Caracteriza-se, primeiramente,
como uma importante drea do grande campo das ciéncias biolégicas, no entanto, devido a
enorme complexidade envolvida nos mais diversos processos abordados, diferentes areas
do conhecimento despendem esfor¢os para, em conjunto, compreendé-los de forma mais
clara e objetiva (VERLI, 2014).

A Bioinformatica pode ser dividida em duas grandes vertentes, Bioinformaética ba-
seada em sequéncia e Bioinformdtica baseada em estrutura (CHOU, 2004). A primeira
linha refere-se ao sequenciamento e estudo de sequéncias de nucleotideos e aminodcidos,
resultantes principalmente de Projetos Genoma! (CONSORTIUM et al., 2015), no que
concerne a aplicacdes de uma ampla gama de métodos analiticos, cujo objetivo é com-
preender de uma forma mais clara questdes concernentes as suas caracteristicas, fungdes
e processos de evolucdo. As estratégias empregadas para tanto, envolvem, por exemplo:
métodos de alinhamento de sequéncias, os quais visam identificar regides de similaridade
entre sequéncias, provenientes de possiveis relacdes funcionais ou evolutivas existentes
entre elas; estratégias de busca em bases de dados, aplicadas, por exemplo, na tentativa de
inferir a familia de uma proteina a partir da sequéncia de aminodcidos; geracao de redes
metabdlicas, as quais objetivam mapear o conjunto de reagdes e interacoes efetuadas por
um organismo; entre outros métodos (LANDER et al., 2001; CHOU, 2004).

A segunda linha esta relacionada a pesquisas com foco na estrutura tridimensional
(3-D) de moléculas e macromoléculas, incluindo a predicdo de estruturas 3-D de pro-
teinas (DORN et al., 2014), atracamento molecular (docking) (KITCHEN et al., 2004),
modelagem molecular e estudos acerca das relacdes entre estrutura e funcio de protei-

nas (WHISSTOCK; LESK, 2003). As informagdes estruturais correspondentes a cada

l<www.genome.gov>
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tipo de molécula (DNA, proteina, ligante, etc.), podem ser obtidas através da aplicacao
de variados métodos experimentais, tais como cristalografia de raios-X (MCREE, 1999),
Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) (CAVANAGH et al., 2006) e microscopia eletrd-
nica (ME) (UNWIN; HENDERSON, 1975).

Atualmente, dentre os diversos cendrios que compreendem a Bioinformética Es-
trutural, muitos problemas ainda permanecem parcialmente sem solu¢do, como € o caso
dos problemas de atracamento molecular (YURIEV; HOLIEN; RAMSLAND, 2015) e
predi¢do de estruturas 3-D de proteinas (PSP, sigla em inglés) (DILL; MACCALLUM,
2012). As razdes pelas quais tais problemas ainda configuram grandes desafios as suas
areas de estudo, devem-se ao elevado custo e considerdvel tempo demandado pelos mé-
todos experimentais, alta complexidade computacional e também pela falta de dominio
completo das regras que governam os processos bioquimicos e suas relacdes envolvidos
nestes problemas.

Mais especificamente, a predicdo de estruturas 3-D de proteinas € considerada
uma das mais importantes linhas de pesquisa da Bioinformatica Estrutural e pode ser re-
sumida como sendo os esfor¢os para desenvolver métodos e estratégias computacionais
para, a partir da sequéncia de aminodcidos, determinar a estrutura 3-D de um polipep-
tideo (TRAMONTANO; LESK, 2006). As proteinas estdo presentes em todos os seres
vivos e exercem um enorme conjunto de fungdes no organismo, participando de pratica-
mente todos os processos celulares. Conhecer a estrutura de uma proteina, permite estudar
os processos bioldgicos a ela associados de maneira mais aprofundada, posto que a fun-
cdo desempenhada pela proteina estd estritamente relacionada a sua conformagdo (LESK,
2013), e esta, por sua vez, fornece aos pesquisadores informagdes cruciais acerca do funci-
onamento da proteina na célula (BRANDEN; TOOZE, 1999; LASKOWSKI; WATSON;
THORNTON, 2005). Os métodos de cristalografia de raios-X e RMN sdo os métodos
experimentais mais comuns empregados neste processo. No entanto, estes métodos apre-
sentam algumas desvantagens, sendo que as principais limitacdes consistem no elevado
custo de utilizagdo, sem garantia de sucesso, € no tempo demandado para a predi¢do da
estrutura de uma tnica proteina.

Nas dltimas décadas, o problema PSP voltado a modelagem de estruturas livres
de similaridades conformacionais com estruturas de proteinas determinadas experimen-
talmente (categoria free-modeling) (FM, sigla em inglés), tem desafiado bidlogos, bioqui-
micos, fisicos, cientistas da computacdo e matemadticos, permanecendo até hoje como

um desafio no campo de pesquisa da Bioinformatica Estrutural (BAXEVANIS; OUEL-
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LETTE, 2004). O PSP pode ser classificado de acordo com a teoria da complexidade
computacional (COOK, 1983) como um problema NP-dificil (UNGER; MOULT, 1993;
CRESCENZI et al., 1998), devido ao extenso espaco de busca multimodal e a alta dimen-
sionalidade de varidveis, apresentando aumento gradativo de dificuldade a medida que o
numero de residuos de aminodacidos, integrantes das proteinas-alvo, aumenta (GUYEUX
et al., 2014). A complexidade do problema deve-se a enorme explosdo de possibilida-
des de formatos 3-D aceitdveis, onde uma longa cadeia de aminodcidos pode originar
algumas conformagdes em torno de um estado nativo dentre as inimeras conformacdes
existentes (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004). Em decorréncia da dificuldade em de-
terminar as estruturas 3-D de proteinas através de métodos experimentais, originou-se
uma enorme lacuna entre o volume de dados (sequéncias de aminoédcidos nao redundan-
tes) gerados através de Projetos Genoma, os quais estdo armazenados no banco de dados
NCBI Reference Sequence* (RefSeq) (PRUITT; TATUSOVA; MAGLOTT, 2005), e o ni-
mero de estruturas 3-D ndo redundantes conhecidas, determinadas experimentalmente
e armazenadas no banco de dados Protein Data Bank® (PDB) (BERMAN et al., 2000).
Atualmente, menos de 1% das sequéncias de proteinas conhecidas e nao redundantes pos-
suem representantes no PDB. Observa-se que as bases de dados RefSeq e PDB figuram
hoje como as maiores e mais populares bases de dados para armazenagem de sequéncias
de aminodcidos, gendomicas de DNA e transcri¢des ndo redundantes, e de estruturas 3-D
de proteinas, respectivamente.

Ao longo dos ultimos anos diversos métodos e técnicas computacionais foram
propostos na tentativa de enfrentar o problema. Os métodos existentes podem ser clas-
sificados em quatro classes distintas (FLOUDAS et al., 2006; DORN et al., 2014): (i)
métodos de primeiros principios que ndo utilizam informagdes estruturais de proteinas
de bases de dados (OSGUTHORPE, 2000); (i7) métodos de primeiros principios que uti-
lizam informagdes estruturais de bases de dados (ROHL et al., 2004); (iii) métodos de
alinhavamento de estruturas (fold recognition) (BOWIE; LUTHY; EISENBERG, 1991);
e (iv) métodos de modelagem comparativa (comparative modeling) (MARTf—RENOM et
al., 2000).

O primeiro grupo engloba os métodos ab initio, caracterizados pela ndo utilizacdo
de informagdes oriundas de modelos estruturais armazenados em banco de dados de pro-
teinas. Esta classe de métodos objetiva predizer novas conformacodes, a partir da sequéncia

linear de aminodcidos, baseando-se apenas em conceitos da termodindmica e simulagdes

2<www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq>
3<www.rcsb.org>
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computacionais de propriedades fisico-quimicas do processo de enovelamento de protei-
nas na natureza (OSGUTHORPE, 2000). Estes métodos sdo guiados pelo fato de que
algumas conformagdes em torno de um estado nativo da proteina correspondem a regides
de minimos globais de sua energia livre (ANFINSEN, 1973), e por isso sdo capazes de ob-
ter novos e desconhecidos enovelamentos. Contudo, na pratica, a alta dimensionalidade e
complexidade do espaco de busca conformacional tornam o problema praticamente intra-
tdvel computacionalmente. Destaca-se que as proteinas ndo assumem apenas uma tnica
conformagdo nativa, e sim um conjunto de conformagdes em torno de um estado nativo
que corresponde a minimos globais de energia, visto que estas encontram-se em movi-
mento na natureza.
conhecimento, fazendo uso de informagdes relacionadas aos fragmentos estruturais ou
estruturas completas de proteinas determinadas experimentalmente. Estes métodos s6 po-
dem ser aplicados quando houver informacdes estruturais disponiveis, ficando limitados
a uma base de dados de proteinas. No entanto, sdo utilizados como forma de contornar
a enorme complexidade do espaco de solucdes do problema. Especificamente, o grupo ii
representa uma classe hibrida de métodos, no qual utilizam informacdes de fragmentos de
aminoécidos combinados a uma abordagem puramente ab initio (SRINIVASAN; ROSE,
1995). Nestes métodos, busca-se extrair e utilizar caracteristicas mais gerais de estrutu-
ras de proteinas conhecidas, com o intuito de construir modelos (solu¢des) iniciais para
a proteina em estudo, onde posteriormente sdo refinadas por métodos de otimizacao ba-
seados em conceitos de primeiros principios. Este grupo, nao visa comparar a sequéncia
inteira da proteina-alvo com estruturas conhecidas, mas apenas pequenos fragmentos da
sequéncia de aminodcidos, na tentativa de obter informacdes relevantes que contribuam
no processo de predicdo, sem prender-se totalmente as bases de dados (ROHL et al.,
2004). Os algoritmos apresentados nesta dissertacdo pertencem a esta classe de métodos.
A aplicacdo e eficiéncia de métodos parcialmente empiricos para a predicao de
estruturas de proteinas é dependente da qualidade e exploracdo dos bancos de dados ex-
perimentais adotados, bem como da fun¢do de energia utilizada no processo, sendo esta
responsavel por representar as estruturas em torno de um estado nativo da proteina na
forma de minimos globais (ANFINSEN, 1973), e de uma eficiente técnica de busca ca-
paz de lidar com milhares de conformac¢des em uma superficie energética extremamente

rugosa (multimodal) (ROHL et al., 2004; LEE; WU; ZHANG, 2009). De acordo com
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as ultimas edi¢des do Critical Assessment of Protein Structure Prediction * (CASP), os
melhores resultados, em relacdo a categoria FM, estdo sendo obtidos pelos métodos de
primeiros principios baseados em conhecimento (TAI et al., 2014; MOULT et al., 2016;
KINCH et al., 2016a).

Considerando que o problema PSP relacionado a FM pertence a categoria de com-
plexidade NP-dificil, sabe-se que a aplicagdo de métodos exatos (deterministicos) capa-
zes de atingir solugdes 6timas, torna-se, neste caso, computacionalmente invidvel, devido
ao tempo de execucdo nao-polinomial apresentado por estes. Contudo, a utilizacdo de
métodos aproximados ou heuristicas sdo capazes de obter solu¢des aproximadas para o
problema, em tempo de execucdo aceitavel (TALBI, 2009). No entanto, ndo ha garantias
de que a solugdo 6tima serd encontrada.

Dessa forma, em decorréncia da enorme complexidade apresentada pelo PSP e
da impossibilidade de utilizacdo de métodos exatos, uma vasta gama de algoritmos de
otimizacdo estocdstica e meta-heuristicas vém sendo aplicados com o objetivo de obter
solugcdes aceitdveis e aproximadas para o problema, assim como a incorporacao de co-
nhecimento prévio de estruturas 3-D de proteinas determinadas experimentalmente, que
visam apoiar estas técnicas por meio da redu¢@o do tamanho e da complexidade do espago

de busca conformacional (DORN et al., 2014).

1.1 Motivacao

Apesar dos avangos dos métodos computacionais para lidar com o problema PSP
voltado a categoria FM, este ainda permanece como um problema em aberto em Bioin-
formatica Estrutural. O desenvolvimento de novas estratégias, a adaptagdo e investigacao
de novos métodos em conjunto com abordagens computacionais ditas estado da arte, sdo
claramente uma necessidade, especialmente pelo fato de que atualmente ndo existem mé-
todos computacionais capazes de obter a solu¢do 6tima para o problema (BRADLEY;
MISURA; BAKER, 2005; DORN et al., 2014).

Sabe-se que o sucesso da predicao de estruturas 3-D de proteinas requer uma fun-
cdo de energia acurada, que reflita de forma satisfatdria o estado nativo das proteinas, bem
como um método de busca eficiente na exploragdo do espaco conformacional e manuten-
cdo da diversidade dos modelos gerados ao longo das simulagcdes. Combinando estes

fatores a estratégias de incorporac¢do de conhecimento acerca de estruturas de proteinas

*<www.predictioncenter.org>
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previamente conhecidas, e corroborando com o problema da multimodalidade da funcao
de avaliacdo, complexidade e alta dimensionalidade de varidveis do espaco de solu¢des do
problema, acredita-se que através do estudo e desenvolvimento de meta-heuristicas volta-
das aos problemas de otimizacio em larga escala e a adaptacdo das mesmas para lidar com
as questoes enderecadas pelo PSP, seja possivel extrair o potencial maximo dos métodos
de busca, enquanto obtém-se melhores resultados para o problema. Acrescenta-se ainda,
que em problemas desta natureza de complexidade, por vezes, as técnicas candnicas de
otimizacao, focadas apenas em estratégias de busca global, nem sempre se comportam
da forma esperada, visto a dificuldade em localizar, refinar ¢ manter os diversos 6timos
locais e globais contidos na superficie da fun¢do de avaliagao (ISLAM; CHETTY, 2009).

Neste sentido, propde-se o desenvolvimento de um algoritmo memético (AM)
(MOSCATO, 1989) multi populacional, que incorpore conceitos de meta-heuristicas evo-
lutivas (BACK, 1996) e técnicas de busca local, aliado ao conhecimento de estruturas 3-D
de proteinas armazenadas no PDB, com o objetivo de explorar de uma forma mais efici-
ente o espaco de busca conformacional, mantendo a diversidade de solug¢des, para melhor
lidar com o problema PSP. Os AMs simulam o comportamento e interagdes de populagdes
de individuos, baseando-se no conceito de "mimica"ou replicacdo de ideias (DAWKINS,
1976). Este conceito originou-se a partir da evolugdo cultural e pode ser explicado como
um componente de transmissao cultural, onde ideias complexas sdo divididas entre agen-
tes de determinada populacao que as propagam e as modificam. Interacdes entre membros
de uma mesma populacao ou entre diferentes populacdes sao simuladas através de opera-
dores de busca global e refinamentos locais que conduzem a evolucdo e melhoramentos
constantes de seus individuos. Ainda, infere-se que ideias sdo os resultados provenientes
de operadores de busca, e como em um ambiente cultural, boas ideias tendem a sobrevi-
ver, enquanto ideias ruins desaparecem ao longo das geragdes, resultando em um conjunto
final de solugdes aceitdveis para o problema (NERI; COTTA, 2012). Em razdo da enorme
complexidade apresentada pelo PSP, a escolha inicial da meta-heuristica a ser aplicada
foi motivada a partir da defini¢do basica dos AMs, a qual permite uma grande flexibili-
zacdo no emprego de heuristicas de otimizagdo global e local, facilitando a exploragcdo
do espacgo de busca, o refinamento dos minimos locais encontrados e a diversificacio da
populacao (MOSCATO; COTTA, 2010). Ainda, analisando através de uma perspectiva
bioldgica, a aplicagdo de AMs para o problema, favorece a exploracao do espaco de solu-
coes através da utilizacao de estratégias de busca global, objetivando encontrar diferentes

modelos estruturais, enquanto realiza pequenos ajustes nas estruturas encontradas, por
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meio de mutagdes e pequenas alteracdes locais, como forma de melhorar estes modelos,
corrigindo eventuais erros conformacionais.

O trabalho fornecerd um estudo sobre alguns dos métodos mais relevantes apli-
cados a Bioinformaética Estrutural e ao problema PSP. Define-se como foco do trabalho,
a andlise e estudo acerca das meta-heuristicas evolutivas, bem como a utilizacao de in-
formacgdes experimentais oriundas do PDB, implementacdo de um novo método base-
ado em conhecimento, desenvolvimento de estratégias para auxiliar na multimodalidade
do problema através da manuten¢do da diversidade populacional do algoritmo, além da
comparacao com as técnicas mais relevantes ja propostas na literatura, ressaltando que o
problema serd tratado segundo a definicdo da classe de métodos de primeiros principios
baseados em conhecimento, voltado a categoria FM. As principais contribui¢cdes deste
trabalho sdo o desenvolvimento e avaliacdo de uma técnica de otimizacdo robusta para
enfrentar o problema, buscando contornar os principais desafios ja apontados.

Por fim, destaca-se que o contexto deste trabalho insere-se no propdsito de cata-
lizar o desenvolvimento de modelos acurados de simulacdo computacional para predi¢ao
de estruturas 3-D de proteinas que, posteriormente, facilitem a inferéncia de fungdes de-

sempenhadas por macromoléculas e suas relagdes com as estruturas 3-D assumidas.

1.2 Objetivos e metas

O objetivo geral desta pesquisa trata do estudo e desenvolvimento de uma meta-
heuristica evolutiva, que incorpore conhecimento sob diferentes formas, visando a ex-
ploragdo e diversidade do modelo, aplicada ao problema multimodal de predicao de es-
truturas 3-D de proteinas. As metas a serem alcancadas com o desenvolvimento desta

dissertacdo e necessarias ao cumprimento do objetivo geral sao:

1. Estudar as principais caracteristicas do problema PSP, relacionadas a categoria FM,
visando a sua modelagem como problema de otimizacao, bem como suas restri¢des,
limitagdes e desafios;

2. Pesquisar acerca das meta-heuristicas evolutivas e técnicas de busca mais relevantes
atualmente, além dos métodos que descrevem o estado da arte para a predi¢do de
estruturas 3-D de proteinas;

3. Com base no levantamento bibliogréfico realizado, propor um AM robusto para o

problema PSP, tendo em vista a obtencao de solu¢des aproximadas para 0 mesmo,
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devido a impossibilidade de aplicacdo de métodos exatos neste contexto;

. Implementar e validar a abordagem de otimizacdo proposta para enfrentar o pro-

blema;

. Adaptar a meta-heuristica aos conceitos de multimodalidade e complexidade con-

cernentes ao PSP e a funcdo de energia, visando verificar e contornar algumas ine-

ficiéncias existentes;

. Avaliar questdes de performance do método proposto em relacdo aos aspectos com-

putacionais e significncia bioldgica dos resultados;

. Validar o algoritmo desenvolvido por meio da realizagdo de diversos testes em di-

ferentes conjuntos de proteinas, e comparacao com trabalhos de relevancia na area,

conforme os relatérios do CASP (MOULT et al., 2016; KINCH et al., 2016a).

Em conclusdo, espera-se com este trabalho, obter o €xito de gerar um modelo

computacional de otimizacdo que incorpore de maneira inteligente informagdes experi-
mentais de estruturas de proteinas, robusto e acurado, que possibilite encontrar a estrutura

3-D de proteinas a partir de sequéncias primdrias de aminodcidos.

1.3 Estrutura da dissertacao

Os préximos capitulos desta dissertacio serdo organizados do seguinte modo:

e Capitulo 2: Fundamentacdo Bioldgica: Neste capitulo serdo abordados conceitos

relacionados a drea de predicdo de estruturas de proteinas, como a composi¢cdo
quimica das proteinas, niveis de abstracd@o e classes estruturais, modelos computa-
cionais utilizados na representacdo de estruturas de proteinas, modelagem do pro-
blema em termos computacionais e matematicos, e as fungdes de avaliagdo empre-
gadas neste problema. O objetivo deste capitulo € apresentar e discutir os principais
conceitos de cunho bioldgico que envolvem esta pesquisa, visando o embasamento

tedrico do problema PSP, bem como de questdes relativas a este;

Capitulo 3: Trabalhos Relacionados: Este capitulo apresentard uma visdo geral dos
trabalhos relacionados a area de otimizacio e meta-heuristicas evolutivas aplicadas
ao problema, bem como tenciona descrever os métodos considerados estado da arte
na predicdo de estruturas de proteinas. O objetivo do capitulo consiste na demons-
tracdo da relacdo entre os trabalhos relacionados apresentados e o trabalho proposto

nesta dissertacao;
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e Capitulo 4: Materiais e Métodos: Neste capitulo serdo apresentados os algoritmos
e estratégias empregados na elaboragdo desta dissertacdo, bem como a estruturacao
do método proposto. Este capitulo tem por objetivo descrever a forma como o

desenvolvimento do trabalho foi conduzido, e a metodologia utilizada para isto;

e Capitulo 5: Andlise e Resultados - Etapa I: Neste capitulo serdo apresentados os ex-
perimentos realizados e os resultados obtidos concernentes a etapa I de amostragem
e inicializac¢do de individuos, proposta como forma de prover solugdes diversifica-
das e de qualidade a meta-heuristica de otimizacao desenvolvida. O objetivo deste
capitulo € embasar as decisdes tomadas na estruturagdo algoritmica da etapa I do
método de otimizacdo;

e Capitulo 6: Andlise e Resultados - Etapa II: Neste capitulo serdo apresentados os
experimentos realizados e os resultados obtidos relativos a execucdo da abordagem
proposta, aplicada na otimizacdo de um conjunto de testes de protefnas-alvo. O
objetivo do capitulo € avaliar a performance do algoritmo desenvolvido em relagao
a aspectos computacionais e significancia bioldgica dos resultados;

e Capitulo 7: Conclusdes: Este capitulo apresentard as consideracoes finais relativas
ao trabalho desenvolvido. O objetivo deste dltimo capitulo € discutir as conclusdes
formuladas através dos resultados obtidos, identificar os objetivos e metas atingi-
dos, apontar as principais dificuldades encontradas, e delinear recomendagdes para

futuros trabalhos relacionados ao método proposto e ao problema abordado.
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2 FUNDAMENTACAO BIOLOGICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos de fundamentacao bioldgica necessa-
rios ao entendimento da drea de predicao de estruturas de proteinas, que serdo divididos
em se¢Oes para facilitar o entendimento. O objetivo do capitulo € discutir os principais
conceitos que envolvem esta pesquisa, visando o embasamento tedrico do problema PSP,

bem como de questdes relativas a este.

2.1 Composicao quimica das proteinas

Partindo de uma perspectiva estrutural, proteinas ou polipeptideos podem ser vis-
tos como cadeias lineares ordenadas de aminoacidos. Um residuo de aminoacido (aa)
€ uma pequena molécula constituida por um grupo de dtomos amina (NHs), um grupo
carboxila (COOH), e um dtomo de hidrogénio (H) ligado a um carbono alfa central (C,),
conforme ilustrado na Figura 2.1. Esta estrutura determina a cadeia principal (main-chain)
ou esqueleto peptidico (backbone) comum a todos os aminodcidos. Além disso, cada aa
possui também um grupo organico R (cadeia lateral ou side-chain) ligado ao C,, da cadeia
principal. O grupo R € responsavel por distinguir um aa de outro, e conferir as proprieda-
des fisico-quimicas especificas de cada residuo. Na natureza, existem 20 diferentes tipos
de amino4cidos codificados no genoma, onde cada um possui caracteristicas proprias. As
cadeias laterais dos aminodcidos podem diferir em tamanho, carga elétrica e polaridade.
Ainda, dependendo da polaridade da cadeia lateral, o aa pode assumir um cariter mais
hidrofébico ou hidrofilico (LODISH et al., 2007).

Peptideos sdo moléculas compostas por dois ou mais residuos de aminodcidos li-
gados através de encadeamentos quimicos, denominados ligacdes peptidicas (Fig. 2.1).
A ligagdo peptidica (C-N) é formada quando o grupo carboxila de um aa reage com o
grupo amina de outro aa, € libera assim uma molécula de dgua (H20). Dois ou mais re-
siduos de aminodcidos encadeados sdo referidos como um peptideo, sendo que peptideos
maiores sdo chamados de polipeptideos ou proteinas (CREIGHTON, 1990; LESK, 2013).
Cada proteina € definida por uma sequéncia linear unica de aminodcidos, responsavel por
determinar a sua conformagdo. Esta conformag¢do ou enovelamento, concede a proteina

propriedades bioquimicas especificas, que ditam o seu papel no organismo (LESK, 2010).
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Figura 2.1: Representacdo quimica de dois residuos de aminodcidos e de um modelo
esquemadtico da formacgdo de um peptideo. O grupo carboxila (COOH) de um aa (1) reage
com o grupo amina (NHy) de outro aa (2), liberando assim uma molécula de dgua (H,0)
e originando uma ligagdo peptidica (C—N). N representa dtomos de nitrogénio; C denota
atomos de carbono; O representa particulas de oxigénio, e H sdo dtomos de hidrogénio
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Fonte: Adaptado de Corréa e Dorn (2017).

2.2 Niveis de abstracao estrutural das proteinas

As proteinas podem ser divididas em quatro niveis de abstracdo estrutural, com
o intuito de facilitar a descri¢do e a compreensao estrutural acerca das mesmas (BRAN-
DEN; TOOZE, 1999; LODISH et al., 2007): (i) estrutura primdria (EP); (ii) estrutura
secunddria (ES); (iii) estrutura tercidria (ET); e (iv) estrutura quaterndria. No entanto,
esta hierarquia ndo visa descrever precisamente as leis da fisica que regem a formacgao
estrutural das proteinas, mas tornar o estudo acerca das conformacdes adotadas um pouco
mais claro (SCHEEF; FINK, 2009). A Figura 2.2 ilustra os quatro niveis de abstracao
estrutural das proteinas.

A EP descreve somente a sequéncia de residuos de aminodcidos em uma ordem
linear (BRANDEN; TOOZE, 1999). Cada aa se liga a outro através de uma ligacao pep-
tidica, onde o inicio da EP corresponde a regido N-terminal da proteina, e a extremidade
¢ denominada regidao C-terminal.

A ES ¢é definida por arranjos estaveis de aminodcidos, determinados, principal-

mente, pela presenca de padrdes de ligacdes de hidrogénio, formados por meio das inte-
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Figura 2.2: Representacao dos quatro niveis de abstracao estrutural das proteinas
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racdes entre dtomos de H e d&tomos de O ou N constituintes das cadeias da proteina (LESK,
2013). Devido a elevada intensidade de forca presente em interagdes moleculares desta
natureza, elas sdo as responsdveis por garantir a estabilidade conformacional das estru-
turas secundarias (ESs) dispostas no espago 3-D. As ESs podem ser classificadas em
hélices (PAULING; COREY; BRANSON, 1951), folhas 5 (PAULING; COREY, 1951),
voltas (coils) e algas (turns). As estruturas dos tipos hélices e folhas sdo conformagdes
mais estaveis e por isto, chamadas de estruturas regulares. As hélices sao estabilizadas por
meio de ligacdes de hidrogénio entre o &tomo de N de uma ligagcdo peptidica ou o dtomo de
O do grupo carboxila do terceiro (31°-hélice), quarto (a-hélice) ou quinto (r-hélice) aa da
regido N-terminal. Folhas [ consistem em cadeias de aminodcidos estendidas combinadas
a outras cadeias vizinhas que se estendem lado a lado, de forma paralela ou antiparalela.
Os grupos amina e carboxila das ligagdes peptidicas se aproximam em um mesmo plano,
de modo a permitir que ligacdes de hidrogénio ocorram entre cadeias polipeptidicas adja-
centes. Voltas e al¢as representam conformacgdes estruturais menos estaveis (irregulares).
Originam-se em regides onde a proteina altera a sua conformacio, ou seja, acontecem
antes ou ap6s uma ES regular (LESK, 2013). Estas regides sdo conhecidas como regides
irregulares das estruturas, visto que apresentam alto grau de flexibilidade devido a maior
exposi¢cao ao solvente. Por este motivo sdo consideradas conformagdes de mais dificil
predi¢ao.

Na sequéncia da hierarquia, a ET de uma proteina estd relacionada a sua topologia
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3-D, que por sua vez, é definida pela forma como as ESs estdo arranjadas e conectadas,
além do posicionamento assumido por elas no espaco 3-D, sendo que este enovelamento
também € chamado de estrutura nativa ou funcional da proteina. A conformacao € consti-
tuida e estabilizada através da variagdo de fatores termodinidmicos, como interagdes atd-
micas intramoleculares, ligacdes de hidrogénio, intera¢des hidrofébicas e eletrostaticas,
forcas de van der Waals de atracdo e repulsdo, entre outros (GIBAS; JAMBECK, 2001;
RICHARDSON, 1981).

No nivel mais alto da abstrac@o estrutural, encontra-se a estrutura quaterndria de
proteinas. Existem alguns polipeptideos que apresentam mais de uma cadeia polipepti-
dica, onde cada grupo estrutural (estrutura 3-D) detém caracteristicas proprias quanto a
EP, ES e ET. Estas diferentes cadeias presentes na proteina sdo chamadas de subunidades.
Com isso, a estrutura quaterndria de uma proteina consiste na combinagao e disposi¢ao
3-D de duas ou mais cadeias polipeptidicas (ETs) que formam a proteina. Esta estrutura
¢ mantida pelas mesmas forcas que determinam as ESs e ETs (LODISH et al., 2007).

O entendimento sobre o enovelamento das proteinas, permite que a investigagao
de processos bioldgicos seja realizada de maneira mais direta, com resolucdes e detalha-
mentos maiores, apesar da complexidade envolvida neste processo. Segundo o paradigma
"sequéncia-proteina-estrutura", determinadas proteinas apenas assumem as suas funcoes
bioldgicas quando enoveladas em uma unica e estavel conformagdo (ANFINSEN, 1973).
Contudo, sabe-se que nem todas as fun¢des desempenhadas pelas proteinas estao direta-
mente associadas a um estado nativo e estavel (TOMPA, 2002; DUNKER et al., 2008b).
Em alguns caso, as proteinas devem manter-se desordenadas para conseguir desempenhar
as suas func¢des de maneira correta (GUNASEKARAN et al., 2003). Estas proteinas sao
chamadas de proteinas intrinsecamente desordenadas (IDP, sigla em inglés) (DUNKER
et al., 2001) e englobam cerca de 30% das sequéncias de proteinas conhecidas. Apesar
da existéncia de IDPs, um aspecto importante para explicar a fun¢do de uma determinada
proteina, envolve a andlise de interagcdes moleculares complexas presentes na sua confor-
macao. Estas interagdes podem ser intramoleculares (ligagdes idnicas, covalentes, metd-
licas) ou intermoleculares (ligacdes de hidrogénio e outras ligacdes ndo covalentes, como
forgas eletrostéticas e de van der Waals). Assim, conforme j4 referido, o conhecimento da
estrutura 3-D de polipeptideos fornece aos pesquisadores informacdes importantes a res-
peito da fun¢do desempenhada pela proteina no organismo (BRANDEN; TOOZE, 1999;
LASKOWSKI; WATSON; THORNTON, 2005).
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2.3 Classes estruturais de proteinas

Atualmente, sabe-se que a maior parte das proteinas apresentam semelhangas es-
truturais com outras proteinas, sendo que em muitos casos, estas também compartilham
das mesmas origens evolutivas (FOX; BRENNER; CHANDONIA, 2015). Com isso, a
classificacdo de proteinas em diferentes classes estruturais, considerando os arranjos de
ESs e as conformagdes adotadas por estas, € capaz de prover descrigdes detalhadas acerca
das relacdes entre as proteinas com estrutura 3-D conhecida. Estas classes configuram
variadas interagdes intermoleculares, as quais originam diferentes arranjos estruturais de
ESs e topologias 3-D.

O banco de dados Structural Classification of Proteins' (SCOP) (MURZIN et al.,
1995; CONTE et al., 2000) consiste em uma iniciativa voltada a classificacao de confor-
macoes estruturais de proteinas, considerando as similaridades de estruturas e de sequén-
cias de aminodcidos. O SCOP foi desenvolvido com o propdsito de fornecer detalhadas
e compreensivas categorizacoes relativas a estruturas de proteinas existentes no PDB. Es-
tes recursos provém amplas revisdes acerca das diferentes conformacdes de proteinas,
além de informacdes sobre proteinas similares estruturalmente a qualquer outra proteina
classificada (FOX; BRENNER; CHANDONIA, 2015). De acordo com o SCOP, as pro-
teinas podem ser classificadas em diferentes niveis hierdrquicos, sendo que o nivel mais
alto da hierarquia compde a divisao por classes, visando categorizi-las de acordo com os
diferentes tipos de ESs e arranjamentos apresentados. Os outros niveis de agrupamento
representam categorias mais especificas, a partir da classificacdo em classes.

Dessa forma, os diferentes niveis possiveis de classificacdo considerados pelo

SCOP consistem (MURZIN et al., 1995; CONTE et al., 2000):

1. Classes: O agrupamento de proteinas em classes representa o nivel mais alto da
hierarquia de classificacdo. Neste nivel, as proteinas sdo agrupadas de acordo com
as principais conformagdes existentes, considerando os tipos de ESs assumidos.

Cada proteina pode ser classificada em uma das classes abaixo:

e Classe de hélices (All-a)): Engloba estruturas essencialmente formadas de a-
hélices;
e Classe de folhas (All-): Compreende estruturas essencialmente formadas de

folhas f3;

!<scop.mrc-Imb.cam.ac.uk/scop/>
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e Classe hibrida-1 (a/3): Compreende estruturas formadas por a-hélices e fo-
lhas [3;

e Classe hibrida-2 (a+3): Engloba estruturas formadas por a-hélices e folhas
B, porém estas apresentam-se bem segregadas umas das outras, ou seja, existe
a definicdo clara da regido composta por a-hélices e da regido formada de
folhas f3;

e Multi conformacdes (multi-domain): Esta ultima classe compreende protei-
nas que apresentam conformacdes que se encaixam em mais de uma classe

apresentada acima.

2. Tipos de conformacgdes: As classes descritas acima englobam estruturas que apre-
sentam diferentes tipos de conformacdes, com a mesma composi¢ao de ES. Neste
nivel, as proteinas pertencentes a cada classe sd@o subdivididas de acordo com as

diferentes conformagdes e interacdes topologicas assumidas no espaco 3-D;

3. Super familias: Dentre as proteinas que apresentam conformacgdes similares, estas
podem ser categorizadas através do indicio de que possuem origens evolutivas em
comum. Cada super familia compreende proteinas que apresentam baixa similari-
dade de sequéncia de aminodcidos, mas, em muitos casos, possuem propriedades

funcionais as quais sugerem que elas procedem da mesma origem evolutiva.

4. Familias: Este nivel representa a categorizacdo mais especifica para as proteinas.
Estas sdo agrupadas em familias, a partir das super familias, seguindo um de dois
critérios que visam estabelecer as origens evolutivas que elas apresentam em co-
mum. O primeiro critério classifica em familias as proteinas que apresentam simi-
laridade de sequéncia significativa, e o segundo compde grupos onde as proteinas

apresentam estruturas 3-D e fungdes extremamente similares.

Sendo assim, a partir da descri¢do apresentada pelo projeto de classificacdo de
proteinas SCOP, definiu-se para este trabalho, o préprio esquema de agrupamento de
proteinas em classes. Esta divisdo tem por objeto obter informagdes mais especificas
acerca das proteinas que serdo abordadas ao longo da dissertagcdo, sendo que estas foram
classificadas de acordo com a composicdo e arranjos de ESs relativos aos residuos de
aminoécidos das proteinas (CHOU; ZHANG, 1995). Observa-se que serd adotada uma
divisdo de estruturas de proteinas mais simplificada do que a proposta pelo SCOP, a qual
tende ser mais generalista quanto a classificacdo das proteinas, porém mais facil de ser

executada. Dessa forma, as proteinas que serdo abordadas foram classificadas em quatro
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classes distintas, que compreendem:

e (lasse de regides irregulares: Compreende estruturas que apresentem mais de 80%

de voltas ou al¢as na constituicao da ES;

e Classe de folhas: Engloba proteinas que apresentem o predominio de mais de 60%

de folhas 3 em suas ESs;

e Classe de hélices: Abrange estruturas de proteinas que possuem mais 60% de héli-

ces na constituicao da ES;

e (lasse hibrida: Compreende estruturas que ndo se encaixam em nenhuma das clas-
ses anteriores, ou seja, apresentam uma combinacao dos trés tipos de ESs na cons-

tituicdo da mesma.

Destaca-se que nesta classificacao, foi adicionada uma classe de regides irregula-
res, visando englobar proteinas compostas, em sua maioria, de voltas ou alcas, conforme
indicado no trabalho de Chou e Zhang (1995). A partir das classes hibrida-1 e hibrida-2
apresentadas pelo SCOP, definiu-se uma tnica classe hibrida, sendo que esta engloba as
duas classes anteriores. Os valores de predominancia de ES definidos, seguem as linhas

de classificacao delineadas pelo SCOP e no trabalho de Chou e Zhang (1995).

2.4 Modelos de representacao computacional da estrutura de proteinas

Proteinas podem assumir diversas conformacdes em um espago 3-D, sendo que a
estrutura de uma determinada proteina, definida pela sequéncia de aminoécidos, se eno-
vela espontaneamente na natureza durante ou apds a biossintese. A relag@o entre a sequén-
cia de aminodcidos de uma proteina e a sua estrutura 3-D, foi demonstrada, pela primeira
vez, através de experimentos realizados por Anfinsen et al. (1961, 1973), caracterizando-
se como um processo complexo e dependente de muitos fatores, tais como elementos de
solvatagdo, concentragdo de sais, temperatura, entre outros. Sendo assim, a representacao
computacional de estruturas 3-D de polipeptideos € uma tarefa desafiadora, devido a difi-
culdade em representar a estrutura atdmica e as interagdes moleculares de uma proteina,
assim como simular todos os fatores responsaveis a sua estabiliza¢do, conforme ocorre na
natureza ou até mesmo na determinacao estrutural realizada por métodos experimentais.

A configuracdo computacional de um modelo de proteina estd associado ao nivel
de detalhamento utilizado para descrever a sua estrutura 3-D, visto que quanto maior o

nivel de detalhes empregado no modelo, maior serd a capacidade de descrever a proteina
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tal como na natureza, e consequentemente maior serd a complexidade computacional en-
volvida (MIRNY; SHAKHNOVICH, 2001; CORREA; DORN, 2017). Representagdes
mais detalhadas visam englobar todos os d&tomos da proteina (all-atom) e ainda descrever
as moléculas de solvente necessdrias ao processo de enovelamento, enquanto outras, mais
simplificadas, buscam abstrair alguns conceitos, na tentativa de reduzir a complexidade
computacional. Contudo, quanto mais simplificada for a representacdo computacional
utilizada, maior serd a perda de informagdes e menor serd a representatividade da mesma
quando comparada a proteinas reais (MIRNY; SHAKHNOVICH, 2001).

A representacdo geométrica de estruturas € um dos componentes mais importan-
tes utilizados em métodos computacionais de predicdo de estruturas 3-D de proteinas,
sendo responsavel pela reducdo ou aumento da complexidade do espago de busca confor-
macional. Com isso, a utilizacdo de modelos demasiadamente detalhados, que buscam
representar todos os d&tomos constituintes da proteina e demais moléculas envolvidas no
processo de enovelamento, acaba fazendo com que a representacdo torne-se computa-
cionalmente custosa, como visto em simula¢des de dindmica molecular, onde todos os
atomos da proteina e moléculas auxiliares sdo considerados na simulacdo computacional.
Assim, representagoes mais simplificadas sdo frequentemente preferiveis quando aplica-
das ao problema PSP (CHIVIAN et al., 2003; CORREA; DORN, 2017). Comumente,
duas representacdes computacionais destacam-se na literatura. O primeiro modelo repre-
senta a estrutura 3-D da proteina através da posi¢ao Cartesiana (x,y, z) dos dtomos de
cada aa. Neste caso, uma cadeia polipeptidica pode ser descrita como um conjunto A de
dtomos (a) dispostos no espago 3-D, onde {ala € R3*}. O segundo modelo representa
a estrutura polipeptidica através do conjunto de angulos de tor¢do (diedros), constituidos
pelo encadeamento de aminodécidos e ligacdes peptidicas. Esta representacdo baseia-se no
fato de que os comprimentos de ligacdo apresentam-se quase sempre constantes em uma
cadeia polipeptidica, o que possibilita a reconstru¢do do modelo de modo a representar
todos os dtomos da proteina (NEUMAIER, 1997). A principal vantagem do uso de angu-
los de tor¢do, quando comparado ao modelo Cartesiano, € a capacidade de reduzir o grau
de liberdade do modelo estrutural, reduzindo conformacgdes e complexidade. No entanto,
a principal desvantagem desta representacdo € que uma pequena alteracdo em um angulo
diedro pode causar alteragdes drésticas no restante da estrutura 3-D da proteina, sendo que
em representacdes Cartesianas, alteracdes pontuais em dtomos pouco afetam a estrutura
global do modelo. Também existem outros modelos de representacdo mais simplificados

ainda, como os modelos reticulados (lattice models) (KOLINSKI; SKOLNICK, 2004)
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e o modelo off-lattice AB toy (STILLINGER; HEAD-GORDON; HIRSHFELD, 1993).
Nota-se que neste trabalho, a representacdo computacional a ser utilizada nos processos
de otimizacao serd baseada nos angulos de tor¢cao da cadeias polipeptidicas das proteinas,
de modo a reduzir a complexidade da representacdo all-atom, mantendo um certo grau de

precisdo dos modelos quando comparados a estruturas reais de proteinas.

2.5 Definicoes do problema

Esta secdo tem por objetivo apresentar a estereoquimica presente entre as ligacdes
de aminodcidos de uma proteina, bem como descrever o conjunto de angulos diedros
formados através destas. A partir desta cole¢ao de angulos diedros, pretende-se modelar

computacionalmente o problema PSP.

2.5.1 Estereoquimica

As caracteristicas especificas das ligacdes peptidicas entre aminodcidos geram
implicacdes significativas a conformagdo adotada pelas proteinas. A ligacdo peptidica
(C-N), responsavel pela formagdo do angulo diedro Omega (w), possui uma ligagcdo par-
cial dupla e tende a ser planar, com dois estados permitidos: trans, w = 180° (usualmente)
e cis, w = (0° (raramente), apresentando pouca ou nenhuma rotagdo da molécula em torno
desta ligagdo (BRANDEN; TOOZE, 1999). Rotacdes livres sdo permitidas em torno das
ligacdes N-C, e C,—C (LODISH et al., 2007). Estas liga¢cdes representam os angulos die-
dros Phi (¢) e Psi (v), respectivamente. Estes angulos podem ser rotacionados livremente
entre o intervalo de -180° a +180°, e sdo considerados os principais responsdveis pela
conformacgdo assumida pelo esqueleto peptidico da proteina. No entanto, a liberdade de
rotacdo em torno dos angulos ¢ e v € limitada por impedimentos estereoquimicos entre
as cadeias principal e lateral dos residuos de aminoacidos do polipeptideo (BRANDEN;
TOOZE, 1999; SCHEEF; FINK, 2009). Como consequéncia, a conformacdo de uma
determinada proteina torna-se dependente das propriedades quimicas dos aminodcidos.

Semelhante a cadeia principal da proteina, a cadeia lateral também possui angulos
diedros, denominados angulos Chi (). A conformacgao da cadeia lateral dos aminoacidos
contribui para a estabilizacdo e empacotamento da proteina (LEVITT et al., 1997). O

nimero de angulos x da cadeia lateral depende do tipo de aa, variando de O a 4 angulos
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com liberdades de rotagdo de -180° a +180°.

Dessa forma, o conjunto de angulos ¢, ¥ e w de todos os residuos constituintes
de uma proteina define a conformacdo do esqueleto peptidico, sendo que a combinagao
de 4angulos x de cada aa configura a cadeia lateral da proteina (HOVMOLLER; ZHOU;
OHLSON, 2002).

2.5.2 Modelagem computacional do problema

De acordo com a estereoquimica de aminodcidos, sabe-se que a partir do conjunto
composto por todos os angulos diedros que definem a conformacao da proteina, € possivel
reconstruir o modelo computacional de forma a representar todos os d&tomos constituin-
tes da estrutura, devido ao fato de que os comprimentos de ligacdo apresentam-se quase
sempre constantes nas cadeias polipeptidicas. Com isso, a representacdo computacional
através dos angulos de torcao da estrutura torna-se vidvel.

Assim, a estrutura 3-D de uma proteina P com n residuos de aminoédcidos, pode
ser definida computacionalmente somente através da atribuicdo dos angulos diedros da
cadeia principal e lateral aos residuos que englobam a proteina (Eq. 2.1), visto que os

comprimentos de ligacdo entre os 4tomos sd3o pouco variaveis.

P = (aay,aas, ..., aa,_1, aay,) (2.1)

aa; = (gbza ¢i7 Wi, Xi(o...4)) (22)

Para a representacdo da cadeia principal de PP, o modelo com 7 residuos de ami-
nodcidos possui 3 x n graus de liberdade ou varidveis a serem otimizadas, com a ressalva
de que angulos w possuem pouca variacdo. Acrescentando a isto os angulos diedros da
cadeia lateral, obtém-se a cardinalidade do conjunto de angulos de P (dimensionalidade
de varidveis) através da Equagdo 2.3. Neste célculo, desconsidera-se o angulo ¢ da regiao
N-terminal do inicio da cadeia principal e o &ngulo 1) da regido C-terminal da extremidade

da cadeia principal do polipeptideo, pois sdo inexistentes.
[Pl=nx3x () |xl)—2 (2.3)
1

Com isso, o problema PSP pode ser descrito matematicamente como um problema

de otimizagdo (LEUNG; WANG, 2001). Considerando f(x) como funcdo objetivo utili-
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zada na avaliacdo de solugdes, tal que f(x) deve ser minimizada em rela¢@o ao intervalo
de nimeros reais definido por I < z < w, onde x = P = {aay,aas,...,aa,_1,aa,}
(Eq. 2.1) representa um vetor de varidveis no espaco RI”l, visto que cada varidvel de
¢ também um vetor de varidveis que engloba os valores angulares de um determinado
aa (Eq. 2.2). | e u definem o espaco de solugdes permitido a cada varidvel, neste caso

[ = —180 e u = +180, sendo o intervalo [/, u] comum a todas as varidveis de .

2.6 Funcao de avaliacao

A predicao de estruturas de proteinas envolve a geracio de diversas solugdes estru-
turais (modelos preditos), objetivando eleger o modelo mais préximo da estrutura nativa
da proteina (FARAGGI; KLOCZKOWSKI, 2014). Com isso, fun¢des de energia sdo uti-
lizadas no processo de predi¢do de estruturas 3-D de proteinas para estimar a condi¢ao
de enovelamento de um determinado modelo, considerando a disposi¢ao de seu valor de
energia sobre a superficie energética representada pela func¢do de avaliacdo. Sdao empre-
gadas como fun¢des de minimizagdo durante o processo de otimizacdo e devem ter a
capacidade de diferenciar configuracdes de proteinas fisicamente mais ou menos estaveis,
visto que, teoricamente, conformagdes em torno de um estado nativo de uma proteina de-
vem refletir regides de minimos globais de sua energia livre (ANFINSEN, 1973), como
referido anteriormente. Diz-se "teoricamente", pois sabe-se que as fungdes de energia
utilizadas nos processos de modelagem molecular apresentam grandes dificuldades em
representar as reais estruturas da proteina na natureza, devido a enorme complexidade
envolvida nestes processos (KIM et al., 2009).

As funcdes de energia utilizadas no problema PSP, compreendem a categoria de
fungdes de avaliacdo multimodais, caracterizadas pelo espaco de busca altamente rugoso,
fato que origina diversos vales e picos vistos como 6timos locais e globais da funcdo de
avaliacdo (HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008). Uma mesma fun¢ao objetivo multi-
modal pode apresentar, para o mesmo dado de entrada, duas ou mais solucdes distintas
localizadas em diferentes regides do espago de busca, porém com valor de custo simi-
lar (GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013).

No que se refere a predicao de estruturas de proteinas, um mesmo valor de energia
pode representar diferentes conformacdes estruturais para a mesma proteina-alvo, impos-
sibilitando a diferenciacao de qualidade entre estruturas oriundas de dois minimos locais.

Além de que, frequentemente, pontos 6timos encontrados ao longo do processo tendem a
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nao refletir as conformag¢des em torno do estado nativo do polipeptideo (KIM et al., 2009).
Ainda, ressalta-se a existéncia de IDPs, as quais sdo desprovidas de estados mais estdveis
ou desordenadas sob determinadas condicoes fisioldgicas (DUNKER et al., 2008a), onde
o estado nativo e funcional ndo pode ser representado através de um tinico minimo global.

Normalmente, as fun¢des de energia voltadas a predi¢cdo de estruturas 3-D de pro-
teinas, representam funcdes potenciais derivadas de estruturas de proteinas previamente
conhecidas (knowledge-based energy function), sendo empiricamente derivadas de es-
truturas determinadas experimentalmente a partir do PDB (HAO; SCHERAGAT, 1999;
CHIVIAN et al., 2003; LAZARIDIS; KARPLUS, 2000). Algumas fun¢des também in-
corporam termos da mecéanica molecular, que visam modelar as for¢as responsaveis por
determinar as conformacdes de proteinas através de formatos funcionais parametrizados
fisicamente, considerando dados de pequenas moléculas ou baseados em célculos da me-
canica quantica (JORGENSEN; TIRADO-RIVES, 2005). Protétipos mais genéricos de
func¢des de energia potencial podem ser expressos através do somatorio linear, ponderado
ou ndo, de alguns termos de energia representantes das forcas que determinam as con-
formagdes macromoleculares (HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008; MACKERREL,

2010), conforme mostra a Equacdo 2.4.

Er=FE + Ey (2.4)

Onde, E representa a fungdo de energia final, podendo ser divida em duas outras equa-
coes, que denotam os termos de energia concernentes aos dtomos ligados (Eq. 2.5) e

forgas atuantes em dtomos nao ligados (Eq. 2.6).

El - Ecl + Eal + Eatp + Eat (25)

E) denota a combinag¢do dos principais termos de energia ligados, englobando compri-
mentos de ligagdes, angulos de liga¢des, angulos de tor¢do proibidos e valores de angulos

de torcao, respectivamente.

Enl = Evdw + Eelet + Elh + Esolv (26)

E,, representa a combinagdo dos principais termos de energia para for¢as ndo ligadas,
compreendendo as forcas de atracdo e repulsio de van der Waals, interagdes eletrostaticas,

ligacdes de hidrogénio e componentes implicitos de solvatagdo, respectivamente.
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Nesta dissertacdo, embora a otimizacao de solugdes estruturais para as proteinas-
alvo seja realizada por meio de alteragdes nos angulos de torcao que descrevem as cadeias
polipeptidicas de uma proteina, no que concerne a avaliacdo de energia destes modelos,
serd utilizada a representacdo Cartesiana dos mesmos, através da funcdo de energia all-

atom do Rosetta®? (ROHL et al., 2004; KAUFMANN et al., 2010).

2.6.1 Funcao de energia do Rosetta

A funcio de energia do Rosetta, implementada no PyRosetta®, foi utilizada nesta
dissertacdo como fungdo objetivo responsdvel pela avaliagdo da qualidade das solucdes
estruturais preditas. PyRosetta (CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010) consiste em um
conjunto de bibliotecas, desenvolvido na linguagem de programacio Python*, derivado
do kit de modelagem molecular Rosetta (ROHL et al., 2004; KAUFMANN et al., 2010).
Portanto, é correto afirmar que a funcdo de energia do PyRosetta equivale a fun¢do de
energia implementada no Rosetta’.

De acordo com Combos et al. (2013), a fung@o de energia do Rosetta, tratando-se
de uma func¢do potencial baseada em conhecimento, foi desenvolvida por meio de uma
andlise empirica das estruturas de proteinas determinadas experimentalmente e contidas
no PDB. O uso desta abordagem inclui informagdes bioldgicas, tais como raio de giro
(RG), densidade de empacotamento, distancia entre ligacOes de hidrogénio, interacdes de
residuos par a par, entre outras. Estas informagdes sdo convertidas em valores de energia
através do uso de estatisticas Bayesianas. Ressalta-se que conforme as ultimas avaliacdes
do CASP, os algoritmos que utilizaram fun¢des potenciais fornecidas pelo Rosetta, figu-
raram entre os melhores métodos avaliados nos experimentos (HUANG et al., 2014; TAI
et al., 2014).

O Rosetta fornece duas representacOes distintas para a descri¢do de dtomos: mo-
delo de centroide (low-resolution) e modelo all-atom (LEAVER-FAY et al., 2011). A
diferenca entre ambas estd na representacao da cadeia lateral, sendo que o primeiro mo-
delo representa uma descri¢ao reduzida, através de uma abordagem de mais alto nivel, da
estrutura 3-D da proteina, onde cada cadeia lateral de aa € representada por um centroide

localizado no centro de massa da cadeia. A segunda opcao proporciona um detalhamento

2<www.rosettacommons.org>
3<www.pyrosetta.org>
*<www.python.org>
S<www.g00.gl/z5xJ7V>
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atdmico maior, onde todos os 4tomos da cadeia lateral, incluindo dtomos de hidrogénio,
sao representados (ROHL et al., 2004). A funcdo de energia all-atom apresenta resolucdes
mais precisas quando da comparacdo com estruturas reais de proteinas e descri¢des mais
detalhadas acerca das conformacdes modeladas (ROHL et al., 2004). Nota-se que neste
trabalho seré utilizado o modelo de representacdo all-atom para avaliagdes de energia.
Comumente, uma fun¢do de energia potencial, conforme referido anteriormente,
incorpora duas categorias de termos (HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008; MACKER-
REL, 2010): ligados e ndo-ligados. A fun¢ao do Rosetta considera mais de 18 termos de
energia, sendo que grande parte sdo derivados de potenciais baseados em conhecimento.
A fungdo conta com termos fundamentados na fisica newtoniana, como o potencial 6-12
de Lennard-Jones, dividido em termos de atrag@o e repulsdo necessdrios a descri¢do das
interacoes de van der Waals (KUHLMAN; BAKER, 2000), e a energia de solvatacdo de
Lazaridis-Karplus (LAZARIDIS; KARPLUS, 2000). O Rosetta também combina termos
de interacdes eletrostaticas interatdmicas baseadas em conhecimento obtidas através de
potenciais entre pares de aminodcidos, e energias de ligagdes de hidrogénio dependen-
tes da orientacio (KORTEMME; MOROZOV; BAKER, 2003). Adicionalmente a estes
termos, a funcdo do Rosetta ainda emprega termos que buscam estimar a energia livre
de aminodcidos dependentes da conformacgdo. Estes termos objetivam avaliar o posici-
onamento da cadeia lateral de cada aa, conforme a biblioteca de rotagdes do Dunbrack
(Dunbrack rotamer library) (DUNBRACK; COHEN, 1997). Além de verificar a prefe-
réncia conformacional dos angulos ¢ e v através de um grafico de Ramachandran para os
aminoécidos que compde a proteina. Os principais termos utilizados na funcao de energia

do Rosetta estdao resumidos na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Termos da fun¢do de energia all-atom do Rosetta

Componente Referéncia

Interagcdes 6-12 de Lennard-Jones (KUHLMAN; BAKER, 2000)

Energia de solvatagdo de Lazaridis-Karplus (LAZARIDIS; KARPLUS, 2000)

Interagdes eletrostaticas interatomicas (KUHLMAN; BAKER, 2000)

Potencial de liga¢des de hidrogénio (KORTEMME; MOROZOV; BAKER, 2003)
Potencial de liga¢Ges dissulfeto (SEVIER; KAISER, 2002)

Preferéncias conformacionais das cadeias laterais (DUNBRACK; COHEN, 1997)

Preferéncias conformacionais dos aminoacidos (ROHL et al., 2004)

Potencial derivado do fechamento do anel da prolina (THOMASSON; APPLEQUIST, 1990)

Fonte: Adaptado de Corréa et al. (2016).

O valor final de energia da fungdo potencial do PyRosetta (E,,;osett0), € dado pela

soma de todas as ponderacOes realizadas sobre os termos de energia considerados no
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calculo. O peso para cada termo foi atribuido com base na fun¢do de energia Talaris2014,
sendo atualmente a funcdo padrdo do Rosetta utilizada para avaliar modelos estruturais
all-atom. Esta fun¢do também foi utilizada em Leaver-Fay et al. (2013) e O’Meara et

al. (2015).

2.6.2 Funcao de avaliacao final

Além dos termos da funcdo de energia do Rosetta apresentados na se¢do anterior,
foi incluido na funcdo de energia final o termo de avaliacdo da drea total da superficie
acessivel ao solvente (SASA, sigla em inglés) (CONNOLLY, 1983; RICHMOND, 1984)
com raio atdmico de 1,4A, também fornecido pelo PyRosetta, com o intuito de ajudar no
empacotamento das estruturas 3-D, visto as dificuldades encontradas na Talaris2014, no
que se refere a esta tarefa. O SASA visa medir o grau de exposi¢do ao solvente de uma
determinada estrutura de proteina, estimando a energia livre das interacdes entre soluto
e solvente. Com isso, conformacdes de proteinas menos estdveis tendem a apresentar
valores de SASA mais altos, pois existem mais residuos em contato com o solvente,
sendo que valores de SASA mais baixos indicam que menos aminoécidos da proteina
estdo expostos ao solvente, fazendo com que ela mostre-se mais compacta (ROSE et al.,
1985). Acredita-se que este fator agregado a funcdo de energia, tende a guiar o processo
a conformacdes mais empacotadas.

Ainda, objetivando favorecer a formacdo correta de ES foi incorporado a funcao
de avaliacdo final um termo de estrutura secunddria (Eq. 2.7). O procedimento consiste
em dar um reforco positivo, adicionando uma constante negativa (—const) ao somatério
de todos os aminoécidos da proteina P, quando a ES (zp;) correspondente ao i-ésimo
aminoécido (aa;) for igual a ES (ze;), equivalente ao mesmo residuo, fornecida como
entrada para o algoritmo. Por outro lado, a técnica da um reforg¢o negativo ao somatorio,
adicionando uma constante positiva (+const), quando a ES dos residuos de aminodcidos
correspondentes nao forem iguais. Todos os aminodcidos da proteina sdo comparados
durante a avaliacdo da solugdo. O algoritmo DSSP (KABSCH; SANDER, 1983) foi uti-
lizado para atribuir as ESs ao longo da simulagdo.

i+1

EStermo = Z Vaa,zp,ze(aaia ZPi, Zei) (27)

aa € P
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-const, zp = ze
‘/aa,zp,ze(aa> zZp, 26) = (28)
+const, zp # ze

Por fim, os termos descritos acima sdo entdo adicionados ao resultado da funcédo
de energia do PyRosetta, constituindo a fungdo de avalia¢@o final (F;,,;) adotada neste
trabalho (Eq. 2.9). Esta func¢do de avaliacdo foi previamente proposta no trabalho de

Corréa et al. (2016), e sera referida neste trabalho como fun¢do de energia composta.

Efinal - Epyrosetta + SASAtermo + EStermo (29)

2.7 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou fundamentagdes bioldgicas necessdrias ao entendimento
do problema PSP, bem como de questdes relativas a este.

Os principais conceitos abordados foram: (i) composi¢ao quimica das proteinas;
(if) niveis de abstragdo estrutural; (iii) classes estruturais das proteinas, onde foi descrita a
forma como as proteinas foram classificadas neste trabalho; (iv) modelos computacionais
utilizados na representacdo de estruturas de proteinas, onde foi definido que neste tra-
balho a representacdo computacional de estruturas serd baseada no conjunto de angulos
diedros dos aminodcidos; (v) definicdes do problema quanto a estereoquimica das pro-
teinas, modelagem em termos computacionais, e formaliza¢cdo matemadtica do PSP como
um problema de otimizacao; e (vi) funcdes de energia empregadas no problema, onde
definiu-se a func¢do de avaliagdo final que serd adotada nesta dissertacao.

O préximo capitulo apresentard uma visdo geral dos trabalhos relacionados a area
de otimiza¢@o e meta-heuristicas aplicadas ao problema, bem como objetiva descrever os

métodos considerados estado da arte na drea de predi¢c@o de estruturas de proteinas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo Kryshtafovych et al. (2014), a modelagem de estruturas de proteinas e a
biologia estrutural experimental complementam-se na criacao e disponibilizacio de infor-
macoes estruturais aos pesquisadores, enderecando importantes problemas relacionados
as ciéncias bioldgicas. Especialmente, devido aos avangos presenciados nas tltimas déca-
das, a modelagem baseada em conhecimento consolidou-se como um campo de pesquisa
maduro, tornando-se hoje um dos principais recursos relacionados a pesquisa neste con-
texto. No entanto, apesar dos progressos significativos realizados, o problema PSP ainda
estd longe de ser solucionado, fazendo-se necessario mais investigagdes no sentido de
melhorar o processo de predi¢do, especialmente na linha de modelagem ab-initio. Tais
direcionamentos foram delineados a partir de andlises de resultados oriundos de experi-
mentos do CASP, cujos objetivos sdo determinar o estado da arte na predi¢do de estruturas

de proteinas e apontar os avan¢os mais notaveis ja realizados (MOULT et al., 2016).

3.1 CASP e métodos estado da arte

O CASP consiste da realizacdo de uma série de experimentos, abertos a comu-
nidade cientifica, que visam avaliar as predi¢Oes de estruturas de proteinas realizadas a
partir da sequéncia de residuos de aminodcidos. Os experimentos de predi¢do conduzidos
pelo CASP sdo organizados sob a responsabilidade do Centro de Predicdo de Estruturas
de Proteinas' (Protein Structure Prediction Center).

O principal objetivo do CASP se resume em auxiliar no progresso de métodos
de predicao de estruturas de proteinas. O Centro de Predi¢do foi criado com o intuito
de fornecer meios para avaliar objetivamente estes métodos através do processo de pre-
di¢do cega (blind prediction), onde os participantes desconhecem a estrutura nativa das
proteinas-alvo. Os experimentos do CASP tem como objetivo estabelecer o estado da
arte na area de predi¢do de estruturas de proteinas, identificando avancos alcancados e
direcionando para pontos criticos que futuramente podem ser atacados de forma mais
produtiva (KINCH et al., 2016a).

O CASP acontece a cada 2 anos, desde 1994, onde os experimentos cobrem um pe-
riodo aproximado de 9 meses. Primeiramente, sequéncias de proteinas que estdo prestes a

serem determinadas experimentalmente (cristalografia de raios-X ou RMN) sdo solicita-

l<www.predictioncenter.org>
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das a comunidade de predi¢dao experimental. Estas sequéncias sdo entdo disponibilizadas
aos membros da comunidade de modelagem computacional de estruturas para que sejam
modeladas estruturalmente. Os modelos preditos devem ser submetidos a avaliagdo an-
tes da liberacdo dos dados experimentais. A avaliacdo de resultados € realizada através de
uma bateria de testes automatizados e por avaliadores independentes vinculados ao Centro
de Predicdo (MOULT et al., 2014). Ao final dos experimentos, acontece uma conferéncia
onde todas as anélises de resultados sdo divulgadas e discutidas com a comunidade.

Atualmente, as proteinas-alvo sdo dividas conforme duas categorias principais de
dificuldade: (i) modelagem baseada em modelos (template-based modeling) e (ii) catego-
ria FM. A primeira categoria engloba sequéncias de aminodcidos que possuam similari-
dades evolutivas detectdveis as estruturas experimentais, tornando possivel a identificacdo
de um ou mais modelos estruturais e facilitando o processo de predi¢ao, visto que muitas
vezes estas estruturas sdo modeladas relativamente bem a partir dos dados experimentais
empregados. O segundo grupo de alvos representa sequéncias de aminodcidos que nao
apresentam similaridades estruturais com proteinas determinadas experimentalmente. A
dificuldade neste caso estd na modelagem de alvos através de métodos ab-initio que po-
dem ou ndo incorporar conhecimento de estruturas experimentais, conforme referido an-
teriormente.

Com a publicagdo de artigos cientificos, o CASP busca descrever como se dé a es-
truturagdo e conducdo dos experimentos, medidas de avaliacao utilizadas, relatérios técni-
cos desenvolvidos pelas equipes de avaliadores destacando o estado da arte em diferentes
categorias de predicao, descricao dos métodos com melhores resultados e o progresso em
vdrios aspectos do processo de predigdo.

Sendo assim, de acordo com os resultados relacionados as ultimas edicdes (TAI et
al., 2014; KINCH et al., 2016a), no que se refere a técnicas autométicas de predi¢cdo FM,
sem intervengao manual (servers), os métodos QUARK (XU; ZHANG, 2012) e BAKER-
ROSETTASERVER (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004) podem ser apontados como sendo
os métodos mais relevantes para a drea, devido a sequéncia de melhores resultados alcan-

cados.
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3.1.1 Método Rosetta

BAKER-ROSETTASERVER? (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004) representa um
importante servidor web responsavel por executar os protocolos de predicao de estruturas
de proteinas do Rosetta® (ROHL et al., 2004; BRADLEY; MISURA; BAKER, 2005),
tanto para predi¢Oes de estruturas ab initio, quanto para modelagens comparativas (SONG
et al., 2013).

O Rosetta € um método baseado em fragmentos (fragment assembly) (SIMONS
et al., 1997), que utiliza pequenos segmentos estruturais (3 e 9 residuos de aminodcidos)
de proteinas conhecidas, extraidos do banco de dados PDB. As configuracdes iniciais da
proteina-alvo s@o criadas a partir da combinacdo de diferentes fragmentos. Este método é
dividido em multiplos estdgios de otimiza¢do, onde diferentes representacdes estruturais
e funcdes de avaliacdo sdo empregadas (LEAVER-FAY et al., 2011). O método parte de
uma otimizagao de baixa precisdo estrutural (low-resolution), e aumenta gradativamente
o nivel de precisdo até finalizar o processo com uma técnica mais precisa de refinamento
all-atom, onde as melhores estruturas encontradas topologicamente distintas sao conside-
radas. Nota-se que a complexidade das func¢des de energia acompanha o aumento do nivel
de precisdo da representacdo computacional dos modelos estruturais durante o processo.

Através de técnicas de agrupamento e amostragens de milhares de individuos, o
método busca localizar diferentes conformacdes distribuidas sobre a superficie do espaco
de busca conformacional. Os diferentes grupos estruturais sao otimizados por diversas
execucodes de simulagdes de Monte Carlo, conhecidas como Replica Exchange Monte
Carlo (REMC), através de processos de troca de parametros das simulac¢des e fragmentos

estruturais.

3.1.2 Método QUARK

O servidor web QUARK* (XU; ZHANG, 2012) implementa um algoritmo de pri-
meiros principios baseado em conhecimento, desenvolvido para predizer as estruturas 3-D
de proteinas a partir das sequéncias de aminodcidos. Este método também baseia-se em

fragmentos de aminoacidos (SIMONS et al., 1997), o qual utiliza pequenos segmentos de

2<www.robetta.bakerlab.org>
3< www.rosettacommons.org>
“<www.zhanglab.ccmb.med.umich.edu/QUARK/>
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tamanhos variados de estruturas de proteinas conhecidas, compreendendo desde 1 até 20
residuos de aminodcidos, para construir as solugdes iniciais da proteina-alvo. Os modelos
computacionais sao criados a partir do arranjo de fragmentos de diferentes tamanhos.

Diferentemente do Rosetta, 0 QUARK ndo € divido em estdgios, mas em algumas
etapas de execucdo. A otimizacdo computacional das solucdes € realizada por meio de
simulacdes de REMC sob a orientagdo de uma fun¢do de energia all-atom baseada em
conhecimento. Apds um primeiro processo de otimizagdo dos modelos iniciais, os dife-
rentes grupos estruturais (decoys) resultantes da simulag@o sao agrupados de acordo com
as suas similaridades estruturais e, seguidamente, novas simulacdes de REMC sao reali-
zadas a partir dos centroides de cada grupo formado, principalmente, com o objetivo de
remover choques estereoquimicos e refinar a topologia global dos centroides. Os modelos
resultantes sdo agrupados novamente, onde as solucdes que apresentam valores de energia
mais baixos sdo selecionadas como resultados finais do processo de modelagem.

Por padrao, o QUARK retorna 10 modelos finais que representam o conjunto de
possiveis solucdes estruturais para determinada sequéncia de aminodcidos. Segundo os
autores, nenhuma informacao de modelos experimentais € utilizada no processo de predi-
cdo, tornando o servidor adequado para proteinas que ndo possuem estruturas homoélogas

no PDB (categoria FM).

3.2 Meta-heuristicas

Dependendo da complexidade imposta pelo problema que estd sendo estudado,
este pode ser solucionado através de métodos exatos (deterministicos) ou de solucdes
aproximadas. Métodos exatos sdo capazes de atingir solu¢des 6timas, contudo, quando
aplicados a problemas pertencentes a classe de complexidade computacional NP-dificil
(COOK, 1983), algoritmos exatos apresentam tempo de execugao ndo-polinomial, tornando-
os invidveis a aplicacdo. Por outro lado, métodos aproximados ou heuristicas conseguem
obter solu¢des de boa qualidade (aproximadas da solugdo ideal), em tempo de execugao
aceitdvel, quando aplicados a problemas reais. No entanto, nao garantem que a solug¢ao
otima global serd encontrada (TALBI, 2009). Problemas reais caracterizam problemas
que em sua grande maioria ndo sdo capazes de ser solucionados de maneira 6tima, por
nenhum método deterministico dentro de um tempo de execugio razodvel (BOUSSAID;
LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

Sabendo que muitos dos problemas de otimizagdo existentes, independente do
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dominio de aplicacdo, ndo podem ser resolvidos de maneira 6tima e em tempo habil
devido a enorme complexidade com que os espagos de busca se apresentam, aborda-
gens baseadas em meta-heuristicas estdo sendo largamente utilizadas (DREO et al., 2006;
BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013; LUKE, 2013). Meta-heuristicas sdo técnicas
que se caracterizam por serem praticamente independentes do problema, sendo definidas
como heuristicas de alto nivel que podem ser empregadas em uma vasta gama de pro-
blemas com nenhuma ou pequenas modificagcdes em seus pardmetros. O prefixo grego
"meta" é utilizado justamente para contrastar com heuristicas dependentes do dominio de
aplicacao (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013). Segundo Boussaid et al. (2013),
praticamente todas as meta-heuristicas compartilham de algumas caracteristicas: (i) sdo
inspiradas por fenomenos da natureza, baseados em principios da biologia, fisica ou eto-
logia; (ii) incorporam estruturas algoritmicas estocdsticas, as quais exploram o conceito
de aleatoriedade; (iii) ndo dependem do gradiente ou da matriz hessiana das funcdes ob-
jetivo; e (iv) apresentam diversos parametros que necessitam ser ajustados ao problema
de aplicacao.

Entretanto, especialmente em problemas de Bioinformatica Estrutural, a simples
aplicacao de métodos candnicos, nem sempre € o suficiente para atingir bons resultados.
Isto deve-se ao elevado nimero de variaveis (alta dimensionalidade) a serem otimizadas
nestes problemas. Dessa forma, a incorporacdo de conhecimento prévio acerca do pro-
blema e a exploracdo de caracteristicas especificas podem ser vistas como alternativas
para aumentar a eficicia dos métodos, reduzindo a complexidade através da restri¢ao do
espaco de solucdes. Exemplos comuns de meta-heuristicas utilizadas s@o os algoritmos
evolutivos (AEs) (BACK, 1996), métodos baseados em inteligéncia de enxame (KEN-
NEDY et al., 2001) e algoritmos que simulam processos fisicos (DAS; CHAKRABARTI,
2005).

3.2.1 Meta-heuristicas multimodais

Sabe-se que indmeros problemas das mais diversas dreas do conhecimento en-
globam complexas fun¢des objetivo para determinar possiveis solugdes para os mes-
mos (GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013). As fun¢des de energia utilizadas na otimi-
zacdo de estruturas 3-D de proteinas, por exemplo, encaixam-se na complexa categoria
de funcdes de avaliagdo multimodais, conforme mencionado anteriormente. Otimizacdes

multimodais procuram de algum modo contornar as dificuldades impostas pela multi-
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modalidade das funcdes por meio de adaptacdes nos algoritmos de busca. O objetivo é
encontrar variadas solucdes 6timas ou sub6timas e ndo apenas uma tnica solugdo para o
problema (DAS et al., 2011). A descoberta de multiplas solu¢gdes pode auxiliar no de-
sempenho dos métodos de busca, visto que variados pontos do espago sdo otimizados e
facilmente podem ser alterados sem afetar a performance global do processo. A otimi-
zacdo multimodal também pode ser capaz de revelar propriedades e relacdes até entdo
desconhecidas acerca da superficie da fungdo objetivo.

Algoritmos de busca simples, voltados a otimizagdo de uma tnica solugdo por
execucao, sdo tradicionalmente utilizados com o intuito de encontrar apenas um resultado
otimo da func¢do de avaliagdo. Quando algoritmos deste tipo sdo utilizados em otimi-
zacOes multimodais, é necessdrio que sejam aplicados repetidas vezes, esperando que a
cada execuc¢do, uma solucao diferente seja encontrada. Neste sentido, AEs apresentam
vantagens sobre outras heuristicas de busca mais cldssicas que ndo baseiam-se em popu-
lacdes de solucdes. Idealmente, se determinado AE for capaz de manter a diversidade
das solucgdes proveniente de uma boa explora¢do do espago de busca, ao final da execu-
cdo do algoritmo, € possivel que se obtenha multiplas solu¢cdes boas ao invés de apenas
uma (DAS et al., 2011). Porém, em relacdo aos espagos de busca maiores, devido a
deriva genética inerente a evolugdo das populacdes (BELDA et al., 2007), os AEs tam-
bém tendem a convergir naturalmente para um tnico 6timo global, fazendo com que toda
a populacdo se restrinja a ele e despenda todos os esfor¢cos para otimiza-lo. Com isso, a
descoberta e manutencao de multiplas solu¢des ao longo da execucao do algoritmo, confi-
guram os principais desafios no uso de meta-heuristicas evolutivas aplicadas a otimizagao
multimodal.

As estratégias mais comuns utilizadas em otimiza¢des multimodais sdo funda-
mentadas na ideia de formacdo de nichos (niching) (MAHFOUD, 1995; GLIBOVETS;
GULAYEVA, 2013), e se referem a tentativa de encontrar e preservar multiplos nichos ou
partes do espago de busca em torno de multiplas solucdes, com o objetivo de prevenir a
convergéncia a um Unico ponto 6timo. Diversos métodos de nichos foram propostos ao
longo dos anos (QU; SUGANTHAN; DAS, 2013), sendo que uma das principais técnicas
¢ a técnica de agrupamento de solucdes (crowding) (THOMSEN, 2004), que visa limitar
os recursos entre solugdes similares (grupos) da populacao.

No que concerne a predicao de estruturas 3-D de proteinas, como postulado ante-
riormente, um mesmo valor de energia pode representar diferentes conformacdes estru-

turais para a mesma proteina-alvo. Sabendo das dificuldades que as fun¢des de energia
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possuem no que tange a representacdo de 6timos globais como sendo as melhores solu-
coes, € interessante que se descubra o maior ndmero possivel de conformagdes 6timas ou
subdtimas com o intuito de fornecer recursos suficientes para futuras andlises de especia-
listas. Observa-se, por exemplo, nos métodos Rosetta e QUARK que o resultado final de
um processo de predi¢cao ndo consiste apenas de um tnico modelo estrutural, mas de um
conjunto de solu¢des energicamente favordveis e muitas vezes topologicamente distintas
resultante dos diversos processos de otimizacdo e agrupamento realizados ao longo da

simulacao.

3.3 Meta-heuristicas aplicadas ao problema PSP

Em consequéncia da enorme complexidade apresentada por diversos problemas da
Bioinformética Estrutural e da caréncia de métodos computacionais eficazes, diferentes ti-
pos de meta-heuristicas, com destaque para os algoritmos genéticos (AGs) (HOLLAND,
1975; MITCHELL, 1998), vém sendo aplicados na tentativa de obter solucdes aceitd-
veis para estes, como pode ser observado nos trabalhos de Le Grand e Merz Jr (1993),
Sun (1995), Jones et al. (1997), Krasnogor et al. (2002), Zhang et al. (2010), Maulik et
al. (2011), Olson e Shehu (2013), e Li et al. (2015). AGs sao métodos de busca base-
ados na abstrac@o da teoria da evolugdo, proposta por Darwin, e na selecdo natural de
sistemas bioldgicos, os quais sdo representados através de operadores matematicos, como
cruzamento ou recombinacgdo (crossover), mutagdo, aptidao (fitness) e selecao do indi-
viduo mais apto (YANG, 2010). Basicamente, estes algoritmos alteram a orientagdo da
estrutura 3-D da macromolécula em estudo por meio de operacdes matemadticas, com o
objetivo de minimizar uma funcdo de energia visando aproximar os modelos computaci-
onais (minimos globais) da solucdo 6tima (DESJARLAIS; CLARKE, 1998).

Conforme trabalhos relacionados a literatura da area de predi¢do de estruturas de
proteinas, diversas técnicas de otimizacdo estdo sendo propostas para lidar com o pro-
blema PSP (DORN et al., 2014). Por exemplo, Elofsson et al. (1995) propuseram um AG
combinado a uma heuristica responsavel por realizar pequenos movimentos nos angulos
diedros da estrutura da proteina, com o objetivo de melhorar a exploracdo de minimos
locais. No trabalho de Dorn et al. (2011), foi desenvolvido um AG que utiliza uma po-
pulacdo estruturada em castas aliado ao procedimento de busca de religagao de caminhos
(Path Relinking) (GLOVER, 1994). Em outro trabalho, Dorn et al. (2013) propuseram

um método computacional baseado em conhecimento, cujo objetivo é reduzir o espaco de
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busca utilizando um AG que procura considerar as ocorréncias anteriores dos amino4ci-
dos da proteina-alvo em proteinas experimentais ja conhecidas. Devido a especificidade
de cada funcdo de energia, De Sancho e Rey (2008) combinaram duas func¢des de avali-
acdo simplificadas (low-resolution) que representam diferentes tipos de interacdes entre
moléculas para avaliar a energia global das proteinas-alvo. Os testes foram realizados
por meio de um AE com o intuito de analisar a combinagdo das fun¢des de avaliagcdo e
o potencial para serem empregadas na predicdo de estruturas de proteinas. No trabalho
de Fonseca et al. (2010), uma variacdo do algoritmo de otimizagao de colonia de abelhas
(Bee Colony Optimization) (PHAM et al., 2006; KARABOGA; BASTURK, 2007), que
baseia-se no comportamento de forrageamento das abelhas, foi aplicado no problema PSP
pela primeira vez considerando proteinas com tamanho superior a 50 residuos de aminoé-
cidos. Saleh et al. (2013) propuseram um AM composto por duas estratégias de busca
evolutivas, baseadas em fragmentos estruturais de aminodcidos, para tratar o problema
dos multiplos minimos locais presentes na funcao de energia. Para isso, os autores traba-
lharam a modelagem de duas fun¢des de energia distintas, sendo uma versao modificada
da funcdo Associative Memory Hamiltonian with Water (AMW) (SHEHU; KAVRAKI;
CLEMENTI, 2009) e a funcdo de energia baseada em centroide do Rosetta (ROHL et al.,
2004).

No que se refere a exploracao de conhecimento acerca de preferéncias conformaci-
onais de aminodcidos (Se¢do 4.1), no trabalho de Borguesan et al. (2015) € realizada uma
demonstracdo de utilizacdo da Lista de Probabilidades Angulares (APL, sigla em inglés),
onde os autores mostram as contribui¢des da APL através da otimizacao de um conjunto
de estruturas 3-D de proteinas realizada por meio de duas meta-heuristicas diferentes,
que consistem em um AG e um algoritmo de otimiza¢do por enxame de particulas (PSO,
sigla em inglés). Além disso, através da criagdo do servidor online NIAS® (BORGUE-
SAN; INOSTROZA-PONTA; DORN, 2016), os autores disponibilizam a comunidade
cientifica a criacdo de APLs, a fim de serem aproveitadas em métodos de modelagem de
estruturas ou em quaisquer outros problemas que possam requerer o uso de preferéncias
conformacionais de aminoacidos. Ainda, em um trabalho anterior de Inostroza-Ponta et
al. (2015), desenvolvido pelos mesmos autores, foi demonstrada uma primeira tentativa
de desenvolvimento de um AM que incorpora informagdes provenientes de uma variagao
da APL.

Além destes, diversas estratégias multiobjetivo também estdo sendo propostas para

S<sbcb.inf.ufrgs.br/nias/>
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lidar com o problema PSP. Geralmente, problemas mais complexos apresentam fun¢des
objetivo com diversos termos, sendo muitos deles conflitantes entre si, 0 que impossibi-
lita a otimizacdo simultinea dos mesmos de forma adequada (KONAK; COIT; SMITH,
2006). Dessa forma, a utilizagdo de métodos multiobjetivo permite que termos conflitan-
tes ndo compitam para encontrar as melhores solucdes, e também possibilita a incorpo-
racdo de novas propriedades acerca do problema, com o intuito de agregar informagdes
aos termos de avaliacdo ja considerados, e melhor guiar a otimizac¢do por meio de novas
visdes do espaco de busca (ZHOU et al., 2011). Cutello et al. (2006) desenvolveram um
AE multiobjetivo na tentativa de contornar as deficiéncias das fun¢des de energia. Os
autores mostraram que os termos de energia mais comuns utilizados nos célculos de in-
teracOes moleculares, termos ligados e ndo-ligados, sdo conflitantes entre si. Com isso,
estes dois termos foram tratados como dois objetivos distintos na otimizagdo. No traba-
lho de Brasil et al. (2013), um método puramente ab initio que nao utiliza nenhum tipo de
conhecimento prévio acerca de estruturas determinadas experimentalmente foi proposto.
Esta abordagem implementa um AE que conta com quatro objetivos distintos a ser mini-
mizados. Rocha et al. (2016) propuseram um AG multiobjetivo, que utiliza como métrica
de similaridade para selecdo de individuos a estratégia de phenotypic crowding, onde duas
solugdes sdo selecionadas de acordo com as suas diferencas estruturais. Neste trabalho,
0s autores preocuparam-se com a manutencdo da diversidade na fronteira de Pareto, in-
corporando a técnica de crowding distance do algoritmo Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA-II) (DEB et al., 2002) como critério para inser¢ao de novos individuos
na populagdo. Foram comparadas otimizagdes considerando apenas um Unico objetivo
contra a mesma fun¢do desmembrada em dois e trés objetivos.

Quanto a otimiza¢do multimodal aplicada ao problema PSP, Wong et al. (2010)
apresentaram um AE que considera a similaridade estrutural das solu¢des nas operacoes
de cruzamento e mutacdo. Islam e Chetty (2013) propuseram um AM onde durante a
otimizagdo € realizado um processo iterativo de agrupamento dos individuos baseado em
suas respectivas conformacdes e similaridades. Como um dos ultimos trabalhos publi-
cados neste contexto, Garza-Fabre et al. (2016) propuseram um AM que associa como
heuristica de busca local o método Rosetta (Sec¢do 3.1.1). Os autores desenvolveram ope-
radores genéticos especializados por meio da incorporacdo de conhecimentos intrinsecos
ao problema, visando ampliar a exploracdo de variadas conformacdes estruturais. Como
alternativa as imprecisdes das funcdes de energia e a rugosidade do espaco de busca,

Garza-Fabre et al. utilizaram como técnica de selecdo do AE, o procedimento de ranque-



45

amento estocdstico (stochastic ranking-based selection), técnica utilizada em otimizacdes
multimodais com o objetivo de minimizar a fun¢do de avaliacdo, porém mantendo a di-
versidade estrutural dos individuos da populacdo. Além disso, o0 método incorpora uma
versao modificada da inicializac@o de individuos, baseada em fragmentos, utilizada pelo
Rosetta, na tentativa de manter um balanco apropriado entre exploracio e refinamento
do espaco de busca. O método utiliza as mesmas fungdes de energia e representacoes
utilizados nos diferentes estdgios do processo de otimiza¢do do Rosetta.

Contudo, apesar dos avangos obtidos na drea de predicao de estruturas de pro-
tefnas por meio do desenvolvimento de técnicas computacionais de otimizagdo, princi-
palmente pela exploracdo de conhecimento experimental e incorporacdo nos métodos de
busca, sabe-se que as limitacdes de qualidade das bibliotecas de fragmentos estruturais
e preferéncias conformacionais, ineficiéncias das fungdes de energia e a alta dimensio-
nalidade do espago conformacional, tornam o problema PSP, referente a categoria FM,
extremamente complexo (KIM et al., 2009; GARZA-FABRE et al., 2016). Dessa forma,
entende-se que as técnicas de busca, como alvo principal de melhoramentos, precisam
incorporar de alguma maneira mecanismos mais robustos, capazes de gerar e manter es-
truturas energicamente aceitdveis e que a0 mesmo tempo correspondam a distintas con-
formacgdes, distribuidas em diferentes minimos globais. A geracdo e preservacao de um
conjunto variado de solugdes, frente a um problema multimodal (DAS et al., 2011), sao
fatores determinantes para se atingir resultados competitivos.

Diante disto, uma das meta-heuristicas mais proeminentes para resolver problemas
complexos de otimizacdo sdo os algoritmos meméticos. AMs, também referidos como
algoritmos genéticos hibridos, podem ser definidos como meta-heuristicas hibridas que
incorporam conceitos e operadores de métodos evolutivos e baseados em populagdo com
vistas a buscas globais, como os AGs, combinados a um método mais simples de busca
local responsével pelo refinamento dos minimos locais encontrados (MOSCATO, 1989).
Dessa forma, os AMs baseiam-se na combinacdo de estruturas algoritmicas existentes,
evitando assim a limitacao de utiliza¢do de um tinico método para o problema, e proporci-
onando uma maior flexibilizac¢do no trato das complexidades envolvidas (KRASNOGOR;
SMITH, 2005; MOSCATO; COTTA, 2010; NERI; COTTA; MOSCATO, 2012). Um dos
maiores desafios na estruturacdo dos AMs consiste em definir como o espago de solucdes
deve ser explorado. Para que estes algoritmos obtenham bons resultados, além de um
desempenho satisfatorio, € essencial que se encontre o balanceamento correto entre as

técnicas de busca global e local incorporadas no algoritmo (MOSCATO; COTTA, 2010;
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BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

Nesta dissertacao, pretende-se desenvolver um AM (MOSCATO, 1989) multi po-
pulacional para o problema PSP, que incorpore conceitos de AEs com vistas a exploragdes
globais, como operadores de cruzamento modificados para melhor lidar com as proprie-
dades intrinsecas do problema, a medida que utiliza estratégias de busca local voltadas
ao refinamento do espaco de solu¢des multimodal, aliado ao conhecimento de estruturas
3-D de proteinas armazenadas no PDB, por meio da utilizacdo de uma versao ampliada da
estratégia de preferéncias conformacionais APL (BORGUESAN et al., 2015; BORGUE-
SAN; INOSTROZA-PONTA; DORN, 2016). Define-se como principal objetivo para me-
lhor lidar com as complexidades do PSP, atingir uma eficiente exploragdo do espago de
busca conformacional através da geracdo e manutencdo da diversidade de solucdes ao
longo do processo de predi¢do. Serdo ainda incorporados a meta-heuristica e ao processo
de otimizagdo, termos de energia adicionais agregados a funcdo de energia do Rosetta
(Secdo 2.6.2) como forma de contornar algumas dificuldades apresentadas por esta.

Por fim, ressalta-se que este trabalho representa o seguimento de uma proposta de
AM para a predicio de estruturas 3-D de proteinas (CORREA et al., 2016), publicado pelo
autor e colaboradores desta dissertacao, apresentando modifica¢cdes em algumas aborda-
gens e insercdes de novas estratégias objetivando melhores resultados. O artigo em ques-
tao serd abordado na secdo de Materiais e Métodos, juntamente com a metodologia de

trabalho proposta.

3.4 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou uma visdo geral dos trabalhos relacionados a drea de oti-
mizagdo e meta-heuristicas, como as meta-heuristicas voltadas a otimiza¢do multimodal
e aplicadas ao problema PSP. O capitulo também introduziu o CASP, e os experimentos
de predicdo de estruturas de proteinas promovidos por este. A partir disto e conforme
os resultados relacionados as ultimas edi¢des do CASP (TAI et al., 2014; KINCH et
al., 2016a), os dois métodos mais relevantes para a area foram introduzidos, Rosetta e
QUARK.

O préximo capitulo descreverd os algoritmos e estratégias utilizados na elabora-
cdo desta dissertacdo. Objetiva também apresentar a forma como o desenvolvimento do

trabalho foi conduzido, estruturagdo dos métodos, e metodologia utilizada para isto.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem por objetivo descrever os algoritmos e estratégias empregados
na elaboracdo desta dissertagdo, bem como a metodologia e estruturacao do método pro-
posto. A partir do trabalho de Corréa et al. (2016), foi desenvolvido um AM multi popula-
cional (MOSCATO, 1989) para lidar com o problema PSP. O cerne desta meta-heuristica
consiste na organizagdo da populagdo de individuos em uma estrutura hierarquica em 4ar-
vore, primeiramente proposta para o problema PSP por Inostroza-Ponta et al. (2015) e
demonstrada em Corréa et al. (2016). Em ambos os trabalhos, a estrutura de dados em-
pregada configura uma arvore terndria, composta por treze nodos, a qual foi modificada
nesta dissertacdo com o objetivo de prover a meta-heuristica de otimiza¢do uma melhor
exploracdo do espaco de busca conformacional. Tal modelo de organizagdo populacio-
nal favorece o gerenciamento da performance do processo de exploragdo do algoritmo
de busca sobre a superficie energética multimodal do problema, visto que cada nodo da
arvore pode ser caracterizado como uma subpopulacao independente, onde caracteristicas
individuais podem ser incorporadas e exploradas. O algoritmo também combina opera-
dores de busca global, objetivando o aumento da capacidade de exploracdo do método
voltando-se a caracteristicas do PSP, aliados a uma implementa¢@o do algoritmo col6nia
artificial de abelhas (Artificial Bee Colony) (ABC, sigla em inglés) (KARABOGA; BAS-
TURK, 2007), com o propdsito de ser utilizado como uma técnica de busca local a ser
aplicada em cada nodo da arvore.

Ainda, visando a redu¢do da complexidade do espaco de busca por meio da res-
tricdao de possiveis conformacgdes (valores angulares) adotadas pelos modelos estruturais,
o algoritmo proposto incorpora o conhecimento prévio acerca de estruturas 3-D de pro-
teinas determinadas experimentalmente e armazenadas no PDB. Para isso, foi utilizada a
técnica APL, proposta primeiramente por Borguesan et al. (2015) e ampliada nos traba-
lhos de Corréa et al. (2016) e Borguesan et al. (2016).

Por fim, o algoritmo de otimizagdo concebe uma etapa anterior ao processo de oti-
mizacgdo de estruturas de proteinas, denominada amostragem e inicializa¢do de solugdes,
delineada a geracdo e classificacdo de diversos modelos estruturais para a proteina-alvo, a
partir da APL, buscando a definicdo de diferentes grupos estruturais e a criacdo de melho-
res estruturas para serem incorporadas a meta-heuristica como solucdes iniciais das multi
populacdes de otimizacdo. Todas estas implementagdes serdo detalhadas nas proximas

secoes.
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4.1 Preferéncias conformacionais dos residuos de aminoacidos

A estratégia de Lista de Probabilidades Angulares (CORREA et al., 2016; BOR-
GUESAN; INOSTROZA-PONTA; DORN, 2016) busca determinar as preferéncias con-
formacionais dos residuos de aminoacidos de uma determinada proteina-alvo, levando
em consideracdo as ESs dos mesmos, através da andlise de ocorréncias em proteinas cuja
estrutura foi determinada experimentalmente. No trabalho de Corréa et al. (2016) foi
demonstrado o uso da APL incorporada a um AM para o problema PSP, com o intuito
de definir as preferéncias angulares de um aa considerando a influéncia de seus vizi-
nhos, constituintes da mesma sequéncia de aminodcidos. Ja no trabalho de Borguesan
et al. (2016) foi proposto um servidor online, denominado NIAS' (Neighbors Influence
of Amino acids and Secondary structures), com o objetivo de prover a comunidade uma
ferramenta que possibilite a extracdo de informacdes acerca das preferéncias conformaci-
onais dos aminodcidos através da geracdo de diferentes tipos de APLs.

A técnica APL foi desenvolvida a partir da andlise de estruturas armazenadas no
banco de dados PDB, e em ambos os trabalhos ela foi estruturada do mesmo modo. Se-
gundo os trabalhos de Corréa et al. (2016) e Borguesan et al. (2016), foi aplicado um
conjunto de filtros para garantir a qualidade dos dados experimentais. Um conjunto de
11.130 estruturas de proteinas foi selecionado, onde todas foram determinadas experi-
mentalmente através da técnica de cristalografia de raios-X. Para a constru¢do da APL
foram utilizadas apenas estruturas com resolucdo menor ou igual a 2,5A, tendo sido de-
positadas no PDB até dezembro de 2014. A resolugdo tem por objetivo avaliar o nivel de
detalhe dos dados de difragdo de raios-X, o qual € considerado um bom indicador acerca
da qualidade da estrutura experimental (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002). Ou-
tro indice de avaliacdo de qualidade da estrutura considerado na filtragem de estruturas
foi o R-observado (R-observed), empregado para avaliar a concordancia entre o modelo
cristalogrifico e os dados experimentais de difracio de raios-X (KLEYWEGT; BRUN-
GER, 1996). Todas as estruturas com R-observado acima de 0,20 foram removidas do
conjunto. Cada estrutura foi ainda analisada quanto ao seu grau de homologia em rela-
cdo as outras proteinas do conjunto, sendo que apenas uma estrutura homoéloga de cada
grupo foi mantida para evitar posteriores redundancias. As estruturas foram considera-
das homologas quando apresentaram identidade de sequéncias acima de 30%. A partir

deste conjunto, os autores consideraram apenas os residuos de aminodcidos que estavam
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posicionados corretamente em suas respectivas estruturas, utilizando como métricas de
filtragem o fator-B (B-factor) com limiar menor ou igual a 30A2, e a ocupagdo (occu-
pancy) com valor igual a 1. Ao final do processo de filtragem, resultaram 2.399.401
residuos de aminodcidos a serem analisados posteriormente e utilizados na formacao das
APLs. O software STRIDE? (HEINIG; FRISHMAN, 2004) foi utilizado para designar
a ES das estruturas experimentais. Atualmente, o STRIDE ¢ um dos métodos mais po-
pulares utilizados para a atribui¢do de ESs de proteinas (DUPUIS; SADOC; MORNON,
2004). A Tabela 4.1, adaptada de Corréa et al. (2016), resume os filtros empregados na
construcao da base de dados da APL.

Tabela 4.1: Conjunto de filtros aplicados na geragcdo da base de dados da APL

Filtro Limiar
Tamanho do conjunto 11.130 estruturas
Resolucdo < 2,51&
R-observado < 0,20
Similaridade de sequéncias < 30%

Fator-B < 30A2
Ocupacio 1

Total de aminoacidos extraidos 2.399.401

Fonte: Adaptado de Corréa et al. (2016).

Sendo assim, para incorporar ao método de otimizagdo as informagdes estruturais
provenientes do conjunto de proteinas experimentais, foram utilizados diferentes tipos de
APLs, propostos nos trabalhos de Corréa et al. (2016) e Borguesan et al. (2016). Os au-
tores construiram um banco de dados para representar as preferéncias conformacionais
de aminodcidos, baseando-se em informag¢des experimentais filtradas do PDB, conforme
descrito acima. Para cada tipo de aa, foram computadas as ocorréncias dos angulos di-
edros ¢ e v nas estruturas experimentais do conjunto filtrado, e definido as preferéncias
conformacionais dos aminoacidos considerando as suas respectivas ESs. A partir de ana-
lises realizadas sobre esta base de dados, os autores observaram que para uma dada ES, é
possivel perceber diferentes preferéncias conformacionais dependendo do aa, bem como
que residuos de aminodcidos iguais contendo diferentes ESs, podem apresentar preferén-
cias conformacionais particulares. Corréa et al. (2016) e Borguesan et al. (2016) amplia-
ram a versao anterior da APL de Borguesan et al. (2015), na tentativa de melhor explorar
as preferéncias conformacionais dos aminodcidos, encontrando informagdes mais especi-

alizadas.
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Originalmente, a APL considerava apenas as ocorréncias angulares de um deter-
minado aa e sua ES para a defini¢do das preferéncias conformacionais deste aa, chamado
de aminodcido de referéncia (aa,.r). Nesta nova versdo da técnica, também € levado em
consideracdo a influéncia que a vizinhanca de aminoacidos exerce sobre o aa,.;. Com
isso, além da APL-original ou APL-1, que considera apenas o aa,.s € sua ES, foram de-
senvolvidos trés outros tipos de APLs: (i) APL-2e que considera a influéncia do aa da
esquerda e sua respectiva ES; (i) APL-2d que considera a influéncia do aa da direita e
sua ES; e (iii) APL-3 que considera a influéncia dos aminodcidos a esquerda e a direita
e suas respectivas ESs sobre 0 aa,.y. Este conjunto de APLs sera referenciado por APL-
vizinhanca. Ainda, no trabalho de Borguesan et al. (2016) foi proposta outra variacio
da APL. A APL-centroide objetiva considerar somente o aa,.s € sua ES, ignorando a
vizinhanca de aminodcidos, porém ainda considerando a ES dos mesmos, ou seja, para
determinar as preferéncias conformacionais do aa,.s, a partir da APL-centroide, € uti-
lizada apenas a sua prépria ES e as ESs dos aminodcidos vizinhos sem consideré-los,
aceitando assim qualquer tipo de aa que contenha a mesma ES. A APL-centroide pode
ser dividida em trés tipos, dependendo do nimero de ESs de aminodcidos considerado
na geracao das preferéncias conformacionais: (i) APL-5 que considera a influéncia das
ESs dos dois aminodcidos a esquerda e dos dois aminodcidos a direita sobre 0 aa,.s €
sua ES; (ii) APL-7 que considera a influéncia das ESs dos trés aminodcidos a esquerda
e dos trés aminodcidos a direita; e (iii) APL-9 que considera a influéncia das ESs dos
quatro aminodcidos a esquerda e dos quatro aminodcidos a direita sobre o aa,..s € sua ES.
Segundo os autores, esta variacdo da APL fez-se necessaria devido a pouca quantidade de
dados experimentais presentes em algumas combinagdes de aminoacidos e ESs da APL-3,
fornecendo assim uma variedade maior de dados conformacionais aos usuarios.

A Figura 4.1 ilustra os diferentes tipos de APLs através da sequéncia de amino4ci-
dos "CSTQKAQAK" com ES "HHHTTTEEE", retirada de um segmento da proteina I ACW.
Nesta exemplifica¢do, o aa escolhido como referéncia (aa,.r) foi o K (Lisina) com ES de
volta (T), ambos representados na cor azul. Os aminodcidos vizinhos, influentes na de-
terminac¢do das preferéncias conformacionais do aa,.f, estdo destacados na cor verde,
de acordo com o tipo de APL. Nota-se que diferentemente de abordagens baseadas em
fragmentos de aminodcidos (SIMONS et al., 1997), como apresentado anteriormente nos
métodos Rosetta e QUARK, na APL cada combina¢do de aminoécidos € utilizada para
atribuir os angulos somente ao aa,.r, enquanto que nas abordagens baseadas em frag-

mentos os angulos de todos os aminodcidos que englobam o fragmento sdo atribuidos.
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Figura 4.1: Exemplificacdo dos diferentes tipos de APLs para a sequéncia de aminoacidos
"CSTQKAQAK" com ES "HHHTTTEEE", retirada de um segmento da proteina 1ACW.
As células de cor azul denotam o aa,.s € sua respectiva ES, e as células de cor verde,
dependendo do tipo de APL, destacam os aminodcidos vizinhos considerados na defini¢ao
das preferéncias conformacionais do ad,.y

EP [L[C[S|T[QRINAJQ[AJK
ES ...HHHTTEEE
ALt it BT B TETE
arze Pt R R T e e T
A At | B
wes Pt S e T
wrLs e I e
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Fonte: Do autor (2017).

Para transformar as informagdes oriundas do conjunto de proteinas experimentais
filtrado do PDB em listas de preferéncias conformacionais, foram construidos histogra-
mas (H,, ) de [—180°, +180°] x [—180°, +180°] células, organizadas em um espago de
estados discreto, onde {H,, (i, j) = x|z € N} e x denota o nimero de vezes (ocorrén-
cias) que um aa (ou combinacdo de aminoécidos) com ES 2 apresentou um par de angulos
de tor¢do (¢ e 1)) de valores i e 7, respectivamente, no conjunto de estruturas experimen-
tais. Observa-se que os angulos de tor¢do da base de dados de aminodcidos que deu
origem a criagdo das APLs, tiveram seus valores arredondados para encaixarem-se nas
células discretizadas dos histogramas. Cada H,, . representa uma combinagdo diferente
entre residuo(s) de aminodcido(s) e estrutura(s) secundaria(s), as quais sao utilizadas na

defini¢do das preferéncias conformacionais do aa,., sendo que o nimero de aminoécidos
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considerados em cada combinacdo varia conforme o tipo de APL.

Em relacdo as APLs que compde o conjunto APL-vizinhanca, foram geradas dife-
rentes combinacgdes de aminodcidos e ESs com tamanho de até trés residuos de aminoa-
cidos (1-3 aa), considerando a vizinhanca do aa,.; para combinagdes de comprimento
maior do que 1 aa. Quanto as APLs do conjunto APL-centroide, foram estabelecidas
combinacdes de diferentes tamanhos entre ESs para definir as preferéncias conformaci-
onais do aa,.f, sendo que as combinagdes englobam tamanhos de ESs de 5 (APL-5), 7
(APL-7) e 9 (APL-9) aminodcidos.

Portanto, cada célula (¢, j) do histograma H,, . contém o nimero de vezes que
um determinado aa (ou combina¢do de aminodcidos) possui um par de angulos de tor¢ao
(i< ¢ <i+l, j< ¢ <j+1) correspondente a ES 2 na base de dados experimental. Com o
intuito de destacar as regides conformacionais mais abundantes, para cada célula (z, j) de
um dado histograma, € ainda somado o valor das oito células vizinhas, conforme a Equa-
cdo0 4.2. Onde r e s representam as posi¢des (z, 7) dos oito vizinhos de uma determinada
célula na matriz do histograma H,, .(r, s). Entdo, para cada histograma H, ;W ¢ calcu-
lado a Lista de Probabilidades Angulares (APL,, .) (Eq. 4.1) que representa a frequéncia

normalizada de cada célula.

H;az(i 7)
APLaaz(Z j) Z ( ) (41)
i+1 J+1
Hyo ()= > Y Haax(r,s) 4.2)
r=i—1s=j—1

Nesta abordagem de geracdo de APLs, quatro histogramas da APL-vizinhanca e
trés histogramas da APL-centroide sdo gerados para cada aa,.s. Para a APL-vizinhanga,
o primeiro histograma esta relacionado a APL-1 e retorna a frequéncia relativa de ocor-
réncias apenas do aa,.y € sua respectiva ES. O segundo arquivo retorna a frequéncia
relativa de ocorréncia do aa a direita da combinagio (aa,.r) sob a influéncia do aa a
esquerda (APL-2e), enquanto que o terceiro arquivo contém a frequéncia relativa de ocor-
réncia do aa a esquerda da combinag@o (aa,.¢) considerando a influéncia do aa a direita
(APL-2d). O dltimo arquivo retorna a frequéncia relativa de ocorréncia para o aa cen-
tral (aa,.r) da combinag@o considerando a influéncia dos residuos a esquerda e a direita
(APL-3). Tratando-se da APL-centroide, o primeiro arquivo retorna a frequéncia relativa
de ocorréncias para o aa,.s € sua respectiva ES sob a influéncia das ESs dos dois ami-

nodcidos a esquerda e dos dois a direita (APL-5). O segundo histograma difere apenas no
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tamanho da combinacao de aminodcidos, considerando a influéncia das ESs dos trés ami-
noécidos a esquerda e dos trés aminoacidos a direita do aa,.; (APL-7). O dltimo arquivo
retorna a frequéncia relativa de ocorréncias para o aa,.s considerando as ESs dos qua-
tro aminoécidos a esquerda e dos quatro aminodcidos a direita (APL-9) da combinacdo.
Para descri¢cdes mais detalhadas acerca deste esquema de preferéncias conformacionais
de amino4cidos, bem como de suas estruturacdes e propriedades, € indicada a consulta
aos trabalhos de Corréa et al. (2016) e Borguesan et al. (2016).

Neste trabalho, todos os tipos de APLs descritos acima foram incorporados a etapa
de inicializa¢do de solucdes do método de otimizacao, através da geracdo de diferentes
combinacdes de aminoacidos (comprimento de 1-3 aa e 5-9 aa), na tentativa de alimentar
o algoritmo com solucdes de alta qualidade quando comparadas as oriundas de iniciali-
zacOes aleatdrias, as quais compreendem todo o espagco de busca conformacional. Além
disto, a APL-1 também foi utilizada na restri¢ao do espaco de busca quando da aplicag¢ao
de operadores de mutagdo, a fim de restringir posi¢des angulares nao existentes na APL.

A forma como as APLs foram utilizadas sera descrita nas préximas se¢des.

4.2 Método de otimizacio proposto

O método de otimizagdo proposto neste trabalho para lidar com o problema PSP,
pode ser dividido em duas etapas principais: (i) amostragem e inicializacdo de modelos
estruturais para a proteina-alvo (Secdo 4.3); e (ii) otimizag@o das estruturas selecionadas
a partir da etapa anterior (Secdo 4.4). A Figura 4.2 ilustra o fluxograma de execugdo da
abordagem proposta. O método recebe como parametros de entrada as estruturas priméaria

e secunddaria da proteina-alvo e retorna a estrutura 3-D predita.

4.3 Etapa I: Amostragem e inicializaciao de modelos estruturais

A primeira etapa do método de otimizacdo € responsdvel por realizar amostragens
de individuos, recebendo como entrada de dados apenas a sequéncia linear de aminoé-
cidos da proteina-alvo e sua respectiva ES. Estes individuos sdo inicializados a partir da
técnica APL (Secdo 4.1), utilizada para restringir o espaco conformacional de amino4-
cidos, considerando as probabilidades de ocorréncias e preferéncias conformacionais de

aminodcidos em estruturas previamente conhecidas. Nesta etapa, os individuos gerados
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Figura 4.2: Fluxograma de execugdo, representado em alto nivel, da abordagem de oti-
mizac¢do proposta. O método recebe como parametros de entrada as estruturas primadria e
secunddria da proteina-alvo e retorna a estrutura 3-D predita

EP: VSCEDCPEHC...
EP e ES
© = [ES: CCCHHHHHHH...]
Amostragem e l

inicializagdo GZ
de individuos Bz [

a partir da APL 7

Algoritmo memético

Etapa II Z> multi populacional de
otimizagao

Fonte: Do autor (2017).

passam por um processo de filtragem e agrupamento, visando contornar o problema da
rugosidade do espaco de busca, com a finalidade de prover boas solugdes iniciais ao AM
empregado na etapa Il de otimiza¢do de modelos estruturais.

A amostragem de individuos consiste na simples geracdo de solugdes (modelos
estruturais) para a proteina-alvo, considerando ou ndo as preferéncias conformacionais de
aminodcidos. Neste caso, um individuo configura um vetor de angulos diedros (varidveis
de otimizac¢do), que descreve as cadeias polipeptidicas da proteina-alvo, caracterizando
a representacdo computacional de modelos estruturais através do conjunto de angulos de
tor¢ao formados a partir da sequéncia linear de aminoacidos, descrita na Secao 2.4.

Compreendendo a complexidade proveniente da caracteristica multimodal apre-
sentada pela funcdo de energia utilizada para guiar os processos de otimizacdo de es-
truturas de proteinas, analisou-se o problema de que, geralmente, os métodos de busca
inicializados com solucdes ruins, quando aplicados a problemas complexos, tendem a
convergir para resultados finais igualmente ruins. Isto deve-se as ineficiéncias dos méto-
dos e a complexidade da fungdo objetivo, visto que tais solugdes possuem alta propensao

a permanecer estagnadas em regides desfavordveis do espaco de busca durante o processo
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de otimizacdo ou prenderem-se a minimos locais, fazendo com que haja desperdicio de
esforco computacional. Tratando-se de meta-heuristicas evolutivas baseadas em popu-
lacdo, estes cendrios conduzem a convergéncia prematura dos individuos a algum tipo
de minimo local, comprometendo todo o processo de otimizacdo. Sabe-se que técnicas
capazes de possibilitar exploracdes eficazes do espaco de solugdes, as quais oferecam
ao algoritmo capacidade de gerar e manter individuos variados durante o processo, sao
fundamentais para contornar cendrios deste tipo, contudo, estratégias que conduzam a
boas inicializa¢des de solu¢des também fazem-se necessdrias na condicao de auxiliar os
métodos de busca e facilitar o processo de otimizagao.

Neste sentido, a etapa de amostragem de individuos iniciais foi idealizada como
forma de explorar inicialmente o espaco de busca conformacional, tendo como objetivo
localizar diferentes grupos estruturais para a proteina-alvo e melhorar a inicializa¢io de
solucdes da meta-heuristica. Ressalta-se que a etapa de inicializagdo € parte integrante de
todo método de otimizagdo, porém, na maioria das vezes, este processo se da de forma
aleatdria, sem a consideracdo de propriedades especificas do problema. Ainda, a iniciali-
zacdo de solugdes através da APL pode ser considerada uma forma de reduzir a comple-
xidade do problema por meio da restri¢do de possibilidades conformacionais, sendo que
a amostragem e classificacdo de variados individuos em grupos visam melhorar a explo-
racdo do espaco de busca conformacional e aumentar a diversidade do método. Devido a
isto, estas duas estratégias foram empregadas de forma conjunta no procedimento.

Nesta etapa, primeiramente, sdo gerados 10.000 individuos com base nos dados
de entrada da proteina-alvo, utilizando as preferéncias conformacionais dos aminoécidos
a partir da combinagdo dos diferentes tipos de APLs. Este nimero de solucdes geradas
foi definido conforme as limita¢des de hardware de memdria disponiveis e tempo de pro-
cessamento, sendo que para amostragens maiores o consumo de memoria € muito alto e o
processo acaba tornando-se lento. As estruturas resultantes do processo de amostragem,
sao filtradas a partir de limiares relacionados a duas métricas de conformagdes estrutu-
rais, RG (LOBANOV; BOGATYREVA; GALZITSKAYA, 2008) e SASA (CONNOLLY,
1983; RICHMOND, 1984), que visam refletir o estado de empacotamento das estruturas.
Os limiares de RG e SASA sdo estabelecidos de acordo com caracteristicas especificas da
proteina-alvo, as quais consideram o tamanho da sequéncia de aminoécidos e a sua classe
estrutural, estabelecida conforme os arranjos apresentados na ES. A partir do tamanho
de aminodcidos da proteina-alvo e de sua classe, os limiares mdximos sdo definidos atra-

vés da andlise de estruturas de proteinas experimentais que sigam esse mesmo padrao
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(tamanho e classe).

O RG de uma estrutura de proteina € definido pela média quadratica da distancia
entre os &tomos da proteina e o seu centro de massa, e pode ser utilizado como indicador
de empacotamento, visto que quanto menor for o RG, maior serd a proximidade dos 4to-
mos com o centro da proteina (LOBANOV; BOGATYREVA; GALZITSKAYA, 2008).
Do ponto de vista biolégico, se uma estrutura de proteina estiver estdvel em seu estado
nativo, provavelmente o RG se manterd estdvel. Porém, quando a proteina encontra-se
fora de seu estado nativo (conformac¢@o menos estavel), os valores de RG tendem a variar
com frequéncia. O SASA ¢ utilizado para medir o grau de exposi¢ao ao solvente de uma
determinada estrutura de proteina, estimando a energia livre das interacdes entre soluto
e solvente. Valores de SASA mais baixos indicam que menos residuos da proteina estao
expostos ao solvente, fazendo com que ela mostre-se mais compacta. Conformacdes de
proteinas menos estdveis tendem a apresentar valores de SASA mais altos, pois existem
mais residuos em contato com o solvente, sendo que quando a proteina atinge confor-
macoOes mais estdveis ocorrem perdas de area acessivel ao solvente (ROSE et al., 1985).
Nota-se que os célculos de RG e SASA para os modelos estruturais foram realizados
através das bibliotecas fornecidas pelo PyRosetta.

As estruturas resultantes do procedimento de filtragem sdo agrupadas de acordo
com as suas similaridades estruturais através da métrica de similaridade Root-Mean-
Square Deviation (RMSD) (ZHANG; SKOLNICK, 2004). O RMSD ¢ utilizado para
avaliar o grau de semelhanca entre duas estruturas. Os grupos formados sdo ranqueados
considerando o valor de RG médio do grupo, prezando pelo empacotamento das estru-
turas. Os grupos que apresentarem os menores valores sdo utilizados como individuos
iniciais da meta-heuristica. A Figura 4.3 ilustra o fluxograma de execu¢do da etapa de
amostragem de individuos. Cada processo desta etapa serd detalhado nas préximas se-

coes.

4.3.1 Inicializacao de solucoes

A amostragem de solugdes € realizada por meio da inicializa¢do de individuos,
considerando as preferéncias conformacionais dos aminoécidos constituintes da proteina-
alvo. Visando primeiramente a definicdo da melhor forma de inicializar as solucdes a
partir dos diferentes tipos de APLs disponiveis, avaliou-se a geracdo de solugdes através

de variadas combinagdes da APL, alternando a utilizacdo na determinacdo dos angulos
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Figura 4.3: Fluxograma de execucao, representado em alto nivel, da etapa de amostragem
e inicializacao de individuos
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Fonte: Do autor (2017).

diedros dos residuos de aminodacidos.

Conforme descrito anteriormente, a APL por ser dividida em APL-vizinhanga e
APL-centroide, onde em cada uma destas divisdes existem subtipos de APLs que consi-
deram diferentes combinacdes de aminodcidos para definir as preferéncias conformacio-
nais do aa,.¢. A APL-vizinhanga leva em considera¢do os aminodcidos vizinhos ao aa,.¢
juntamente com as suas respectivas ESs, formando combinagdes de 1, 2 ou 3 aminodci-
dos. Por outro lado, a APL-centroide considera apenas as ESs dos aminodcidos presentes
na vizinhan¢a do aa,.y, sem considerd-los, gerando combinagdes de 5, 7 ou 9 ESs de
residuos de aminodcidos.

Portanto, decidiu-se que cada aa da proteina-alvo serd inicializado através de
uma das duas APLs (APL-vizinhanca ou APL-centroide), onde ambas possuem a mesma
chance de serem escolhidas, ou seja, € dada a probabilidade de 50% para cada uma das
duas. Sabendo ainda que, quanto maior for o tamanho da combinacdo entre aminoécidos
na APL, mais especifica e restrita serd a lista de probabilidades angulares para um deter-
minado aa,.s. Por este motivo, os subtipos das APLs sdo escolhidos seguindo a ordem

de prioridade que vai de mais especificos (combinagdes maiores), com maiores chances
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de serem escolhidos, a menos especificos (combina¢gdes menores). Dessa forma, se a
APL-vizinhanga for a escolhida para determinar os angulos diedros do aa,.s, ¢ dada a
probabilidade de 70% a APL-3 ser utilizada, 20% a APL-2e e APL-2d, sendo que am-
bas possuem a mesma chance de serem selecionadas (50% para cada), e 10% a APL-1.
O mesmo esquema de probabilidades € aplicado quando a APL-centroide € a escolhida,
onde é dada a chance de 70% a APL-9 ser empregada, 20% a APL-7 e 10% a APL-5.
Nota-se aqui que a APL-1, assim como a APL-5, englobam todos os dados das outras
APLs mais especificas. Observa-se também que dependendo da posi¢do do aa,.r, nem
todos os tipos de APLs podem ser aplicados, por exemplo, os aminodcidos localizados
nas extremidades da sequéncia de aminodcidos da proteina-alvo sé podem ser inicializa-
dos através da APL-1 e da APL-2d, para o inicio da sequéncia, ou APL-1 e APL-2e, para
a extremidade final, visto que os outros tipos de combinac¢des ndo se encaixam.

O pseudocddigo do Algoritmo 1 descreve o procedimento que define qual das
APLs serd utilizada para atribuir os angulos de tor¢do a um determinado aa, conforme
descrito acima. Assume-se que a posi¢do do aa,.r na EP da proteina-alvo permite a utili-
zagdo de qualquer um dos tipos de APLs disponiveis. A fungdo ConsultaAPL (Alg. 1,
linhas 4-24) representa a escolha dos dngulos de tor¢@o para o aa,.y baseada na Lista de
Probabilidades Angulares gerada para certa combinac¢do, sendo necessdrias as informa-
¢oes de EP e ES da proteina-alvo e a posi¢do do aa,.s na sequéncia de aminodcidos. A
fun¢do NumeroAleatorio(0,1) (Alg. 1, linhas 1-17) gera nimeros aleatérios no inter-

valo continuo de 0 a 1. O algoritmo retorna uma lista de angulos diedros para o aa,.;.

O esquema de alternancia de APLs foi definido a partir da andlise de amostra-
gens de 100.000 individuos, para um conjunto de 8 proteinas-alvo. Fez-se o processo
de geracdo de individuos utilizando: (i) apenas a APL-1; (ii) apenas a APL-vizinhanga,
considerando as probabilidades descritas acima para os seus subtipos; (iii) apenas a APL-
centroide, também considerando as probabilidades descritas acima para os seus subti-
pos; e (iv) APL-vizinhanga e APL-centroide combinadas. Os individuos gerados foram
comparados por meio das métricas RMSD em relacdo as estruturas experimentais, RG
e SASA. Através das andlises realizadas, ndo observou-se nenhuma superioridade entre
os diferentes tipos de APLs quanto a qualidade de individuos gerados. Porém, o fato
da combina¢do de APLs fornecer uma gama maior de dados experimentais, motivou a
utilizacdo desta em detrimento das outras. Nesta estratégia de geracdo de 10.000 indi-

viduos, este conjunto maior de informagdes torna-se interessante, visto que proporciona
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Algoritmo 1: Definicdo da APL a ser utilizada na atribuicdo dos angulos de
tor¢cdo a um determinado aminodcido

Entrada: E'P, ES: estruturas primdria e secunddria, pos,,,: posi¢do do

QQref

Saida: angulos: conjunto de angulos diedros para o aa,.s

//

Escolha entre APL-vizinhanga e APL-centroide

1 se 0,5 < NumeroAleatorio(0, 1) entdo

e X N AN AW N

e~ T T S S
[ Y I N R SE )

17
18
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20
21
2
23
24
25
26
27 fim

// APL-vizinhanca
probabilidade < NumeroAleatorio(0,1)
se probabilidade < 0,7 entao
| angulos < ConsultaAPL3(EP, EP,pos,,,,,)
senao
se probabilidade < 0,9 entao
se 0,5 < NumeroAleatorio(0,1) entdo
| angulos < ConsultaAPL2e(EP, EP, posaa,.,)
senao
‘ angulos + Consulta AP L2d(EP, EP,posa,,.,)
fim
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‘ angulos < ConsultaAPL1(EP, EP, posq,.,)
fim

fim
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// APL-centroide
probabilidade <— NumeroAleatorio(0, 1)
se probabilidade < 0,7 entao

‘ angulos < ConsultaAPLI(EP, EP, pos,q,.,,)
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se probabilidade < 0,9 entao

‘ angulos < Consulta APLT(EP, EP,posa,,.,)
senao

‘ angulos « ConsultaAPL5(EP, EP, posq,.,)
fim

fim

28 retorna angulos




60

uma maior exploragdo das caracteristicas contidas nos dados experimentais, resultando
em melhores solu¢des. A combinacdo de APLs serd referida como APL-combinada. Esta
discussdo serd detalhada na secdo de andlises de resultados referentes a etapa I do método

de otimizac¢do (Sec¢do 5.1).

4.3.2 Filtragem de solucoes

A filtragem de solucdes foi inserida apds a geracao de individuos, objetivando a
retirada de estruturas consideradas ruins, como forma de prevenir que estas sejam conta-
bilizadas no processo de agrupamento de solu¢des e na definicdo dos grupos estruturais
que serdo utilizados na inicializa¢do das popula¢des da meta-heuristica. Neste caso, es-
truturas ruins sdo caracterizadas pela falta de empacotamento, o que tende a representar
que elas estdo distantes de seus respectivos estados nativos.

Dessa forma, as estruturas resultantes do processo de amostragem de individuos,
sdo filtradas a partir de limiares relacionados a duas métricas de avaliacdo de estruturas
de proteinas, RG e SASA, utilizadas neste contexto como indicadores do nivel de empa-
cotamento dos modelos estruturais. Estes limiares foram definidos através da andlise de
25.135 proteinas extraidas do PDB. Este conjunto de proteinas foi idealizado seguindo os
mesmos elementos de filtragem utilizado na montagem da base de dados da APL, e estio
resumidos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Conjunto de filtros aplicados na geragdo da base de dados utilizada na defini-
cao dos limiares de RG e SASA

Filtro Limiar
Tamanho do conjunto 25.135 estruturas
Resolucdo < 2,5A
R-observado < 0,20
Similaridade de sequéncias < 30%

Fator-B < 30A2
Ocupaciao 1

Fonte: Adaptado de Corréa et al. (2016).

Contudo, para a criagdo desta base de dados, todas as cadeias polipeptidicas ou
subunidades (estrutura quaterndria) de uma proteina presentes no seu arquivo PDB foram
consideradas, sendo que na estrutura¢do do banco de dados da APL, apenas a primeira ca-

deia polipeptidica de cada estrutura foi mantida (BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA;
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DORN, 2016). Observa-se que em alguns casos, as proteinas depositadas no PDB apre-
sentam mais de uma cadeia polipeptidica, o que caracteriza a estrutura quaterndria da
proteina. Estas cadeias por vezes podem ser todas estruturalmente iguais ou apresen-
tar diferencas. Para o propdsito desta base dados, a manuten¢do de cadeias iguais nio
influéncia na defini¢cao dos limiares de RG e SASA, e por este motivo foram mantidas.
Para cada proteina presente na base de dados estruturada a partir do PDB, foi
atribuida a sua ES utilizando o software STRIDE e calculado os valores de RG e SASA. A
base de dados contou com 25.135 estruturas de proteinas de diversos tamanhos, variando
de 5 residuos de aminoacidos até 3.680. A variacdo dos valores de RG compreendeu
o intervalo de 5,58A a 72,03A. Ja os valores de SASA calculados compreenderam o
intervalo de 708,1A% a 92.532,6A2. A Tabela 4.3 resume as informagdes calculadas para

as proteinas integrantes da base de dados criada.

Tabela 4.3: Resumo das informagdes calculadas a partir da base de dados de proteinas
utilizada na defini¢do dos limiares de RG e SASA

Informacao
Tamanho do conjunto 25.135 estruturas
Variagdo de tamanho [5 aa, 3.680 aa]
Variacdo de RG [5,58A, 72,03A]

Variacdo de SASA [708,1A2, 92.532,6A2]

Fonte: Do autor (2017).

Conforme descrito na Sec¢ao 2.3, as proteinas podem ser classificadas de acordo
com os arranjos de ESs assumidos. Na tentativa de obter informa¢des mais especificas
acerca das proteinas contidas no conjunto de proteinas idealizado, estas foram classifi-
cadas em classes de acordo com seus arranjos de ESs, resultando no cendrio descrito na
Tabela 4.4. As proteinas foram classificadas em quatro classes distintas, que compreen-
dem: (i) classe de regides menos estaveis, que engloba estruturas que apresentem mais de
80% de voltas ou al¢as na constituicao da ES; (i) classe de folhas, que compreende pro-
tefnas que apresentem o predominio de mais de 60% de folhas 3 em suas ESs; (iii) classe
de hélices, que abrangem estruturas de proteinas que possuem mais 60% de hélices na
constituicdo da ES; e (iv) classe hibrida, que compreende estruturas que nao se encaixam
em nenhuma das classes anteriores, ou seja, apresentam uma combinac¢do dos trés tipos
de ES na constitui¢do da mesma. Observa-se nesta tabela, que a classe hibrida detém o
maior nimero de estruturas de proteinas.

A fim de relacionar o tamanho das proteinas determinadas experimentalmente com
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Tabela 4.4: Resumo das diferentes classes de proteinas geradas a partir da base de dados
oriunda do PDB

Informacao
Classe de regioes menos estaveis
Definicdo Predominancia de 80% de voltas ou algas
Tamanho do conjunto 1.375 estruturas
Variagdo de tamanho [5 aa, 1.656 aa]
Variacdo de RG (5,58 A, 72,03 A]
Variacio de SASA [708,1 A2, 22.044,6 A?]
Classe de folhas
Defini¢ao Predominancia de 60% de folhas
Tamanho do conjunto 324 estruturas
Variacao de tamanho [12 aa, 598 aa]
Variacdo de RG [7,6 A, 39,8 A]
Variagdo de SASA [1.252,4 A2, 26.788,9 A%
Classe de hélices
Definicao Predominancia de 60% de hélices
Tamanho do conjunto 3.797 estruturas
Variacdo de tamanho [6 aa, 1.184 aa]
Variagdo de RG [6,15 A, 65,51 A]
Variacdo de SASA [858,0 A2, 60.509,3 A2]
Classe hibrida
Definicdo Estruturas hibridas
Tamanho do conjunto 19.639 estruturas
Variagdo de tamanho [5 aa, 3.680 aa]
Variagdo de RG (5,89 A, 62,59 A]
Variacdo de SASA [772,1 AQ, 92.532,6 AQ]

Fonte: Do autor (2017).

as métricas calculadas de RG e SASA, as estruturas do conjunto experimental, classifica-
das em classes, foram dispostas em graficos (Fig 4.4) que mostram a relagdo entre estes
indicadores. Teoricamente, quanto maior o nimero de residuos de aminodcidos de uma
proteina, maior deverdo ser os valores de RG e SASA, pois a estrutura 3-D da proteina é
maior. Contudo, através da andlise da Figura 4.4, percebe-se que existem proteinas que
nao seguem esta tendéncia. Isto pode ser atribuido aos diferentes arranjos de ESs e con-
formagdes presentes no conjunto, além das propriedades fisico-quimicas especificas dos
aminodcidos que constituem as proteinas. A partir desta analise nota-se a importancia de
considerar tais componentes no processo de filtragem de solugdes, visto que a classifi-
cacdo das proteinas em classes e a correlacdo do tamanho de sequéncia de aminoacidos
com RG e SASA auxiliam no processo de explora¢do de caracteristicas especificas da

proteina-alvo quando relacionadas a estruturas de proteinas previamente conhecidas.
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Figura 4.4: Distribuicao das proteinas analisadas pertencentes as diferentes classes gera-
das a partir da base de dados oriunda do PDB, relacionando nimero de aminoacidos, RG
e SASA
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Fonte: do autor (2017).

Sendo assim, para uma determinada proteina-alvo, os limiares miximos de RG
e SASA sido definidos através da consulta a base de dados, relacionando o tamanho da
sequéncia de aminodcidos e a sua classe. A partir do conjunto de proteinas experimen-
tais retornadas por esta consulta, os limiares sdo atribuidos a partir dos maiores valores
de RG e SASA atrelados as estruturas retornadas. Nota-se que as proteinas retornadas
em resposta a consulta a base de dados possuem o0 mesmo numero de residuos de ami-
nodcidos e a mesma classe da proteina-alvo. Por fim, tendo sido definidos os limiares
de RG e SASA, as estruturas resultantes do processo de amostragem, descrito na se¢ao
anterior, sdo entdo filtradas com base nestes indicadores. As estruturas que ultrapassarem
os limiares maximos definidos sdo descartadas do processo.

Ainda, com o intuito de analisar o comportamento do procedimento de filtragem

de solugdes, realizou-se processos de amostragem de 10.000 individuos, para um conjunto
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de 8 proteinas-alvo, aplicando e ndo aplicando os limiares de RG e SASA para a exclu-
sdo de proteinas. Os individuos gerados foram comparados através da métrica RMSD em
relac@o as estruturas determinadas experimentalmente. A partir da anélise dos resulta-
dos, observou-se que para algumas proteinas-alvo ha a reducio significativa de solucdes
através do descarte, sendo que a maior parte abrange individuos com RMSD elevado,
conseguindo manter um conjunto menor de solu¢des quando comparado ao processo de
amostragem que ndo utilizou os limiares de exclusdo. Os conjuntos de solugdes oriundos
dos processos de filtragem que utilizaram restricoes de RG e SASA, englobam estruturas
de RMSD relativamente mais baixos em comparac¢ao com as solugdes descartadas, porém
sabe-se que estas estruturas também estdo contidas nos conjuntos resultantes dos proces-
sos que nao consideraram os limiares. No entanto, estes conjuntos ainda consideram as
solu¢des de RMSD mais altos que foram descartadas nos conjuntos com restricoes de
RG e SASA, sendo que estas também serdo consideradas no processo de agrupamento e
exercerdo influéncia sobre a inicializacdo da meta-heuristica. Esta discussdo de resulta-
dos serd detalhada na sec@o de andlises de resultados referentes a etapa I do método de

otimizagao (Se¢do 5.3).

4.3.3 Agrupamento de solucoes

O agrupamento de dados é uma importante técnica baseada na classificagdo nao-
supervisionada de dados, podendo ser definida como sendo o processo de agrupar objetos
de um mesmo conjunto de dados de entrada, levando em consideragdo seus padrdes de
similaridade ou dissimilaridade estabelecidos. O processo visa alocar, em um mesmo
grupo, elementos com alto grau de similaridade e, em grupos diferentes, elementos com
baixo grau de similaridade (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

A organizacdo de dados em grupos ajuda a mostrar, de uma forma mais clara, a
estrutura interna do conjunto de dados, assim como seu comportamento, possibilitando
que posteriormente estudos mais aprofundados possam ser feitos com base nos grupos
formados. O agrupamento consiste em uma andlise preliminar, visto que muitas vezes
nao se t€ém nenhum conhecimento sobre determinado conjunto de dados (XU; WUNSCH,
2005).

Neste sentido, o agrupamento de modelos estruturais tem por objetivo destacar
os diferentes grupos conformacionais oriundos de um mesmo processo de criacdo. Este

procedimento auxilia na descoberta de caracteristicas especificas relacionadas a proteina-
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alvo, por exemplo, durante o processo de otimizacdo, o agrupamento de uma populagcao
de individuos pode revelar tendéncias conformacionais, minimos locais de energia encon-
trados, e até mesmo indicar a convergéncia do algoritmo. Esta prética é bastante comum
entre os métodos de referéncia na area, como pode ser observado no Rosetta (ROHL et
al., 2004) e QUARK (XU; ZHANG, 2012).

Sendo assim, nesta etapa, as estruturas resultantes do processo de filtragem, for-
mados a partir da amostragem de individuos, sd@o agrupadas de acordo com as suas simi-
laridades estruturais através da métrica RMSD, objetivando a identificacdo de diferentes
padrdes conformacionais para a proteina-alvo. Os grupos formados sao ranqueados con-
siderando o valor de RG médio do grupo, sendo que aqueles que apresentarem os me-
nores valores sdo utilizados como individuos iniciais da meta-heuristica, prezando pelo
empacotamento das estruturas. Observa-se que os grupos gerados também poderiam ser
ranqueados de acordo com o nimero de individuos em cada grupo, valor de energia médio
ou valor de SASA médio. No entanto, optou-se pelos valores de RG médio dos grupos
devido a uma anélise de experimentos de agrupamento realizada utilizando estas métricas.
O RG médio mostrou-se capaz de ordenar os grupos gerados, de forma que as melhores
solucdes tendessem a ficar entre os primeiros grupos, os quais ddo origem as populacdes
do AM. A discussido detalhada destes experimentos serd desenvolvida na se¢do de andlises
de resultados referentes a etapa I do método de otimizagado (Secao 5.4).

O agrupamento dos modelos estruturais foi realizado através da técnica de clusteri-
zagdo hierarquica aglomerativa. A clusterizacio de dados hierdrquica gera uma sequéncia
de grupos aninhados, formando uma estrutura de hierarquia entre eles. O nivel mais alto
desta hierarquia consiste de um tnico grupo que compreende todas as outras particdes for-
madas, e o nivel mais baixo contém cada objeto individualmente alocado em um grupo. O
agrupamento hierarquico pode ocorrer de forma aglomerativa ou divisiva (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999). O agrupamento aglomerativo € considerado um processo bottom-up, ou
seja, inicialmente cada objeto do conjunto de dados representa um grupo individual, e
a cada passo do processo, os grupos mais similares ou proximos sao agrupados, consi-
derando alguma medida de proximidade, até que ao final do processo todos os grupos
formados pertengam a um unico grupo. Este € o processo mais utilizado nos algoritmos
hierarquicos e por isto foi empregado nesta etapa.

A medida de proximidade utilizada para avaliar o grau de similaridade entre dife-
rentes estruturas foi a métrica estrutural RMSD. O critério de avaliagdo da distancia entre

os grupos (inter-cluster distance) foi calculado a partir da estratégia de ligacdo completa
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(complete linkage), a qual considera a maior distancia entre dois objetos de grupos distin-
tos para calcular a distancia entre grupos. O limiar de corte (cut-off) adotado no processo
respeita a formacdo de no minimo 9 diferentes grupos, onde cada grupo deve conter 24
ou mais estruturas. Estes limiares respondem a estruturacdo do AM que sera explicado
nas préoximos secoes. Nota-se que os processos de agrupamento foram realizados através
das bibliotecas de clusterizacdo fornecidas pelo software SciPy**.

Por fim, a etapa de amostragem e classificagdo de individuos, a qual culmina com o
agrupamento dos mesmos em diferentes grupos estruturais, € empregada para alimentar as
multi popula¢des do AM, visando a diversidade das populagdes de individuos, na tentativa
de contornar os problemas da multimodalidade da funcao objetivo, a0 mesmo tempo que

preocupa-se com a qualidade das solucdes iniciais.

4.4 Etapa II: Otimizacao de estruturas

A segunda parte do método proposto consiste no processo de otimizacao das es-
truturas oriundas da etapa de amostragem e inicializacdo de modelos estruturais. Nesta
etapa, foi desenvolvido um AM multi populacional para o problema PSP, que organiza
a populacdo de individuos em uma estrutura hierdrquica em arvore, primeiramente pro-
posta por Inostroza-Ponta et al. (2015) e utilizada no trabalho de Corréa et al. (2016). Em
ambos os trabalhos, tal estrutura foi parametrizada como uma arvore ternaria composta
por treze nodos, a qual foi mantida neste trabalho.

O AM foi idealizado como seguimento do algoritmo proposto em Corréa et al.
(2016), o qual incorporou uma etapa anterior de amostragem e classificacdo de solucdes,
conforme descrito na se¢do anterior, recebeu modificagdes relacionadas a operagdo e in-
teracdes dos componentes da estrutura em arvore, e também foram integrados operadores
genéticos voltados ao problema PSP, como operagdes de cruzamento considerando a ES
da proteina-alvo e mutacdo baseada em regides mais flexiveis da proteina.

Diferentemente do AM proposto por Corréa et al. (2016), cada nodo da arvore
terndria foi modificado de forma a caracterizar uma subpopulacio independente, sendo
que cada um recebe como entrada um grupo estrutural diferente oriundo da etapa ante-
rior, € possui internamente uma meta-heuristica de otimizacao de execucdo independente.

Ao longo do processo, estes nodos interagem através de operagdes de cruzamento como

3<www.scipy.org>
4<www.g0o.gl/FWK8CB>


www.scipy.org
www.goo.gl/FWK8CB
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forma de diversificar as populacdes e combinar conhecimentos, e a partir de diferentes
conformacgdes estruturais prover uma exploracao mais eficaz do espago de solugdes. Esta
estruturagdo multi populacional, a qual engloba otimiza¢des independentes e interacdes
entre diferentes populagdes, foi concebida visando contornar os problemas da multimo-
dalidade presentes na funcao objetivo empregada no processo de otimizagdo, por meio da
geracgdo e preservacdo da diversidade de solugdes.

As subpopulacdes do AM representam grupos de solucdes independentes que sao
otimizados através de uma meta-heuristica propria, e por intermédio de interacdes entre
as subpopulacdes tenta-se fazer com que solugdes boas, localizadas em diferentes re-
gides do espago de busca representadas na forma de nichos, emerjam. Na otimizacdo de
solugdes empregou-se uma versdao modificada do algoritmo ABC (KARABOGA; BAS-
TURK, 2007), baseado no comportamento de forrageamento das abelhas, onde cada nodo
da 4rvore incorpora uma execuc¢do independente deste algoritmo.

O ABC possui a capacidade tanto de exploracao quanto de refinamento local. No
entanto, modificou-se alguns mecanismos do algoritmo visando uma melhor adequagao
ao problema PSP. Foi adicionado internamente ao algoritmo operacdes de cruzamento, na
tentativa de ampliar o seu potencial exploratério, bem como restricdes nas operagdes de
mutacao considerando regides desfavoraveis do espaco de busca conformacional, indica-
das através de preferéncias conformacionais de aminodcidos extraidas da APL-1. Sendo

assim, cada componente do AM proposto serd detalhado nas préximas secoes.

4.4.1 Estrutura algoritmica do método proposto

A populacgio de individuos do AM organiza-se em uma estrutura em drvore terné-
ria com treze nodos, que caracterizam treze subpopulacdes independentes. Esta estrutura
¢ divida em dois niveis: (i) nivel superior e (ii) nivel inferior. O primeiro nivel abrange
quatro subpopulacdes e o segundo compreende as nove populacdes restantes. Tal divisao
¢ utilizada para determinar como se dard o processo de inicializa¢do de solu¢gdes em cada
subpopulac@o, bem como ilustrar as interagdes entre as diferentes populagdes. Observa-
se que o conjunto envolvendo, subpopulagdo, algoritmo de otimizac¢do e interacdes com
outras populacdes serd referido neste trabalho como nicho.

Conforme ilustra a Figura 4.5, cada subpopula¢do mantém um conjunto de solu-
coes que sdo otimizadas por meio da execugdo independente do algoritmo ABC, que sera

explicado na Secdo 4.4.5. Ainda, os nichos 1, 2 e 3 pertencentes ao nivel superior da
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arvore, recebem solugdes oriundas de operagdes de cruzamento realizadas entre as sub-
populacdes localizadas no nivel inferior da estrutura. O nicho 0, raiz da arvore, recebe
as solucgdes resultantes dos processos de cruzamento efetuados entre as subpopulacdes
1, 2 e 3. As linhas destacadas em vermelho na Figura 4.5 representam as operacoes de
cruzamento entre as subpopulacdes. Este envio de solugdes tem a intencdo de combinar
conhecimentos provenientes de diferentes grupos estruturais, diversificar a populacio de
individuos e favorecer a exploracdo do espaco de busca. No entanto, cada nicho s6 pode
interagir com os nichos vizinhos pertencentes a mesma subpopulacao mae, conforme de-
termina a hierarquia da arvore, e com a sua subpopulacdo mae propriamente dita. As
etapas executadas pelo algoritmo serdo resumidas abaixo e detalhadas nas proximas se-

¢oes.

Figura 4.5: Organizag¢ao hierdrquica da populacdo implementada no AM

Fonte: do autor (2017).

A inicializacdo das subpopulacdes do AM ocorre de duas maneiras, conforme a di-
visdo em niveis da estrutura em arvore. Este procedimento estd ilustrado no pseudocédigo
do Algoritmo 2. Os individuos dos nichos pertencentes ao nivel inferior da arvore (4-12),
sdo inicializados a partir dos diferentes grupos estruturais oriundos da etapa anterior de
amostragem de individuos (Alg. 2, linha 2), justificando assim o motivo do processo de

agrupamento utilizar como um dos limiares de corte a formagdo de pelo menos 9 grupos



69

de estruturas. Ja os individuos dos nichos vinculados ao nivel superior da arvore (0-3),
sdo inicializados através de operacdes de cruzamento realizadas entre os seus filhos, lo-
calizados um nivel abaixo na hierarquia. Cada subpopulag¢do possui um conjunto de N
solucdes. Dessa forma, os nichos do nivel inferior ordenam de forma crescente as so-
lucdes contidas nos grupos recebidos considerando os seus valores de energia (Alg. 2,
linha 3), e utilizam os /N primeiros individuos como solucdes iniciais, descartando as ex-
cedentes (Alg. 2, linha 4). Os nichos do nivel superior recebem exatamente /V estruturas
provenientes das operagdes de cruzamento realizadas entre os seus filhos.

Observa-se que as operagdes de cruzamento entre nichos ocorrem também durante
o processo de otimizacdo do AM, diferindo apenas no nimero de solucdes geradas e en-
viadas aos nichos do nivel superior. Estas operagdes, bem como as interagdes envolvidas,
serdo detalhadas mais abaixo. O pseudocédigo do Algoritmo 3 ilustra o procedimento ge-
nérico de cruzamento entre nichos, representado pela funcdo CruzamentoEntre Nichos
(Alg. 2, linha 6), a qual recebe como parametro o nimero de solu¢cdes que deverdao ser

enviadas a cada nicho do nivel superior.

Algoritmo 2: Descri¢ao do processo de inicializacdo de nichos do AM

Entrada: N : nimero de individuos em cada subpopulacao, grupos|9] :
grupos estruturais oriundos da etapa I
Saida: nichos inicializados
// Inicializacdo dos nichos do nivel inferior
1 para cada nicho;, i < 4 : 12 faca
2 nicho; <— gruposli|
3 OrdenaPopulacao(nicho;)
4 Descartalndividuos Excedentes(nicho;)
5 fim
// Inicializacgdo dos nichos do nivel superior
6 CruzamentoEntreNichos(N)

Ap6s a inicializag@o das subpopulagdes do AM, as etapas enumeradas abaixo sio
executadas a cada geragado, sendo que a condicao de parada do algoritmo € determinada

pelo nimero de célculos de energia realizados durante a execucao:

1. Cada nicho (0-12) realiza a execucao do algoritmo ABC de forma independente
com o proposito de otimizar o seu conjunto de solucdes. O ABC € executado por
gapc geracdes em cada nicho (Secdo 4.4.5);

2. Osnichos do nivel inferior realizam operacdes de cruzamento com os seus vizinhos,
vinculados ao mesmo pai, de modo a gerar 9 solucdes resultantes (offsprings) para

cada grupo de vizinhos. Neste caso, o primeiro grupo representa os nichos 4, 5 e 6,
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o segundo grupo engloba os nichos 7, 8 € 9, e o terceiro grupo abrange os nichos
10, 11 e 12 (Alg. 3, linhas 1-18);

3. As solugdes resultantes do cruzamento entre os nichos do nivel inferior sdo envia-
das aos seus respectivos pais na hierarquia. As solugdes recebidas s@o integradas na
populacdo de cada pai (Alg. 3, linha 20), onde ocorre a ordena¢do dos individuos
considerando os valores de energia (Alg. 3, linha 21), e o descarte das piores solu-
coes excedentes, de forma a garantir N individuos em cada subpopulagdo (Alg. 3,
linha 22);

4. Os nichos 1, 2 e 3 realizam operacdes de cruzamento entre eles, seguindo o mesmo
processo descrito acima, de modo a gerar 9 solugdes resultantes (offsprings). Sao
realizadas 9 operacdes de cruzamento, visto que cada operacdo resulta em uma
solucdo, sendo que 3 delas ocorrem entre os nichos 1 e 2, outras 3 ocorrem entre 0s
nichos 1 e 3, e as outras 3 restantes entre os nichos 2 e 3 (Alg. 3, linhas 24-39). O

mesmo procedimento equivale para cada grupo de vizinhos do nivel inferior;

5. As solugdes resultantes do cruzamento entre os nichos 1, 2 e 3 sdo enviadas ao nicho
0. As solucdes recebidas por ele sdo integradas na sua populacdo (Alg. 3, linha 41),
onde ocorre a ordenagdo dos individuos considerando os valores de energia (Alg. 3,
linha 42), e o descarte das piores solucdes excedentes (Alg. 3, linha 43), de forma
a garantir N individuos na subpopula¢do. Todas estas operacdes de cruzamento e
envio de solucdes estdo demonstradas no Algoritmo 3;

6. Cada nicho € capaz de reinicializar uma parcela de R individuos de sua popula-
¢do, caso esta atinja uma convergéncia prematura. A verificagdo de convergéncia
se d4 de forma independente em cada nicho, considerando apenas a sua prépria

subpopulacdo (Secdo 4.4.4);

Nota-se que cada etapa descrita acima foi implementada de forma sequencial.
O Algoritmo 4 exibe o pseudocodigo do AM proposto, o qual recebe como para-
metro o numero maximo de calculos de energia a serem realizados e retorna um conjunto

contendo a melhor solu¢do de cada um dos nichos.

4.4.2 Representacao de individuos

Conforme descrito na Se¢do 2.5 de defini¢des do problema PSP, cada aa cons-

tituinte da proteina-alvo pode ser representado através de um vetor composto por sete
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Algoritmo 3: Demonstracio da funcdo CruzamentoEntreNichos

23

Entrada: NS : nimero de solucdes a serem enviadas aos pais

//

Selecdo e cruzamento do nivel inferior

parai < 1: 3 faca

fim

//

conjunto,f fsprings| NS| < 0

Ginds < NS/3

k<0

para iteracao < 1 : g;nds faca

j1

paiy < selegdo por ranking de uma solugdo do nicho;,s.
conjunto,s fsprings| k| <— cruzamentoE S (paiy, pais)

k< k+1
paiy < selegdo por ranking de uma solugdo do nichoj,s.

conjunto,s rsprings| k| <— cruzamentoE S (paiy, pais)

k< k+1

CONJunto,s fsprings|k| <= cruzamentoE S (pais, pais)
k+—k+1

fim

nicho; < nicho; + conjunto,s fsprings
OrdenaPopulacao(nicho;)
Descartalndividuos(nicho;)

Selecdo e cruzamento do nivel superior

ConJuntof fsprings[INS] < 0
k<0
para iteracao < 1 : g;nds faca

fim

Jg+1

paty < selegdo por ranking de uma solugdo do nichog,s.;
paiy < selegdo por ranking de uma solugdo do nichog,syj1
CONJunto,s fsprings|k] <= cruzamentoE S (paiy, pais)
k+—Fk+1

paty < selegdo por ranking de uma solugdo do nichog,s.
pais < selegdo por ranking de uma solugdo do nichog,sj12
Conjunto,s rsprings|k] <= cruzamentoE S (paiy, pais)
k+—Fk+1

paiy < selegdo por ranking de uma solugdo do nichog,sy 11
patg < selecdo por ranking de uma solugdo do nichog,s 12
conjunto,s fsprings| k| < cruzamentoE S (pais, pais)
k+—Fk+1

nichoy < nichoy + conjuntog fsprings
OrdenaPopulacao(nichog)
Descartalndividuos(nichog)

paiy < selegdo por ranking de uma solugdo do nicho;.s 11

pais < sele¢do por ranking de uma solugdo do nicho,sj 2

paiy < selegdo por ranking de uma solug¢do do nicho.sj1
pais < selegdo por ranking de uma solug¢do do nichoj,sjyo
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Algoritmo 4: Pseudocdédigo do AM proposto
Entrada: nimero maximo de célculos de energia
Saida: s0l,,;c105[13] : vetor contendo a melhor solucdo de cada nicho
1 Processamento da etapa I de amostragem de individuos
Inicializacdo da populacdo conforme a divisdo em niveis da estrutura em
drvore
enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca

4 para cada nicho;, © < 0 : 12 faca
// Execucdo do algoritmo ABC

5 ABC(nicho;)

6 fim

// Operacgdes de cruzamento entre nichos gerando 9
solugdes a serem enviadas a cada pai

7 CruzamentoEntreNichos(9)

// Definicdo das melhores solucgdes e verificacédo
de convergéncia

8 para cada nicho;, © < 0 : 12 faca

(8

(]

9 SOl pichos|t| <— melhor solugdo do nicho;

10 se atingida convergéncia prematura entao

11 ‘ reinicializacdo de uma parcela R da populacdo do nicho;
12 fim

13 fim

14 fim

valores reais (R). Trés deles representam os angulos diedros ¢, 1 e w da cadeia principal,
e os valores restantes representam os angulos diedros x da cadeia lateral. Nota-se que
nem todos os aminodcidos possuem os quatro angulos x.

Sendo assim, a representacao computacional de uma dada solucdo X com n resi-

duos de aminodcidos € definida por um vetor de valores reais de tamanho nx7 (Eq. 4.3).

X = (J;l(zg;xlwyxlwyxlxla‘?;lXQa"' y Tngs Tngs * " anx37xnx4) (43)

4.4.3 Selecao e operadores de cruzamento

As operacdes de cruzamento entre individuos sao aplicadas de forma global entre
as solugdes integrantes dos diferentes nichos do AM, e internamente no algoritmo ABC. A
selecdo de individuos para o cruzamento € realizada através da aplicacdo da estratégia de
selecdo por ranking, que consiste em ordenar os individuos de acordo com seus valores de
energia e atribuir probabilidades decrescentes de serem escolhidos. Estas probabilidades

sdo proporcionais a razao entre a posicao na ordenacdo das solucdes e o numero total de
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individuos da populacdo. Contudo, o melhor individuo (menor valor de energia) recebe a
posicdo mais alta na ordenacdo e a pior solucdo recebe a posi¢do de nimero 1, visto que
os individuos com valores de energia menores devem apresentar mais chances de serem
selecionados. Com isso, a escolha das solugdes € feita de forma aleatéria considerando as
probabilidades estabelecidas. Nota-se que esta estratégia € uma variacdo da selecdo por
roleta viciada, que visa considerar a posi¢ao dos individuos na ordenacao da populacao
ao invés de considerar o valor de energia em si. Optou-se por esta estratégia devido a
possibilidade de valores negativos na funcao de energia.

Com o objetivo de explorar de uma forma mais eficaz as propriedades intrinse-
cas relacionadas ao problema PSP, foi utilizada a operacdo de cruzamento proposta no
trabalho de Corréa et al. (2016). O operador de cruzamento uniforme de ES (cruzamen-
toES() no Algoritmo 3), objetiva manter a similaridade encontrada durante o processo de
otimizacao entre as ESs das solucdes que estdo sendo otimizadas (pais na operacdo de
cruzamento) e a sequéncia de ES informada previamente, como parametro de entrada do
algoritmo. Esta estratégia tem por objetivo replicar nos filhos as formagdes corretas de
ESs percebidas nos pais.

Primeiramente, dois individuos da populacdo sdo selecionados através da estra-
tégia por ranking, sendo que estes caracterizam os pais na operacao de cruzamento que
resultard em uma nova solugdo. Similar a ideia do cruzamento uniforme (SYSWERDA,
1989), para cada aa (conjunto de angulos z; no vetor X da Equacdo 4.3) da proteina-
alvo, os angulos sdo escolhidos tanto do pai 1 (com probabilidade de 50%) quanto do
pai 2 (também com probabilidade de 50%). Este procedimento ocorre se ambas as ESs
relacionadas aos aminodcidos dos pais forem iguais ou diferentes a ES informada para o
respectivo aa. Se apenas um dos pais apresentar ES igual a ES informada para um aa
especifico, entdo o conjunto de dngulos correspondente ao aa em questdo, pertencente a
este pai, € escolhido para compor a solugdo resultante. Todos os aminoécidos da proteina
sao comparados durante o cruzamento. A Figura 4.6 ilustra o funcionamento do operador

de cruzamento de ES.

4.4.4 Procedimento de reinicializacao

O procedimento de reinicializacdo de populacdes é considerado um dos compo-
nentes bdsicos de um AM, sendo utilizado como meio de evitar a convergéncia prematura

da populagdo e auxiliar o método a escapar de minimos locais (MOSCATO; COTTA,
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Figura 4.6: Exemplo do operador de cruzamento de ES. ES informada representa a ES
informada como entrada para determinada proteina-alvo, Pai-1 e Pai-2 representam as
ESs dos individuos selecionados para o cruzamento, e Cruzamento de ES € o resultado da
operacdo de cruzamento de ES aplicada sobre os pais selecionados

ESinformada: |...|H|T|T|T|E|JE|E|C|C
Pai-1:|...|H|T|C|C|E|E|E|E]|T

Pai-2: |...|]T|T|C|E|E|E|E|T]|T
Cruzamentode ES: |...|H|T|C|C|E|E|E |T|T

Fonte: do autor (2017).

2010).

No AM proposto, cada nicho é capaz de efetuar o reinicio de uma parcela R da
populacdo, de forma independente dos outros. O critério empregado para determinar a
aplicagdo do procedimento de reinicializagdo foi o coeficiente de variagdo (CV), que con-
siste em uma medida de dispersdo relativa, utilizada para estimar o grau de diversidade de
amostras (BEDEIAN; MOSSHOLDER, 2000). O CV representa o desvio-padrdo de uma
determinada amostra expresso como porcentagem da média, conforme a Equagdo 4.4.

Valores de CV baixos indicam que o conjunto amostral é similar.

oV = (4.4)
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Utilizou-se o RG dos modelos estruturais como métrica para o calculo do CV de
uma determinada populacio de individuos, visto que os valores da fungdo de energia po-
dem assumir valores negativos, o que pode prejudicar no célculo do coeficiente. O RG
ndo é capaz de identificar diferencas conformacionais entre estruturas com valores simi-
lares, porém € um bom indicador do nivel de empacotamento das mesmas. Sendo assim,
populacdes que apresentam CV baixo tendem a englobar modelos estruturais com niveis
de empacotamento similares, o que indica que a populacio estd convergindo para uma de-
terminada conformagdo. Com isso, a populacdo de um determinado nicho € reinicializada
caso apresente CV menor do que p%, sendo que o CV é expresso em porcentagem. O pa-
rametro p, portanto, representa o limiar utilizado para expressar se determinada populagio
¢ similar ou ndo, de acordo com o CV relativo ao RG dos integrantes da populagio.

A reinicializagdo de cada um dos nichos da arvore ocorre de maneira diferente,



75

porém todos descartam os R piores individuos, considerando os seus valores de energia,
e inserem I novas solucdes. Os nichos pertencentes ao nivel inferior da estrutura (4-
12), inserem novos individuos a partir dos grupos estruturais retornados pela etapa de
amostragem de individuos. A escolha de solugdes € feita de forma aleatdria, porém cada
nicho escolhe apenas as solugdes contidas no seu proprio grupo. Os nichos 1, 2 e 3,
localizados no nivel superior da drvore, introduzem novos individuos na populagao a partir
dos grupos estruturais pertencentes aos seus filhos na hierarquia. Sendo assim, o nicho
1 escolhe de forma aleatdria solucdes pertencentes aos grupos estruturais vinculados aos
nichos 4, 5 e 6, 0 nicho 2 escolhe solucdes oriundas dos grupos pertencentes aos nichos 7,
8 €9, e o nicho 3 utiliza os grupos ligados aos nichos 10, 11, e 12. J4 o nicho 0 insere de
forma aleatéria novos individuos oriundos dos grupos estruturais vinculados a qualquer
um dos nove nichos do nivel inferior.

Este esquema de acesso limitado aos grupos estruturais foi idealizado na tentativa
de preservar em cada um dos nichos caracteristicas especificas origindrias da etapa I de
amostragem. A reinicializa¢ao proposta é utilizada como forma de diversificar a popu-
lagdo, mantendo as propriedades iniciais de cada subpopulacdo. Nota-se que na secio
de discussdo de resultados (Secdo 6.1), serd apresentada uma andlise em relagdo ao li-
miar de reinicializacdo p, onde diferentes valores foram testados durante o processo de

otimizacao.

4.4.5 Algoritmo colonia artificial de abelhas

Ao longo dos tdltimos anos, a area de inteligéncia de enxame (swarm intelli-
gence) tem despertado o interesse de pesquisadores de diversas areas (KARABOGA;
BASTURK, 2008). Esta pode ser definida como qualquer tentativa de desenvolver al-
goritmos inspirados no comportamento coletivo de colonias sociais de insetos ou outras
sociedades de animais (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999). O termo enxame
pode ser empregado, de maneira geral, para se referir a qualquer grupo restrito de agen-
tes que interagem entre si (KARABOGA; BASTURK, 2008). Porém, o comportamento
inteligente de enxames provém do conjunto de agdes apresentadas por coletivos de inse-
tos ou animais com o propdsito de desempenhar tarefas especificas, sem qualquer tipo
de supervisdo. Este conjunto de comportamentos expressam populacdes que através de
interagdes sdo capazes de se auto-organizar (KARABOGA; BASTURK, 2007). Basea-

das na capacidade de auto-organizacao destas sociedades, diversas abordagens vém sendo
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aplicadas na modelagem de algoritmos voltados a resoluciao de problemas complexos do
mundo real (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999; KENNEDY et al., 2001).
Os algoritmos baseados em inteligéncia de enxame, assim como os AEs, possuem algu-
mas vantagens, como a fcil escalabilidade, tolerancia a falhas, adaptagcdo, modularidade,
autonomia e paralelismo (AKAY; KARABOGA, 2012).

Dessa forma, os componentes chave de algoritmos baseados em inteligéncia de en-
xames sao0 a auto-organizacgdo e divisdo do trabalho. Em uma sociedade auto-organizada,
cada individuo deve responder individualmente a estimulos locais e agir de forma coletiva
a fim de realizar tarefas por meio da divisao do trabalho, sem que haja nenhum tipo de
supervisdo centralizada. E fundamental a capacidade da sociedade conseguir se adaptar
a mudancas internas ou externas do ambiente de forma eficiente (AKAY; KARABOGA,
2012). Segundo Bonabeau et al. (1999) existem quatro propriedades basicas inerentes a
qualquer sistema auto-organizado: (i) refor¢o positivo (positive feedback), que caracteriza
a acdo de um individuo recrutar outros individuos por meio de alguma sinalizagdo, como a
danca das abelhas (waggle dance) que objetiva recrutar outras abelhas a explorarem uma
fonte de alimentagdo especifica; (ii) refor¢co negativo (negative feedback), propriedade
que evita que todos os individuos da sociedade se empenhem na realizacdo da mesma
tarefa através do balanceamento negativo da atracdo, como a a¢do de abandonar fontes de
alimentacdo muito exploradas praticada pelas abelhas; (iii) flutuagdes, que representam
comportamentos aleatérios assumidos por alguns individuos com o objetivo de explorar
novas areas, como os voos aleatorios das abelhas exploradoras (scouts) em um enxame de
abelhas; e (iv) interacdes multiplas, que delineiam as bases das tarefas a serem realizadas
por membros da sociedade seguindo algumas regras preestabelecidas.

Neste trabalho, o algoritmo ABC, proposto por Karaboga (2005), foi incorporado
ao AM desenvolvido, com o intuito de otimizar, de modo independente, os diferentes ni-
chos estruturados na drvore terndria. O ABC consiste em uma meta-heuristica baseada
no comportamento de forrageamento de uma coldnia de abelhas, a qual foi proposta re-
centemente, sendo voltada a otimizagdo de fun¢des numéricas multivaridveis. Diversos
estudos, desde entdo, foram publicados demonstrando a sua competitividade quando com-
parado a outras meta-heuristicas baseadas em populagdo, como os AGs, algoritmos PSO e
de evolucao diferencial (DE, sigla em inglés) (KARABOGA; BASTURK, 2007; KARA-
BOGA; BASTURK, 2008; KARABOGA; AKAY, 2009). Uma das principais vantagens
do ABC, consiste na utilizagdo de poucos parametros de controle (GAO; LIU; HUANG,
2012).
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Em um enxame real de abelhas, algumas tarefas sdo executadas por individuos es-
pecializados, que tem por objetivo maximizar a quantidade de néctar armazenado na col-
meia por meio da divisdo do trabalho e auto-organizacio (AKAY; KARABOGA, 2012).
A tarefa de forrageamento € de importincia crucial para um enxame, e depende basica-
mente da aptiddo de recrutamento dos individuos e abandono de fontes de alimentacao
esgotadas. O ABC simula os trés tipos de abelhas existentes responsdveis pela tarefa de
encontrar fontes de alimentagdo (KARABOGA; BASTURK, 2007): (i) abelhas emprega-
das (employed bees); (ii) abelhas observadoras (onlooker bees); e (iii) abelhas explorado-
ras (scout bees). Metade da coldnia engloba abelhas empregadas e a outra metade abrange
abelhas observadoras. As abelhas empregadas sdo responsdveis por procurar comida em
torno das fontes de alimentag@o que elas previamente conhecem, enquanto compartilham
informacdes acerca da qualidade das fontes de alimentacdo que estdo sendo exploradas
com as abelhas observadoras. Por sua vez, as abelhas observadoras aguardam na col-
meia e decidem quais fontes de alimentacdo serdo exploradas baseadas nas informacdes
compartilhadas pelas abelhas empregadas. Por fim, as abelhas exploradoras eram abelhas
empregadas que decidiram abandonar as suas fontes de alimentacdo com o objetivo de
encontrar novas fontes.

O comportamento inteligente que emerge a partir da cooperagdo e interaciao das
abelhas, necessdrio a realizacdo da tarefa de forrageamento, simulado pelo ABC, pode ser

resumido em trés etapas (AKAY; KARABOGA, 2012):

1. Etapa das abelhas empregadas: As abelhas empregadas exploram as fontes de ali-
mentacdo que elas previamente conhecem. Apods algum tempo, elas retornam a
colmeia para armazenarem o néctar coletado, e compartilharem informagdes sobre
a qualidade das suas fontes de alimentagdo através da performance de uma danca
(waggle dance), na drea designada para isso. A natureza da danca € relativa a qua-
lidade da fonte de alimentag@o e tem por objetivo recrutar novas abelhas, sendo que

boas fontes de alimentagdo tendem a atrair mais abelhas observadoras;

2. Etapa das abelhas observadoras: As abelhas observadoras aguardam o retorno das
abelhas empregadas na colmeia. Apds assistirem as dancas realizadas pelas abe-
lhas empregadas, elas optam pelas fontes de alimentacdo que aparentam ser mais
rentaveis dependendo do cariter da danga, e assim iniciam a exploragao;

3. Etapa das abelhas exploradoras: Quando uma abelha empregada percebe que sua
fonte de alimentacdo esgotou, ela abandona a fonte e torna-se uma abelha explo-

radora. As abelhas exploradoras procuram de forma aleatéria por novas fontes de
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alimentacao.

A partir da interacdo entre estas trés etapas, as abelhas designadas a realizar o
forrageamento de alimentos sdo capazes de prover o sustento para o enxame. Com isso,
define-se que as abelhas dos tipos empregadas e observadoras sdo responsdveis pela tarefa
de refinar as fontes de alimentacdo ja conhecidas, enquanto que as abelhas exploradoras
devem explorar o ambiente em busca de novos locais de exploragdo.

No algoritmo ABC, a exploracdo e o refinamento de solu¢gdes sdo mecanismos
extremamente importantes, assim como nos AMs. Contudo, o algoritmo apresenta al-
gumas ineficiéncias, como a caracteristica de ser bom na exploracdo de solu¢des, mas
nem tanto no refinamento (AKAY; KARABOGA, 2012). Este fato acaba por tornar a
convergéncia do algoritmo um pouco mais lenta, podendo ser um problema em alguns
casos. O processo de exploracdo esta relacionado a habilidade do método de procurar de
forma independente os 6timos globais da funcdo objetivo, ja o refinamento representa a
capacidade da aplicacdo de conhecimento existente, proveniente das solu¢des da popu-
lacdo, para procurar melhores solu¢des em torno destas (LI; NIU; XIAO, 2012). Com o
objetivo de encontrar um balango entre estes dois processos € acelerar a otimizagdo de
solugdes, algumas variagdes do ABC estdo sendo propostas. Estas versdes modificadas
vém obtendo melhores desempenhos do que o ABC original (LI; NIU; XIAO, 2012).

Portanto, neste trabalho serd utilizada a combina¢do de duas abordagens propos-
tas para o ABC. A primeira abordagem consiste no trabalho de Akay e Karaboga (2012),
que propuseram modificacdes nos componentes que controlam a frequéncia de mutagao
de varidveis em uma solu¢do, e uma andlise acerca da parametrizacdo mais adequada a
ser utilizada na etapa de exploracdo do método. A segunda proposta consiste no traba-
lho de Zhu e Kwong (2010), que propuseram o algoritmo gbest-guided ABC (GABC).
Basicamente, este algoritmo considera a informacao da melhor solu¢do da populacio na
equacao de geracdo de novas solugdes, objetivando melhorar os processos de refinamento.
Observa-se que os autores de ambos os trabalhos, concluiram que o ABC pode ser consi-
derado um bom algoritmo em termos de otimizacdes globais e locais devido aos esquemas
de alternancia entre as especializa¢des dos diferentes tipos de abelhas simulados. Por este
motivo e por se tratar de uma meta-heuristica relativamente nova, o algoritmo ABC foi
escolhido para ser utilizado na otimizacdo de cada subpopulacdao do AM, visando ndo sé
o refinamento das solugdes de cada nicho mas também a exploracdo global do espaco de

busca, corroborando com o propdsito dos AMs.
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4.4.5.1 Implementagdo do algoritmo colonia artificial de abelhas

No algoritmo ABC, cada fonte de alimentacao representa uma solucao para o pro-
blema em consideracdo, e a qualidade desta fonte de alimentacdo € expressa pelo seu
valor de aptiddo. Modelando em termos do problema PSP, cada fonte de alimentacdo
representa uma diferente solu¢do conformacional, sendo que a sua qualidade é definida
pelo valor de energia. Cada fonte de alimentacdo € explorada por apenas uma abelha
empregada, ou seja, o nimero de abelhas empregadas corresponde a0 mesmo nimero
de fontes de alimentacdo existentes em torno da colmeia (nimero de solu¢des da popu-
lagdo). O numero de abelhas observadoras no enxame equivale ao numero de abelhas
empregadas. Sendo SN o nimero de fontes de alimentacdo consideradas (solugdes da
populacdo), ae o nimero de abelhas empregadas existentes no enxame, € ao o nimero de
abelhas observadoras, convenciona-se que SN = ae = ao.

Conforme descrito anteriormente, o ABC simula as trés etapas do processo de

forrageamento das abelhas. Modelando em termos computacionais t€m-se:

1. Cada solu¢do da populacgdo € vista como uma fonte de alimentagdo, a qual € atuali-
zada nesta etapa através de um processo de mutacdo. Cada abelha empregada estd
vinculada a somente uma fonte de alimentacdo, sendo que ndo existem solugdes

sem abelhas empregadas;

2. ao solugdes da populacdo sdo selecionadas de forma aleatéria, simulando o com-
portamento das abelhas observadoras, e 0 mesmo processo de atualizacio da etapa
anterior € aplicado nas solugdes selecionadas. Neste trabalho, foi utilizada a selecao
por ranking;

3. A solugdo mais inativa da populacdo € descartada, € uma nova solugdo € gerada.
Entende-se por solu¢ao mais inativa, aquela que ndo sofre melhoramentos em rela-

¢ado a fungdo objetivo a um certo nimero de geracoes.

A operacgdo de atualizacdo aplicada nas solugdes das etapas 1 e 2 descritas acima,
pode ser vista como a geragdo de uma nova fonte de alimentacdo em torno de uma fonte
ja conhecida. Sendo assim, a producgéo de uma nova solu¢do v; = [v;1, Vig, ..., Uip]| @
partir da i-ésima solug@o existente X; = [x;1, %2, ..., T;p|, sendo que X; = v;, é dada pela

expressao (Eq. 4.5):

Vi = @i + 03255 — 2ag) + 735 (Y5 — i) (4.5)
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Onde: =1,...,SN,j =1,...,D. SN denota o nimero de solu¢des na populacio e D
representa o nimero de varidveis de otimiza¢do em cada solugdo. x;; representa a j-€sima
varidvel da solugdo X;, v;; representa o novo valor que essa vardvel ird assumir, x; repre-
senta a j-ésima varidvel da k-ésima solugdo da populacdo (k = 1, ..., SN), selecionada
de forma aleatéria entre todas as solu¢des da populagdo, e J;; € um nimero randomico
no intervalo uniforme [—1, +1]. O dltimo termo da equag@o integra ao cédlculo a melhor
solugdo da populacdo. Sendo que y; € a j-€sima varidvel da melhor solu¢do da populagao,
e 7;; € um nimero randémico no intervalo uniforme [0, 41, 5]. O ultimo termo, proposto
por Zhu e Kwong (2010), tem o objetivo de guiar a nova solu¢do em dire¢ao ao melhor
individuo da popula¢do, aumentando o potencial de refinamento.

Ainda, cada varidvel j da solugdo X; € atualizada conforme o parametro de con-
trole M R. Neste trabalho, serd utilizado M R = 0, 4, definido através do trabalho de Akay
e Karaboga (2012). Portanto, uma varidvel serd atualizada com probabilidade de 40%, se
NumeroAleatorio(0,1) < 0,4, onde a fungdo NumeroAleatorio gera um nimero real
entre 0 e 1. O processo de atualizacdo termina com a escolha gulosa entre a nova solu-
cdo gerada v; e a anterior X;, sendo que a melhor solu¢do (menor energia) permanece na
populacao.

Conforme a representagdo que sera utilizada neste trabalho (Se¢do 4.4.2) e voltando-
se para o problema PSP, cada varidvel representa um aa especifico da proteina-alvo que
contém no mdximo 7 Angulos de tor¢do, por exemplo, a varidvel z;; = (¢ij, iz, Wijs Xijeo. 1) )-
Com isso, todos os angulos pertencentes a mesma varidvel sdo atualizados da mesma
forma, com exce¢do do angulo w que ndo sofre mutacao.

Observa-se que foram realizadas duas modificacOes no funcionamento do algo-
ritmo ABC, objetivando uma melhor adaptagdo a caracteristicas do problema PSP. A pri-
meira modificagdo consiste em uma verificacdo dos novos valores gerados pela operacao
de atualizagdo. A cada mutacdo de um angulo (¢ ou v) da varidvel v;;, € verificado se o
novo valor gerado estd contido na APL-1 que determina as preferéncias conformacionais
do aa relacionado a v;;, com o objetivo de restringir valores angulares desfavoraveis ou
fora do intervalo de nimeros reais [—180, +180]. Caso o novo valor assumido ndo esteja
contido na APL-1, o mesmo nao é considerado e o antigo valor permanece. Para os valo-
res dos angulos Y, € verificado se eles estdo na faixa de valores reais que compreende o
intervalo [—180, 4-180].

Sabe-se que as estruturas irregulares de proteinas apresentam alto grau de flexibi-

lidade devido a maior exposi¢do ao solvente, e sdo consideradas as regides mais dificeis
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de serem preditas da estrutura 3-D de uma proteina (KOKKINIDIS; GLYKOS; FADOU-
LOGLOU, 2012). Com isso, no AM apresentado por Corréa et al. (2016), os esforcos de
refinamento local, realizados pela meta-heuristica de arrefecimento simulado (simulated
annealing), foram despendidos apenas em regides irregulares da proteina, excluindo as
regides mais estaveis. Seguindo esta mesma ideia, a segunda modificacdo proposta no
ABC, consiste em aplicar a atualizac@o de solugdes através do processo de mutacao des-
crito acima, apenas nas varidveis que estiverem relacionadas aos aminodcidos com ESs
irregulares (voltas e alcas). As varidveis relacionadas aos aminodcidos com ESs regula-
res (hélices e folhas) sdo ignoradas no processo. Esta verificacdo € possivel, pois 0 AM
recebe como parametro de entrada, além da EP, a ES da proteina-alvo.

O pseudocddigo do Algoritmo 5 descreve o método ABC implementado neste
trabalho, sendo que este representa a fun¢ao ABC'(nicho) utilizada no AM para a otimi-
zacdo dos nichos (Alg. 4, linha 5). O ABC recebe como parametro de entrada a populagao
do nicho a ser otimizado e executa 10 geracdes a cada chamada de fun¢ao do AM.

Em sintese, na primeira etapa (etapa das abelhas empregadas) (Alg. 5, linha 2),
todas as solugdes da populacdo sdo atualizadas de acordo com a Equagdo 4.5 (Alg. 5,
linha 6). Na segunda etapa (etapa das abelhas observadoras) (Alg. 5, linha 16), as solu-
coes sdo selecionadas de forma aleatdria considerando a probabilidade de cada uma ser
escolhida com base no seu valor de aptiddao. Nesta etapa, a escolha de uma solugdo é
realizada através da selecdo por ranking, explicada anteriormente (Alg. 5, linha 18). As
solucdes selecionadas sdo atualizadas seguindo o mesmo procedimento da etapa anterior
(Eq. 4.5) (Alg. 5, linha 21). Nota-se que a unica diferenca entre as etapas das abelhas
empregadas e observadoras € que na primeira etapa todas as solu¢des da populacao sdao
atualizadas, e na segunda, apenas as solu¢des selecionadas s@o atualizadas, sendo que as
melhores possuem mais chances.

Com o intuito de diversificar a populacdo de individuos e aumentar o carater ex-
ploratério do ABC, visto que as operacdes de mutacdo das etapas 1 e 2 sdo restritas as
regides irregulares da proteina-alvo, inseriu-se entre a etapa 1 e a etapa 2, uma opera-
cdo de cruzamento entre duas solugdes da populacdo (Alg. 5, linha 11). Estas solucdes
sdo selecionadas através da selecdo por ranking (Alg. 5, linhas 12 e 13), e a operagdo
de cruzamento € realizada através do operador de cruzamento de ES (Alg. 5, linha 14),
explicado na Secdo 4.4.3. A solucdo resultante compete com os pais para ser inserida
na populacao, ou seja, o pior pai € substituido, caso a solugdo filho seja melhor (Alg. 5,

linha 15).



Algoritmo 5: Pseudocddigo do algoritmo ABC

Entrada: pop : conjunto de solu¢des do nicho a ser otimizado
Saida: pop : conjunto de solugdes otimizadas
1 MR+ 0,4

2 para gapc < 1:10 faca
// Etapa das abelhas empregadas

3 para cada pop;,t < 1 : ae faca
4 para cada pop;;,j < 1: D faca
5 se (NumeroAleatorio(0,1) < M R) e (pop;j representar um aa com
ES irregular) entao
6 gera um novo valor para a varidvel pop;; aplicando a
Equacdo (4.5)
7 verifica se o novo valor é permitido
// Este procedimento é realizado para todos
os angulos da variavel pop;;
8 fim
9 fim
10 fim

11 OrdenaPopulacao(pop)
// Operacdo de cruzamento realizada entre duas
solugdes da populagao

12 paiy — selecdo por ranking de uma solugdo da pop
13 paiy — selecdo por ranking de uma solucdo da pop
14 filho < cruzamentoES(pai1, pais)

15 substitui o pior pai pela solu¢do filho

16 OrdenaPopulacao(pop)
// Etapa das abelhas observadoras

17 parai < 1: aofaca

18 sol <— selecdo por ranking de uma solugdo da pop

19 para cada solj,j <— 1: D faca

20 se (NumeroAleatorio(0,1) < M R) e (sol; representar um aa com
ES irregular) entiao

21 gera um novo valor para a varidvel sol; aplicando a Equagdo (4.5)

22 verifica se o novo valor é permitido

// Este procedimento é realizado para todos
os angulos da variavel sol;

23 fim
24 insere a solucdo sol na populacdo se for melhor que a solucdo original
25 fim
26 fim
// Etapa das abelhas exploradoras
27 1+ 200
28 para cada pop;,i < 1 : SN faca
29 verifica se a solucdo pop; ndo recebeu melhoramentos a mais de | geragdes
30 descarta pop;
31 insere nova solucdo na populacdo
32 fim
33 fim

34 OrdenaPopulacao(pop)
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Na terceira e ultima etapa do algoritmo (etapa das abelhas exploradoras) (Alg. 5,
linha 26), a solucdo que estiver sem sofrer melhorias a um certo nimero de geracdes
[ € descartada (Alg. 5, linha 30), e uma nova solug@o € inserida na populacdo (Alg. 5,
linha 31). Sendo [ o limiar de determinag@o para o descarte (Alg. 5, linha 29). Neste
trabalho, serd utilizado [ = 200, definido através do trabalho de Akay e Karaboga (2012).
Observa-se que a inserc¢do de novas solu¢des depende do nicho que estd sendo otimizado,
e segue o mesmo procedimento explicado na secdo de reinicializagdo (Secdo 4.4.4). Por
fim, apds a execucdo de 10 geragdes do algoritmo ABC para a populacdo de um determi-

nado nicho, o algoritmo retorna os individuos otimizados.

4.5 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos e estratégias utilizados na elabo-
racdo desta dissertacdo, bem como a metologia e estruturagdo do método proposto.

Com isso, foi desenvolvido um AM multi populacional para lidar com o problema
PSP. Este algoritmo pode ser dividido em duas etapas principais. A primeira etapa, de-
nominada amostragem e inicializacdo de individuos, foi estruturada visando a geragdo e
classificacdo de diversos modelos estruturais para determinada proteina-alvo, a partir da
estratégia APL, buscando a definicdo de diferentes grupos estruturais e a criacao de me-
lhores estruturas a serem incorporadas a meta-heuristica como solucdes iniciais das multi
populacdes de otimizacdo. A APL foi utilizada como forma de inicializacdo de indivi-
duos, visando a reducdo da complexidade do espago de busca, por meio da exploragao
do conhecimento prévio acerca de estruturas 3-D de proteinas determinadas experimen-
talmente e armazenadas no PDB. Esta etapa engloba os seguintes processos de execugao:
(i) amostragem de individuos inicializados a partir da APL-combinada; (i7) filtragem das
solugdes geradas através de limiares maximos de RG e SASA; e (iii) agrupamento das so-
lucdes resultantes, objetivando destacar os diferentes grupos estruturais gerados durante
o processo de amostragem, utilizados na inicializa¢do das multi populagdes do algoritmo
de otimizacgao da etapa II.

Dessa forma, a segunda etapa consiste na otimizacdo das solugdes oriundas da
etapa I de amostragem de individuos, realizada pelo AM multi populacional desenvolvido.
O cerne desta meta-heuristica fundamenta-se na organizacio da populacdo de individuos
em uma estrutura hierdrquica em arvore. Tal modelo de organizagdao populacional favo-

rece o gerenciamento da performance do processo de exploracdo do algoritmo de busca
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sobre a superficie energética multimodal do problema, visto que cada nodo da arvore
pode ser caracterizado como uma subpopulacio independente. O algoritmo ainda engloba
operadores genéticos modificados, como o operador de cruzamento de ES e a mutagdo
baseada em regides mais flexiveis da proteina, cujo objetivo consiste no aumento da ca-
pacidade de exploracdo do método voltando-se a caracteristicas do PSP. Implementou-se
também o algoritmo ABC, o qual foi incorporado ao AM com o proposito de ser utilizado
como uma técnica de busca local, a ser aplicada em cada nodo da 4rvore. Este algoritmo
recebeu algumas modificacdes em seu funcionamento, visando a melhor adaptacdo ao
problema.

Sendo assim, o proximo capitulo apresentard os resultados obtidos e as andlises
realizadas a partir da etapa I de amostragem e classificacao de individuos, descrita neste

capitulo.
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5 ANALISES E RESULTADOS - ETAPA I

Este capitulo tem por objetivo apresentar os resultados obtidos a partir da estraté-
gia de amostragem e classificacdo de individuos, proposta como forma de prover solucdes
diversificadas e de qualidade a meta-heuristica de otimizacdo de estruturas 3-D de pro-
teinas, assim como discorrer algumas andlises concernentes a estes resultados, visando
embasar as decisdes tomadas na estruturacdo algoritmica da etapa I do método de otimi-
zacdo (Secdo 4.3), conforme descrito anteriormente.

A etapa I do método de otimizagao foi idealizada com o intuito de auxiliar o AM
proposto, responsdvel pela otimizagdo dos modelos estruturais para determinada proteina-
alvo, através dos processos de geracdo e classificacdo de diversos modelos estruturais de
individuos, a partir da APL, buscando a defini¢do de diferentes grupos estruturais e a
criacdo de melhores estruturas para serem incorporadas a meta-heuristica como solucdes
iniciais das multi populac¢des de otimizacao.

Dessa forma, os resultados obtidos e as analises realizadas referentes a estes, en-
volvendo os diferentes passos de execucdo que constituem a etapa I, serdo apresentados
abaixo. Para cada secdo de experimentos realizados, foi utilizado um conjunto de testes
envolvendo 8 proteinas-alvo (Tab. 5.1). As diferentes sequéncias de aminodcidos foram
obtidas a partir do PDB e utilizadas como estudos de caso relacionados a etapa I da abor-
dagem desenvolvida. As proteinas foram selecionadas visando garantir que o conjunto de
testes englobe sequéncias de aminoacidos de diferentes tamanhos e com variadas topo-
logias estruturais. O detalhamento de cada proteina-alvo, como tamanho e composi¢ao
de ES, pode ser observado na Tabela 5.1. Observa-se que a proteina-alvo T0820 fo1 ex-
traida do conjunto de proteinas-alvo apresentado nos experimentos do CASP11!, a qual
foi referida pelo ID T0820-D1 e alocada na categoria FM (KINCH et al., 2016b).

Destaca-se aqui que as comparacdes de qualidade estrutural que foram realizadas
entre os individuos gerados no processo de amostragem e as estruturas experimentais
relativas as proteinas-alvo do conjunto de testes, deram-se através da aplicacdo da métrica
RMSD (ZHANG; SKOLNICK, 2004). O RMSD ¢é amplamente utilizado para avaliar o
grau de semelhanca entre duas estruturas 3-D de proteinas, e caracteriza uma funcdo de
minimizacdo (RMSD igual a zero indica que as estruturas sdo idénticas). Esta métrica
pode ser expressa através da Equacao 5.1. Nota-se que nos cédlculos de RMSD entre

os modelos estruturais gerados e as estruturas determinadas experimentalmente foram

l<www.predictioncenter.org/casp1 1/targetlist.cgi>
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Tabela 5.1: Conjunto de testes de proteinas-alvo empregado nos experimentos e anélises
relativos a primeira etapa do método proposto

ID-Proteina Tamanho Composicao de ES
1AB1 46 1 folha/2 hélices
1ACW 29 1 folha/1 hélice
1ATL 70 3 hélices
1DFN 30 1 folha tripla
2MR9 44 3 hélices
2P5K 64 1 folha/3 hélices
3V1A 48 2 hélices
T0820-CASP11 90 3 hélices

Fonte: Do autor (2017).

considerados apenas os atomos de C,, do esqueleto polipeptidico das estruturas 3-D.

n e 12
RMSD(G/, b) — \/2121 HTCL’L 7ﬁb’LH (51)

n

Onde a e b representam as duas estruturas a serem comparadas, n representa o tamanho
da sequéncia de amindcidos, r,; € 7p; sdo vetores que descrevem as posicoes Cartesianas
do mesmo 4tomo 7 em cada uma das duas estruturas, a e b respectivamente. Considera-se

no célculo que a e b foram previamente sobrepostas de forma Stima.

5.1 Analise do potencial de inicializacao das APLs, RG e SASA

Com a finalidade de avaliar os diferentes tipos de APLs disponiveis e visualizar o
potencial de cada um quando da inicializacdo de modelos estruturais para determinadas
proteinas-alvo, e ainda analisar o comportamento dos indicadores de empacotamento es-
trutural (RG e SASA) empregados neste trabalho, realizou-se amostragens de individuos
para cada proteina do conjunto de testes definido.

Sendo assim, para cada proteina-alvo foram gerados 100.000 individuos a par-
tir de cada um dos tipos de APLs descritos anteriormente. As APLs consideradas nes-
tes experimentos foram: (i) APL-1; (ii) APL-vizinhanca, considerando os seus subtipos
(APL-3, APL-2e, APL-2d e APL-1) e as probabilidades de cada um ser aplicado; (iii)
APL-centroide, também considerando os seus subtipos (APL-9, APL-7 e APL-5) e as
probabilidades de cada um ser aplicado; e (iv) APL-combinada, onde a APL-vizinhanca

e a APL-centroide foram utilizadas de forma conjunta. Nota-se que o detalhamento dos
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diferentes tipos de APLs abordados neste trabalho estdo descritos na se¢do de preferén-
cias conformacionais de aminodcidos (Se¢do 4.1), sendo que o modo como cada APL
e subtipos sdo utilizados na inicializacao de sequéncias de aminoacidos, assim como as
probabilidades concernentes a aplicacdo de cada um deles, estdo descritos na sec¢do de ini-
cializacdo de individuos (Secdo 4.3.1). Destaca-se também que na abordagem de geragao
de individuos utilizada neste trabalho, sdo geradas 10.000 solu¢des. Contudo, nesta secao,
a amostragem de individuos foi maior na tentativa de compreender amostras mais repre-
sentativas. Os individuos gerados em cada processo de amostragem foram comparados de
acordo com as métricas RMSD em relacdo as estruturas determinadas experimentalmente
das proteinas-alvo, RG e SASA.

A fim de analisar a qualidade dos individuos gerados por cada tipo de APL em
relacdo ao conjunto de proteinas-alvo, estes foram dispostos em dois tipos de graficos.
O primeiro relaciona os valores de RMSD dos individuos com os valores de RG, e o
segundo associa os valores de RMSD com os valores de SASA de cada individuo. Ambos
os graficos buscam encontrar a correlagdo entre estado de empacotamento das estruturas
geradas e qualidade de inicializac@o expressa pelo RMSD. Com isso, a Figura 5.2 ilustra
a disposi¢do dos 100.000 individuos gerados para o conjunto de testes de proteinas-alvo,
a partir de cada tipo de APL disponivel, relacionando RMSD e RG. Da mesma forma,
a Figura 5.3 ilustra a relacdo entre RMSD e SASA dos 100.000 individuos criados para
cada proteina-alvo, através dos diferentes tipos de combinac¢des da APL. Nota-se que
a linha vermelha em cada figura representa o valor de RG e SASA para as estruturas

determinadas experimentalmente.
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Figura 5.1: Andlise do conjunto de testes de proteinas para amostragens de 100.000 es-
truturas geradas através de diferentes APLs (APL-1, APL-vizinhanca, APL-centroide e
APL-combinada), relacionando RMSD e RG. A linha vermelha na vertical indica o valor

de RG referente a proteina determinada experimentalmente
APL-1 \ APL-vizinhanga \ APL-centroide \ APL-combinada

102 100 10
a a a
2 H z
H 0 = 10 H 10!
100 10° 10°

RMSD
RMSD
RMSD

100

5 0 1 14 1. 18 2 2
Raio de giro

8 10 12 14 16 16 20 22
Raio de giro

1 1B 20 2
Raio de giro

1
Raio de giro

RMSD

10°

5
Raio de giro

5 20 5 EJ
Raio de giro

RMSD
RMSD
RMSD

10°

RMSD
RMSD
RMSD

HET a3 s 0O = 0200w
RMSD

8 10 12 1 16 8 20 2 w 8 10 12 14 16 18 20

Raio de giro Raio de giro

EEEE § 1 1L 14 1 18 2
Raio de giro Raio de giro

Continuagd@o na préxima pagina




Figura 5.2: Continuagdo da tabela da pagina anterior
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Figura 5.3: Andlise do conjunto de testes de proteinas para amostragens de 100.000 es-
truturas geradas através de diferentes APLs (APL-1, APL-vizinhanca, APL-centroide e
APL-combinada), relacionando RMSD e SASA. A linha vermelha na vertical indica o

valor de SASA referente a proteina determinada experimentalmente
APL-1 \ APL-vizinhanga \ APL-9 \ APL-centroide
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Figura 5.3: Continuagdo da tabela da pagina anterior
APL-1 \ APL-vizinhanga \ APL-centroide \ APL-combinada
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Fonte: do autor (2017).

Analisando a relagdo entre RMSD e RG em todos os gréficos apresentados na Fi-
gura 5.2, nota-se que, até certo ponto, valores mais baixos de RG tendem a gerar estruturas
com RMSD melhores. Porém, quando estes valores aproximam-se dos valores relaciona-
dos as estruturas experimentais, o RG tende a ndo refletir de forma clara a qualidade dos
individuos. Isto deve-se ao fato de que depois de um certo nivel de empacotamento, as
estruturas podem assumir inimeras conformag¢des, mantendo o mesmo grau de empaco-
tamento. No entanto, verifica-se que a métrica de RG pode ser utilizada como um bom
indicador de empacotamento e limitador de estruturas ruins nesta fase inicial de gera-
cdo de individuos, visto que valores mais elevados desta métrica implicaram em solucdes
menos favoraveis, para todas as proteinas-alvo analisadas.

Quanto a relacdo entre RMSD e SASA, ilustrada nos graficos da Figura 5.3,
percebe-se que também hd uma tendéncia de que solu¢des melhores sejam representa-
das por valores de SASA préximos ou menores do que os valores das estruturas experi-
mentais. Contudo, nota-se que nesta relacdo, os individuos apresentaram uma varia¢ao
maior de qualidade, independente do SASA assumido, posto que ocorreram estruturas

com valores de SASA bastante elevados que assumiram RMSD baixos, o que ndo € per-



92

cebido na relacdo entre RMSD e RG. Neste ponto, a preferéncia por valores mais baixos
de SASA pode ser explicada através da varicdo de RMSD ocorrida nas amostragens, onde
as estruturas com SASA mais baixos apresentaram intervalos menores de RMSD. A ti-
tulo de ilustragdo desta explicagdo, no caso da proteina-alvo 1ACW, o valor médximo de
RMSD assumido por algumas solugdes localizadas nas regides de SASA mais baixos,
proximas do SASA atribuido a estrutura experimental da 1ACW, figurou em torno de
10A, enquanto que os maiores valores de RMSD assumidos por individuos localizados
em regidoes de SASA mais elevado, ficaram em torno de 16A.

Ainda, analisando ambas as figuras (Fig. 5.2 e 5.3), € possivel perceber que todos
os tipos de APLs conseguiram gerar individuos com valores de RG e SASA iguais e si-
milares aos valores calculados para as estruturas experimentais. No entanto, sabendo que
as dreas em vermelho denotam maior concentracio de solucdes, observa-se que as APLs
vizinhanca, centroide e combinada tenderam a concentrar mais individuos préximos aos
valores das estruturas experimentais do que a APL-1, consequentemente gerando um nu-
mero maior de solucdes melhores. Esta observacdo pode ser percebida de uma forma
mais clara nas amostragens relacionadas as proteinas-alvo 1AB1, 2MR9 e 2P5K, na Fi-
gura 5.2. Especificamente, no caso da 3V1A, a APL-centroide conseguiu concentrar um
nimero maior de solu¢des de melhor qualidade quando comparada as outras APLs. Esta
tendéncia também € evidenciada na Figura 5.3 para os processos envolvendo as mesmas
proteinas, 1AB1, 2MR9 e 2P5K. E novamente, em relagdo a proteina 3VIA, a APL-
centroide conseguiu concentrar mais solugdes nas regides de menor RMSD.

Sendo assim, a partir da andlise da Figura 5.2, envolvendo todas as proteinas do
conjunto de testes, conclui-se que a geracao de individuos com valores de RG mais baixos,
ou seja, estruturas mais empacotadas, sdo preferiveis aos valores mais elevados, pois fica
evidente a correlacdo entre estruturas com RG menores e RMSD melhores. Tratando-se
do SASA, através dos gréficos ilustrados na Figura 5.3, percebe-se que esta relacdo é
menos evidente, visto que estruturas com SASA elevado também apresentaram valores
de RMSD baixos. Contudo, nota-se que a preferéncia por valores menores de SASA
ainda valida, devido ao fato de que a variacdo de qualidade das estruturas que assumiram
valores mais elevados foi bem maior.

Em relacdo a qualidade das estruturas geradas por cada um dos tipos da APL,
percebe-se que todos eles tenderam a gerar solu¢des de qualidade similares. Quanto a
concentracao de individuos em regides de RMSD mais baixos, com exce¢ao da APL-1, os

outros trés tipos, de maneira geral, produziram concentragdes de solu¢des bem similares.
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Dessa forma, constata-se que visualmente, analisando ambas as figuras (Fig. 5.2 e 5.3) e
englobando todo o conjunto de testes, ndo percebe-se superioridade de nenhum tipo de
APL quanto a qualidade de estruturas geradas.

Apesar disso, sabe-se que a APL-combinada detém um conjunto maior de dados
experimentais, visto que ela é o resultado da combinagdo das APLs vizinhanga e cen-
troide. Sendo assim, dependendo da proteina-alvo a ser otimizada, esta gama maior de
informacdes pode se tornar interessante, pois cada sequéncia de aminoécidos apresenta
propriedades particulares, e uma maior disponibilidade de dados experimentais proporci-
ona exploracdes melhores destas caracteristicas. Por esta razdo, optou-se pela utiliza¢ao
da APL-combinada na etapa de amostragem e classificacdo de individuos do método de

otimizacao proposto.

5.2 Analise de funcoes de energia

Esta secdo tem por objetivo analisar o comportamento da funcdo de energia com-
posta que serd utilizada neste trabalho, e da funcdo de energia Talaris2014, a qual re-
presenta atualmente a func¢do padrao do Rosetta para avaliacdo de modelos estruturais
all-atom. Ambas as funcoes de avaliacao foram descritas na Sec¢do 2.6.

A funcgdo de energia composta que serd empregada como funcio objetivo do mé-
todo de otimizagdo proposto, consiste na soma de trés termos especificos. O primeiro
termo representa a fungdo Talaris2014 do Rosetta, o segundo termo € o valor de SASA
total calculado para a estrutura em avaliacdo, e o terceiro consiste em um termo de reforco
de ES, que objetiva auxiliar no processo de formacao correta de ESs de proteinas.

Objetivando harmonizar as escalas entre os diferentes termos da funcao de energia
composta e analisar o comportamento resultante desta operagdo, inseriu-se uma terceira
variacdo de funcdo de avaliacdo nesta secdo de andlise, que consiste na normalizacio de
cada um dos trés termos da fungdo composta. A normalizacdo dos termos de energia
representa a equiparacio das diferentes escalas numéricas apresentadas pelos mesmos, a
qual objetiva evitar que algum dos termos se sobreponha em rela¢ao aos outros, fazendo
com que todos exer¢am a mesma relevancia no cdlculo. Neste caso, esta anélise se mos-
trou importante, devido ao fato de que a fung¢do composta € o resultado da agregacao de
tr€s termos independentes que ndo foram desenvolvidos em conjunto. Embora esta fungao
de energia tenha sido previamente aplicada no trabalho de Corréa et al. (2016), nenhuma

andlise concernente ao comportamento da funcao foi realizada. Sendo assim, cada um
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dos termos da funcdo de avaliagdo foi normalizado segundo a amplitude do valor maximo
assumido por este. A normalizacdo para um dos termos de energia pode ser expressa
através da Equacgado 5.2. Nota-se que os valores minimos dos termos da fung¢do objetivo
nao foram incluidos na normaliza¢do devido ao elevado custo computacional atrelado ao
recalculo do valor de energia (fitness) de cada um dos individuos da populacdo a cada va-
riacdo destes valores. Como trata-se de uma fun¢do de minimizagdo, os valores minimos

dos termos tendem a variar frequentemente, implicando em muitos recalculos de fitness.

v (5.2)

Lnorm =
|$max|

Onde z representa um dos termos da func¢@o de energia composta e |2,,,,| € 0 médulo do
maior valor permitido ou conhecido para .

Dessa forma, seguindo na mesma linha de andlise da secdo anterior, foram gera-
dos 100.000 individuos para cada proteina-alvo do conjunto de testes (Tab. 5.1), a partir
da APL-combinada, avaliados através destas trés variagdes de fungdes de energia. Ob-
jetivando analisar o comportamento de cada uma destas variacdes, as solu¢des avaliadas
foram dispostas em graficos que relacionam os valores de energia calculados e o RMSD
assumido por cada individuo em relagdo as estruturas determinadas experimentalmente.
Neste sentido, os gréaficos visam mostrar a distribui¢cdo das estruturas comparando energia
e qualidade estrutural, expressa pelo RMSD.

Com isso, a Figura 5.4 ilustra a disposi¢ao dos 100.000 individuos gerados para o
conjunto de testes de proteinas-alvo, a partir da APL-combinada, relacionando RMSD e

valores de energia.
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Figura 5.4: Anélise do conjunto de testes de proteinas-alvo para amostragens de 100.000
estruturas geradas através da APL-combinada (APLs vizinhanca e centroide), relacio-
nando RMSD e diferentes configuracdes de fungdes de energia
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Figura 5.4: Continuagdo da tabela da pagina anterior
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Fonte: do autor (2017).

A partir da andlise dos graficos ilustrados na Figura 5.4, observa-se que para todas
as variagOes de funcdes de energia e proteinas-alvo, a relacdo esperada entre energia e
RMSD nio € percebida. Sabendo que as func¢des de energia sdo funcdes de avaliacdo de
minimizacdo, espera-se que quanto menor for o valor de energia para um determinado
modelo estrutural, menor também seja o seu RMSD. Analisando o comportamento das
funcgdes Talaris2014 e energia composta, nota-se que ambas tendem a assumir comporta-
mentos opostos ao que € de fato esperado, onde as regides que concentram valores mais
altos de energia tendem a diminuir o intervalo de variagcdo dos valores de RMSD.

Ainda, no que se refere as fun¢des Talaris2014 e energia composta, € possivel per-
ceber que nas regides de menores energias dos graficos, ocorre a maior concentracao de
individuos, sendo que estes apresentam maiores variagdes de RMSD quando comparados

aos individuos localizados nas regides de valores mais altos de energia. Isto dificulta a
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distin¢do entre solugdes boas e ruins a partir dos valores de energia atrelados as solugdes.
Observa-se que a funcdo de energia composta, especificamente para as proteinas-alvo
1ACW e 1DFEN, conseguiu reduzir um pouco o intervalo de variacdo de RMSD entre os
individuos das regides de menores e maiores energias. No entanto, de forma geral, ambas
tendem a produzir cendrios bem similares relativos a relacdo entre energia estrutural e
RMSD.

Quanto a fungdo de energia de termos normalizados, observa-se que esta segue na
mesma linha de andlise realizada em relacdo a funcdo composta para as proteinas-alvo
1ACW e 1DFN. A normaliza¢do dos termos contribuiu para que houvesse a redug¢do na
quantidade de individuos localizados em regides de energias mais baixas, tornando o in-
tervalo de variacdo dos valores de RMSD mais limitado nestas regides. Nota-se ainda que
esta forma de avaliacdo, de certo modo, conseguiu prover uma distingdo maior entre as
conformacgdes estruturais geradas, visto que as dreas de maiores concentragdes de indi-
viduos nos gréficos foram reduzidas, e as solugdes apresentaram-se de uma forma mais
distribuida. A redugdo do intervalo de RMSD em regides de menores energias € interes-
sante, pelo fato de que, sendo o método de otimizacdo guiado pela funcido de energia,
ao final do processo as solucdes de menores energias tenderdo a apresentar valores de
RMSD mais similares. Acredita-se que o padrdo diferenciado de distribui¢do de indivi-
duos, deve-se a normalizacdo de cada um dos trés termos da fungdo composta, onde estes
passaram a exercer a mesma relevancia no calculo de energia.

Contudo, a partir da anélise da Figura 5.4 para todas as proteinas analisadas,
percebe-se a ineficiéncia destas fungdes de energia quanto a representagdo de solugdes
de boa qualidade, visto que individuos com RMSD mais baixos apresentaram valores de
energia bastante variados. Destaca-se que um mesmo valor de energia foi capaz de re-
presentar inimeras conformagdes estruturais para a mesma proteina-alvo. Isto, durante
o processo de otimizacdo, pode fazer com que pontos 6timos encontrados ndo reflitam
as estruturas de melhores qualidades, além de impossibilitar a diferenciacao de qualidade
entre estruturas oriundas de diferentes minimos locais. Corroborando assim com o que
foi posto anteriormente sobre as imperfei¢des relacionadas a funcdes de energia para o
problema PSP.

Dessa forma, confirma-se que as técnicas de busca, como alvo principal de me-
lhoramentos, precisam incorporar mecanismos mais robustos, capazes de gerar e manter
estruturas energicamente aceitaveis e que a0 mesmo tempo correspondam a distintas con-

formacdes, distribuidas em diferentes minimos globais. Uma vez que ao final do processo
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de otimizacao diferentes modelos provenientes dos diversos minimos locais existentes se-
jam encontrados, obtém-se entre as diversas conformagdes, solugcdes de boa qualidade.
Esta observagdo reforca o propdsito do AM multi populacional proposto, o qual obje-
tiva a geracdo e preservagdo de um conjunto variado de solugdes ao longo do processo,
visando contornar a complexidade e ineficiéncias da fun¢do de avaliagdo.

Embora nenhuma das trés funcdes de energia tenha sido capaz de refletir de forma
satisfatdria a relagdo esperada entre RMSD e energia, percebe-se que o processo de nor-
maliza¢do dos termos conduziu a uma maior diferenciacdo entre os modelos estruturais
gerados, e reduziu o intervalo de variacao dos valores de RMSD relativos as regides de
menores energias, implicando na disposi¢do de menos solu¢des com valores mais bai-
xos de energia, porém com as mesmas qualidades. Com isso, nota-se que neste trabalho
serd utilizada a funcdo de energia de termos normalizados como func¢do objetivo do AM
desenvolvido. Os valores maximos relativos a cada um dos trés termos empregados no
processo de normalizacdo da func@o sdo definidos durante o processo de amostragem de
individuos. Os maiores valores obtidos através da geracdo e avaliagdo dos individuos
sdo utilizados na etapa de otimizagdo de estruturas, como meio de normalizar os valores

avaliados pela fungdo de energia composta.

5.3 Analise da filtragem de soluc¢oes

O procedimento de filtragem de solu¢des ocorre apds a etapa de amostragem de
individuos, e objetiva desconsiderar do processo de otimizacdo estruturas consideradas
ruins, como forma de prevenir que estas sejam contabilizadas no processo de agrupamento
de solucdes e na defini¢do dos grupos estruturais que serdo utilizados na inicializacio das
populacdes do AM. Define-se como estruturas ruins, os modelos estruturais desprovidos
de empacotamento. Esta falta de empacotamento € verificada através das métricas de RG
e SASA.

Conforme referido anteriormente (Secao 4.3.2), as estruturas resultantes do pro-
cesso de amostragem de individuos, sao filtradas a partir de limiares maximos de RG e
SASA. Onde, para uma determinada proteina-alvo, os limiares mdximos destas métricas
sdo definidos a partir dos maiores valores de RG e SASA vinculados a estruturas previ-
amente conhecidas, retornadas pela consulta a base de dados de proteinas experimentais,
a qual relaciona o tamanho da sequéncia de aminodcidos e a sua classe. Nota-se que a

classe de uma proteina a ser predita € definida conforme as caracteristicas da ES assumida
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e informada previamente como parametro de entrada para o método, juntamente com a
sequéncia linear de aminodcidos.

Sendo assim, objetivando analisar a etapa de filtragem de solucdes, realizou-se
processos de amostragem de 10.000 individuos, para cada proteina-alvo do conjunto de
testes (Tab. 5.1), aplicando e ndo aplicando os limiares de filtragem. A Tabela 5.2 des-
creve os limiares maximos de RG e SASA definidos para cada uma das proteinas-alvo,
bem como os valores experimentais calculados para cada uma delas. Os individuos ge-
rados através dos processos de amostragem foram avaliados por meio da métrica RMSD
em relacdo as estruturas determinadas experimentalmente, e dispostos em graficos que
relacionam os valores de RMSD, RG e SASA assumidos por cada individuo. Conforme
j& mencionado (Se¢do 4.3), os cdlculos de RG e SASA para as estruturas de proteinas
foram realizados através das bibliotecas fornecidas pelo PyRosetta. A Figura 5.5 ilustra
a disposicao dos 10.000 individuos gerados para o conjunto de testes de proteinas-alvo, a
partir da APL-combinada, onde ndo foi aplicado o processo de filtragem de solug¢des. Da
mesma forma, a Figura 5.6 demonstra a disposi¢ao dos 10.000 individuos gerados para
cada proteina-alvo, sendo que nestes procedimentos foram realizadas as filtragens de so-
lucdes a partir dos limiares maximos de RG e SASA referentes a cada proteina analisada
(Tab. 5.2). Os valores indicados entre parénteses representam o nimero de estruturas que
nao foram descartadas no procedimento de filtragem.

Tabela 5.2: Limares maximos de RG e SASA empregados no procedimento de filtragem
de individuos concernentes as proteinas do conjunto de testes. Os valores foram definidos

a partir da consulta a base de dados experimentais considerando o tamanho de residuos
de aminodcidos e a classe das proteinas-alvo

ID-Proteina Limiar de RG RG experimental Limiar de SASA SASA experimental
1AB1 23.81A 10,11A 5.728,53A2 2.997,46A2
1ACW 15,96A 8,59A 3.723,72A2 2.362,48A2
1ATL 18,22A 12,83A 6.342,87A2 4.951,45A2
1DFN 21,80A 8,90A 4.265,58A2 2.531,59A2
2MR9 23,88A 9,01A 5.422,31A2 3.008,75A2
2P5K 29.22A 12,94A 6.809,60A2 4.724,33A2
3V1A 2291A 13,35A 5.868,81A2 4.118,30A2
T0820-CASP11 26,31A 15,62A 9.527,92A2 6.715,46A2

Fonte: Do autor (2017).

A partir dos limiares de filtragem de RG e SASA descritos na Tabela 5.2, observa-
se que em nenhum dos casos apresentados os limiares assumiram valores menores do
que os valores calculados para as proteinas experimentais. Isto demonstra que para este

conjunto de proteinas-alvo, a base de dados criada mostrou-se robusta e grande o sufi-
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ciente, evitando que os limiares assumissem valores menores do que aqueles definidos
através das estruturas determinadas experimentalmente. Limiares de filtragem menores
do que os valores de RG e SASA definidos para as estruturas experimentais, implicariam
no descarte de solugdes que tendem a assumir o mesmo nivel de empacotamento destas,
fazendo com que o processo de agrupamento de individuos e descoberta de diferentes
grupos estruturais fosse afetado. Nota-se que na consulta a base de dados para a defini-
cdo dos valores maximos de RG e SASA, as estruturas experimentais das proteinas-alvo

foram excluidas da busca.

Figura 5.5: Andlise do conjunto de testes de proteinas-alvo para amostragens de 10.000
estruturas geradas através da APL-combinada (APLs vizinhanca e centroide), sem a utili-
zacdo dos limiares maximos de RG e SASA. Os graficos relacionam RMSD, RG e SASA.
A linha vermelha na vertical indica o valor referente a proteina determinada experimen-

talmente
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Figura 5.6: Andlise do conjunto de testes de proteinas-alvo para amostragens de 10.000
estruturas geradas através da APL-combinada (APLs vizinhanca e centroide) utilizando
limiares maximos de RG e SASA para filtrar as solu¢des. Os graficos relacionam RMSD,
RG e SASA. A linha vermelha na vertical indica o valor referente a proteina determinada
experimentalmente, e os valores entre parénteses representam o nimero de estruturas nao

descartadas
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A partir da anélise dos resultados apresentados na Figura 5.6, observa-se que para
algumas proteinas-alvo houve a reducdo significativa de solucdes através do descarte,
como pode ser percebido para as proteinas-alvo 1AIL, 1ACW e T0820. Considerando
as relagOes previamente estabelecidas entre RMSD, RG e SASA, nota-se que a maior
parte dos individuos descartados englobaram estruturas com RMSD mais elevado, o que
garantiu a manuten¢do de um conjunto menor de solucdes melhores quando comparado ao
processo de amostragem que nao utilizou os limiares de exclusdo (Fig. 5.5). Por exemplo,
para a proteina-alvo 1AIL, foram descartados 7.406 individuos e considerados apenas
2.594. Ao compararmos o intervalo de variagdo de RMSD dos graficos gerados para
ambas as figuras (Fig. 5.5 e 5.6), percebe-se que no procedimento de amostragem onde
a filtragem de solugdes nao foi aplicada, os individuos chegaram a assumir valores de
RMSD de até 30A, sendo que no processo de amostragem considerando a filtragem de
solugdes, este valor mdximo de RMSD assumido por alguns individuos foi reduzido para
18A. Observa-se este comportamento de reducdo no valor méximo de RMSD em todas
as proteinas-alvo onde um nimero consideravel de solu¢des foi descartado. No caso da
proteina-alvo T0820, este valor maximo de RMSD foi de 38A para o procedimento que
ndo efetuou o descarte de solugdes, sendo reduzido para 25A quando da aplicacdo do
procedimento.

Ainda, comparando ambas as figuras (Fig. 5.5 e 5.6), percebe-se que em todos
os casos analisados, os valores minimos de RMSD assumidos por alguns individuos
mantiveram-se similares tanto nos processos de amostragem que ndo consideraram os
limiares de restri¢do de individuos, quanto nas amostragens que aplicaram a filtragem de
solugdes. Com isso, conclui-se que o descarte de solugdes ndo prejudicou a inicializagdo
do método por meio da restricdo de boas solucdes, confirmando assim que a etapa de
filtragem de individuos possui o potencial de rejeitar estruturas de qualidade inferior, a
medida que garante a manutencdo de solucdes melhores.

No entanto, analisando a Figura 5.6, nota-se que para algumas proteinas-alvo do
conjunto de testes, a filtragem de solucdes foi pouco eficiente a partir dos limiares de
RG e SASA definidos. Por exemplo, para a proteina 3V1A, o processo de filtragem
ndo foi capaz de descartar nenhuma solucdo gerada pela amostragem de individuos. No
caso da proteina-alvo 2MR9Y, apenas uma solucdo foi descartada. Isto indica que talvez,
dependendo da proteina-alvo considerada no processo, faca-se necessdrio a inclusdo de
mais algum fator de restri¢do estrutural aliado aos dois outros j4 utilizados.

Por fim, observa-se que apesar dos conjuntos de solugdes resultantes dos proces-
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sos de filtragem reunirem estruturas de RMSD relativamente mais baixos em compa-
racdo com as solucdes descartadas, sabe-se que estas estruturas também estdo contidas
nos conjuntos resultantes dos processos que nao consideraram os limiares de restri¢ao.
Todavia, estes conjuntos ainda consideram as solu¢cdes de RMSD mais altos que foram
descartadas nos conjuntos com restricdes de RG e SASA, sendo que estas também serdao
consideradas no processo de agrupamento e exercerdo influéncia sobre a inicializacio da
meta-heuristica.

Com o objetivo de verificar se hd vantagens no procedimento de amostragem de
muitos individuos (10.000, neste trabalho) em relacdo a geracdo de poucas solugdes,
realizou-se amostragens de 500 solucdes para cada proteina-alvo do conjunto de testes,
sem a aplicagdo do processo de filtragem. Nota-se aqui que a atribuicdo dos angulos
diedros para as estruturas geradas foi realizada da mesma forma em ambos os proce-
dimentos, a partir das preferéncias conformacionais dos aminodcidos representadas na
APL-combinada. Com isso, a Figura 5.7 ilustra a disposi¢do dos 500 individuos gerados

para o conjunto de testes de proteinas-alvo, relacionando as métricas de RMSD, RG e

SASA.
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Figura 5.7: Andlise do conjunto de testes de proteinas-alvo para amostragens de 500 es-
truturas geradas através da APL-combinada (APLs vizinhanca e centroide), relacionando
RMSD, RG e SASA. A linha vermelha na vertical indica o valor referente a proteina

determinada experimentalmente

Raio de giro

SASA

Raio de giro

SASA

10 1 )
5
2| 1
1)
10 1
o 12 a =]
2 3 2
2 2 2
2 S g
10 f o
8 .
5 B
6 .
. .
. ) . o 4 o Al v, - o
12 14 16 18 20 22 24 1o 3000 3500 4000 4500 500 10 10 12 14 1¢ 18 20 10 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 10
Raio de giro SASA Raio de giro SASA
= 1 18F
25 25 o . . B
PR 1 o 101
e . AT
2 £ » " F “r
el A etk
- ?;t, o o LB ol
2 X 2 2 = 2
Zs [ Z s 'y - = .2k, d =
z L z 3 ] g
= A 10 ot 10k
1 i
10} = 10| .. 8| 8| .
o o
g i . . ;
15 20 25 30 10 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 0 10 12 14 16 18 20 22 24 o 250 3000 3500 4000 0
Raio de giro SA Raio de giro SASA
14/ 14 PR
12/ 12| 9 20,
a1 a1 a
2 2 2
2 2 ! 2
z z 2 1}
B i 3
6 6] o 10
a_- 0 . - i 0 w0 e .
PR TR TR R FE I R 15 B % e} 00 @00 50005500 6000 6500 7000
Raio de giro SASA. Raio de giro SASA
. — >
5 2 ot
15 B
3 25|
a a a a
2 2 3 2
= =W = =
3 3 & 20 « 20t
15 15
s L
. 10 10
i 18 2 £ o 000 3500 @000 w00 5000 B T 7% 25 30 3 r o €00 6500 7000 7500 8000 300 9000 B
Raio de giro SASA Raio de giro SASA

3VIA

T0820

Fonte: do autor (2017).



105

Comparando as Figuras 5.6 e 5.7, percebe-se que o processo de amostragem de
10.000 individuos para determinada proteina-alvo, mostra-se capaz de gerar solu¢des com
valores de RMSD melhores quando da inicializac@o de apenas 500 solugdes, visto que um
conjunto maior de individuos é produzido. Além de conseguir concentrar mais solucdes
nas regidoes de RMSD mais baixos. A amostragem de grandes quantidades de solugdes
acaba proporcionando ao método mais oportunidades quanto a exploragdao do conheci-
mento experimental contido nas APLs.

A titulo de exemplo desta constatagdo, para a proteina 1 ACW, nota-se que o valor
minimo de RMSD assumido por alguns individuos ficou em torno de 4A para o proce-
dimento de amostragem de 500 solugdes, sendo que este valor foi reduzido em mais de
1A quando da geragao de 10.000 individuos. Percebe-se a reducdo deste valor minimo de
RMSD em todos os casos analisados. Para a proteina-alvo T0820, por exemplo, a gera-
¢do de 500 individuos atingiu um valor minimo de RMSD em torno de 8A, sendo que a
amostragem de 10.000 solucdes reduziu esta valoragdo para SA.

Dessa forma, infere-se que a amostragem de diversos individuos, aliada ao proce-
dimento de filtragem de solucdes, pode ser considerada uma eficiente abordagem para a

inicializacdo de individuos de boa qualidade.

5.4 Analise do agrupamento de solucoes

Esta sec@o pretende ilustrar os diferentes grupos estruturais encontrados apos a
execucdo do procedimento de filtragem de solucdes. O agrupamento de modelos estru-
turais tem por objetivo destacar os diversos grupos oriundos de um mesmo processo de
criacdo. Com isso, os individuos resultantes do processo de filtragem de solucdes, gera-
dos a partir da amostragem de 10.000 modelos estruturais, foram agrupados conforme as
suas similaridades estruturais, visando a identificacio de diferentes padrdes conformaci-
onais para cada proteina-alvo. O agrupamento de soluc¢des representa a dltima etapa do
processo de amostragem e classificacdo de individuos, e estd descrito na Se¢do 4.3.3.

Neste trabalho, os diferentes grupos estruturais formados, sdo utilizados como
forma de prover individuos iniciais as multi populagdes do AM (Se¢do 4.4), visando
a diversidade das populacdes, na tentativa de contornar os problemas da multimodali-
dade da func¢do objetivo (HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008), a0 mesmo tempo que
preocupa-se com a qualidade das solucdes iniciais.

Dessa forma, objetivando analisar os grupos estruturais formados a partir do pro-
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cesso de agrupamento, bem como as diferentes métricas possiveis de ranqueamento de
cada conjunto de grupos, realizou-se, para cada proteina-alvo do conjunto de testes de-
finido (Tab. 5.1), o procedimento de agrupamento das solu¢des oriundas do processo de
filtragem.

O agrupamento dos individuos foi realizado através da técnica de clusterizacio
hierdrquica aglomerativa, onde a Tabela 5.3 descreve os limiares de corte (cut-off) utili-
zados no agrupamento de cada proteina-alvo. Estes limiares representam a similaridade
estrutural permitida entre os individuos de um mesmo grupo, sendo calculada e expressa
através da métrica RMSD. Os limiares estabelecidos para cada proteina, respeitaram a
formacdo de no minimo 9 diferentes grupos, onde cada grupo devia conter 24 ou mais
estruturas. Estes valores foram definidos em conformidade com a estruturacdo do AM de
otimizacao, sendo que 9 representa o niimero de subpopulacdes inicializadas a partir dos
grupos formados e 24 denota o ndmero de individuos em cada subpopulacdo. Os indivi-
duos integrantes dos grupos resultantes do procedimento de agrupamento foram avaliados
por meio da métrica RMSD em relacdo as estruturas determinadas experimentalmente, e
dispostos em graficos que relacionam os valores de RMSD e RG assumidos por cada indi-
viduo. A Figura 5.8 ilustra a disposi¢do dos 9 melhores grupos gerados para cada proteina
do conjunto de testes, sendo que estes foram ordenados considerando o ndmero de indivi-
duos em cada grupo, valor de energia médio, valor de RG médio e valor de SASA médio
de cada grupo. Quanto ao procedimento que classificou os grupos por meio do nimero de
individuos existentes em cada grupo, foram escolhidos os 9 grupos mais populosos, visto
que a presenca de mais solugdes em um grupo demonstra uma tendéncia conformacional
maior. Em contrapartida, para os agrupamentos ordenados através das outras métricas,
os grupos escolhidos foram aqueles que apresentaram os menores valores. Nota-se ainda
que em cada um dos graficos da Figura 5.8, os grupos formados estdao representados por

diferentes cores.
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Tabela 5.3: Limiares de corte utilizados em cada agrupamento de dados apds a amostra-
gem de 10.000 estruturas, para o conjunto de testes de proteinas-alvo

ID-Proteina Limiar de similaridade (RMSD)
1AB1 7,08A
1ACW 4,57A
1ATL 8,62A
1DFN 6,11A
2MR9 5,53A
2P5K 9,98A
3V1A 3,63A
T0820-CASP11 10,98A

Fonte: Do autor (2017).
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Figura 5.8: Andlise do conjunto de testes de proteinas-alvo para o procedimento de agru-
pamento de individuos oriundos dos processos de filtragem de solucdes, relacionando
RMSD e RG. A ordenagdo dos diferentes grupos considerou o nimero de individuos em
cada grupo (mais populosos), valor de energia médio, valor de RG médio e valor de SASA

médio de cada grupo
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Figura 5.8: Continuagdo da tabela da pagina anterior
Mais populosos \ Energia \ Raio de giro \ SASA

RMSD
RMSD

RMSD
RMSD

T0820

Fonte: do autor (2017).

Analisando os diferentes grupos formados em cada um dos agrupamentos ilustra-
dos na Figura 5.8, percebe-se que para algumas proteinas-alvo a identificacdo de diferen-
tes padroes conformacionais € bastante evidente, como nos casos das proteinas 1DFN e
2MRO. Ainda, com exce¢do da proteina T0820, nota-se que para todas as outras protei-
nas, obteve-se, de certa forma, a distin¢do estrutural dos individuos agrupados, mesmo
que em alguns casos, eles se sobrepuseram em relagdo ao RMSD e RG nos graficos de
distribui¢do. Esta sobreposi¢do exibida em alguns graficos, como para as proteinas-alvo
1ACW e 1AB1, indica que os grupos identificados apresentaram graus de empacotamento
e RMSD em relacdo as proteinas experimentais similares, porém com diferentes confor-
macgoes. Especificamente para a proteina-alvo T0820, percebe-se que a identificacdo de
diferentes grupos estruturais ndo ocorreu de forma clara. Talvez o motivo disto ter ocor-
rido, possa ser explicado pelo valor mais elevado do limiar de corte utilizado no agrupa-
mento, combinado a sua dificil conformacao.

Destaca-se que os ranqueamentos de grupos considerando os grupos mais popu-
losos e o valor de energia médio, mostraram-se capazes de gerar grupos mais distintos
uns dos outros, os quais apresentaram diferentes relacdes entre RMSD e RG, conforme
pode ser observado nas proteinas 2P5SK e 3V1A. No entanto, apesar destas duas estra-
tégias terem sido capazes de identificar melhores grupos estruturais, percebe-se que a
variagdo nos valores de RMSD em alguns casos € bem maior quando comparada com
as classificacdes de grupos por RG médio e SASA médio. Por exemplo, para a proteina
1AB1, o intervalo de RMSD dos grupos de individuos ordenados pelas duas primeiras

estratégias, compreendeu os valores em torno de 8A a 16A, enquanto que os intervalos de
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RMSD para os outros dois tipos de classificacdo, variaram em torno de 5A a 13A. Para a
proteina 1AIL, estas diferengas de intervalos de RMSD foram ainda maiores, sendo que
as duas primeiras estratégias selecionaram grupos de individuos com valores de RMSD
que figuraram no intervalo em torno de 5A a17A, J4 os outros dois tipos de classificagdo
escolheram grupos onde os individuos apresentaram variagcdo nos valores de RMSD em
torno de 3A a 13A para o RG médio e 3A a 16A para o SASA médio. Ainda, observa-se
também esta tendencia na proteina 3V1A, onde estas diferencgas no intervalo de valores de
RMSD assumidos pelas diferentes classificagcdes mostraram-se mais expressivas. Para a
primeira estratégia, o intervalo de valores figurou em torno de 1Aal7A,e para a segunda
estratégia este intervalo variou de 9A até 18A. As outras duas estratégias (RG e SASA)
selecionaram grupos que implicaram na reducdo deste intervalo de valores de RMSD as-
sumidos pelos individuos agrupados. A estratégia de RG médio apresentou intervalo de
valores variando em torno de 2A até 6A e a estratégia de SASA médio escolheu grupos
onde os individuos apresentaram valores de RMSD que variaram no intervalo de 2A a 8A.
Nota-se aqui que a ordenacdo de grupos realizada através do valor de RG médio e SASA
médio, tenderam a selecionar grupos bem similares.

Sendo assim, sabendo que o objetivo desta etapa de amostragem e inicializacdo de
individuos consiste na identificacdo de diferentes grupos estruturais que englobem estru-
turas de melhores qualidades a serem utilizadas como solu¢des iniciais do AM, optou-se
por realizar a classificacao de grupos, ap6s o processo de agrupamento, através dos valores
de RG médio apresentados por estes. Embora as duas primeiras estratégias de ordenacao
tenham se mostrado capazes de selecionar grupos de individuos mais diversificados entre
si, o ranqueamento através do RG médio foi capaz de ordenar os grupos gerados, de forma
que as melhores solucdes tenderam a ficar entre os primeiros grupos. Acredita-se que a
ordenacdo realizada pelo RG médio dos grupos fornece um balanceamento ideal entre a
identificacdo de diferentes grupos estruturais e a selecdo das melhores solugdes geradas
pelos processos de amostragem e filtragem de modelos estruturais.

Dessa forma, definiu-se que os grupos identificados serdo classificados conside-
rando o valor de RG médio do grupo, e aqueles que apresentarem os menores valores

serdo utilizados como individuos iniciais da meta-heuristica de otimizagdo.
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5.5 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou os resultados obtidos a partir da estratégia de amostragem
e classificacdo de individuos, proposta como forma de prover solucdes diversificadas e
de qualidade a meta-heuristica de otimizacdo. Também forneceu andlises concernentes
a estes resultados, visando embasar as decisdes tomadas na estruturagdo algoritmica da
etapa I do método de otimizagdo. As andlises discorridas relativas a etapa I consistiram
em: (i) andlises do comportamento das métricas de RG e SASA em relacdo a métrica de
qualidade estrutural RMSD; (ii) amostragem de individuos a partir dos diferentes tipos
de APLs e discussdo dos cendrios apresentados; (iii) andlises do comportamento de trés
diferentes funcdes de energia quanto a capacidade de representar boas estruturas; (iv)
discussdo sobre o comportamento da filtragem de solugdes e implicagdes relativas aos
individuos resultantes do processo; e (v) exemplificacdo do procedimento de agrupamento
de individuos e discussio acerca dos diferentes tipos possiveis de classificagdo dos grupos
estruturais gerados.

Em sintese, constatou-se que as métricas de avaliacao estrutural de RG e SASA
podem ser utilizadas como bons indicadores do nivel de empacotamento de estruturas de
proteinas. Verificou-se que ndo hd diferengas entre os diferentes tipos de APLs anali-
sados quanto a qualidade dos individuos gerados, porém optou-se pela utilizacio APL-
combinada na etapa de amostragem de individuos do método proposto, visto a maior
disponibilidade de dados experimentais. Concluiu-se que nenhuma das trés funcdes de
energia analisadas foram capazes de representar a relacao esperada entre energia estrutu-
ral e RMSD, contudo, a fun¢do de energia de termos normalizados serd utilizada como
func¢do objetivo, dada a sua maior capacidade de diferenciar modelos estruturais. Tam-
bém foi observado que o procedimento de filtragem de solucdes possui o potencial de
descartar solugdes ruins, enquanto garante a manutencao de boas solugdes. E por fim,
constatou-se que a estratégia de agrupamento de solugdes consegue identificar diferentes
grupos estruturais oriundos do processo de filtragem de solugdes, e que a classificagao
dos grupos formados em decorréncia do agrupamento sera realizada pela métrica de RG
médio de cada grupo, a qual demostrou um balanceamento ideal entre identificacdo de
diferentes grupos estruturais e selecao de solu¢des de melhores qualidades.

O préximo capitulo visa descrever os resultados obtidos concernentes a otimiza¢ao
de um conjunto de proteinas-alvo, realizada pelo AM multi populacional desenvolvido,

aliado a etapa I de amostragem e inicializa¢ao de individuos.
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6 ANALISES E RESULTADOS - ETAPA II

Este capitulo objetiva a apresentacdo dos resultados obtidos relativos a execugao
e a eficicia da abordagem proposta neste trabalho, aplicada na otimiza¢do de um con-
junto de proteinas-alvo. A abordagem proposta conta com a etapa I de amostragem e
inicializacdo de individuos, descrita anteriormente na Secao 4.3, integrada ao AM multi
populacional de otimizagdo, que por sua vez, utiliza como individuos iniciais as solugdes
provenientes da etapa I, com o intuito de inicializar o método com solucdes mais diver-
sificadas e de qualidade. O AM proposto, bem como a meta-heuristica ABC utilizada na
otimizacao dos individuos constituintes de cada subpopulacio, interagdes entre nichos e
operadores de busca, estdo detalhados na Secdo 4.4.

Dessa forma, visando analisar a etapa II de otimizacdo de estruturas 3-D de pro-
teinas, este capitulo foi estruturado em duas partes. A primeira parte retiine experimentos
de otimizagdo realizados com o intuito de demonstrar as adaptagdes ocorridas no AM ao
longo do trabalho para que este culminasse na abordagem proposta, assim como definir
os parametros mais adequados para a meta-heuristica. Nesta primeira etapa de experi-
mentos, foi utilizado o mesmo conjunto de testes apresentado no capitulo anterior, o qual
engloba 8 diferentes proteinas-alvo.

A partir dos resultados obtidos e andlises discorridas relativos a primeira parte
deste capitulo, a segunda parte de experimentos tem por objetivo testar o AM desenvol-
vido através da otimizacao de um conjunto maior de proteinas-alvo, bem como compara-
lo a dois métodos de referéncia na drea de predicao de estruturas 3-D de proteinas, Rosetta
e QUARK. Ambos descritos na Secdo 3.1.

Com isso, a Tabela 6.1 descreve o conjunto composto por 24 proteinas-alvo utili-
zado neste capitulo de avaliagdo do método proposto. As proteinas destacadas em negrito,
denotam as 8 proteinas-alvo empregadas como estudos de caso de otimizacao referentes a
primeira parte de experimentos deste capitulo. Para os testes de otimizacao relacionados
a segunda parte do capitulo, todas as proteinas-alvo do conjunto descrito na Tabela 6.1
foram empregadas. Nota-se que as proteinas foram selecionadas visando garantir que
o conjunto de testes englobe sequéncias de aminodcidos de diferentes tamanhos e com
variadas topologias estruturais. O detalhamento de cada proteina-alvo, como tamanho e
composicao de ES, pode ser observado na Tabela 6.1. Assim como no capitulo anterior,

observa-se que a proteina-alvo T0O820 foi extraida do conjunto de proteinas-alvo apresen-
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tado nos experimentos do CASP11!, a qual foi referida pelo ID T0820-D1 e alocada na
categoria FM (KINCH et al., 2016b).

Tabela 6.1: Conjunto de testes de proteinas-alvo empregado nos experimentos e anélises
relativos a segunda etapa de otimizagdo do método proposto. As proteinas-alvo destaca-
das em negrito denotam o conjunto de proteinas utilizado na primeira parte de analises
deste capitulo

ID-Proteina Tamanho Composicao de ES
1AB1 46 1 folha/2 hélices
1ACW 29 1 folha/1 hélice
1AIL 70 3 hélices
1CRN 46 1 folha/2 hélices
1D5Q 27 1 folha/1 hélice
1DFN 30 1 folha tripla
1ENH 54 3 hélices
1FNA 91 2 folhas (1 quéadrupla)
1K43 14 1 folha

1L2Y 20 2 hélices
10PD 85 1 folha (quadrupla)/3 hélices
102K 31 1 folha/1 hélice
1ROP 56 2 hélices
1UTG 70 5 hélices
1wQcC 26 2 hélices
17zDD 35 2 hélices
2MR9 44 3 hélices
2MTW 20 1 hélice
2P5K 64 1 folha/3 hélices
2P6J 52 3 hélices
2P81 44 2 hélices
2PMR 76 3 hélices
3via 48 2 hélices
T0820-CASP11 90 3 hélices

Fonte: Do autor (2017).

6.1 Variacoes do algoritmo memético

Esta secdo objetiva investigar o AM desenvolvido sob a perspectiva de resultados
obtidos quando da otimizagdo de estruturas 3-D de proteinas, bem como analisar os di-
versos componentes inseridos no método, como a estruturacao da populagido em arvore e
a etapa I de amostragem de individuos, através da execucao de diferentes versdes do algo-
ritmo proposto. Objetiva-se também definir o valor mais adequado ao parametro relacio-
nado a diversidade de solugdes, empregado na etapa de reinicializagcdo das subpopulagdes
da meta-heuristica.

O AM proposto neste trabalho, aliado ao método ABC, apresenta uma série de

l<www.predictioncenter.org/casp1 1/targetlist.cgi>
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parametros necessdrios a sua execugdo. Estes parametros foram sendo apresentados ao
longo do texto, e estdo explicados na Secdo 4. Destaca-se que estes tiveram seus valo-
res previamente estabelecidos e nao sofrerdo variacdes nas diferentes versdes do método
que serdo analisadas nesta se¢do. Com isso, o conjunto de parametros preestabelecidos

concernente a abordagem envolvendo AM e ABC, esta descrito abaixo:

e Condig¢do de parada: a condi¢do de parada do método € definida pelo nimero mé-
ximo de avaliagdes de energia permitido durante uma execugdo. Para todas as exe-

cucdes definiu-se 1.000.000 de célculos de energia;

e Tamanho de cada subpopulacio do AM: o nimero de individuos em cada subpo-
pulacdo do AM foi definido em 24 solucdes. Este ntimero foi estipulado com o
objetivo de ndo tornar o tamanho da populagdo total do método demasiadamente

grande, o que implicaria na perda de eficiéncia computacional;

e Tamanho da populacdo global do AM: o tamanho da popula¢do do AM representa
a soma total de todos os individuos integrantes das subpopulagdes definidas. Sendo
assim, o tamanho da populagdo global é dada por 13 x 24, onde 13 representa o
nimero de nichos da estrutura em arvore do algoritmo e 24 € o niimero de solucdes

em cada nicho. Totalizando 312 individuos na populacio global do AM;

e Solugdes descartadas na etapa de reinicio do AM: definiu-se que serdo descartadas
as 6 piores solucdes de uma determinada subpopulacido quando este procedimento

for aplicado, o que representa 25% do total de individuos;

® g.pc: este parametro representa o nimero de geracdes que o ABC realiza quando

aplicado na otimizacdo de uma subpopulagdo. O g4p¢ foi definido como 10;

e [: o parAmetro [ representa o limiar de determinagdo para o descarte de uma solucao
no algoritmo ABC, modelando a etapa das abelhas exploradoras, onde ocorre o
abandono de uma fonte de alimentacdo. Definiu-se [ = 200, ou seja, se a mais de

200 geragdes uma solucdo ndo tiver sido melhorada, ela é descartada;

e M R: o parametro M R € utilizado no controle de atualizac¢Ges de varidveis no ABC
para uma determinada solugdo. Definiu-se M R = 0, 4. Portanto, cada variavel sera
atualizada com probabilidade de 40%. Esta atualizacdo ocorre apenas em varidveis

relacionadas aos aminodcidos com ESs irregulares.

Sendo assim, restou apenas a definicdo do parametro p, relativo a etapa de reini-
cializacdo do AM, explicado na Secdo 4.4.4. O parametro p € responsdvel por realizar o

controle da diversidade de cada subpopulacdo através do procedimento de reinicializagao.
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Baseado no CV relativo ao RG dos integrantes de uma determinada subpopulagdo, esta
serd reinicializada caso apresente CV menor do que p%. Valores mais altos de p indicam
taxas de reinicializacdes maiores.

Com o objetivo de analisar os diferentes componentes incorporados ao AM, e de-
finir a valoracdo mais razodvel para p, criou-se algumas variacdes do método proposto.
Os componentes que serdo abordados nestas diferentes versdes da meta-heuristica sdo:
(i) organizagdo populacional do AM em nichos, baseada na estrutura em arvore terndria
apresentada, e incorporacdo da etapa I de amostragem e inicializacdo de individuos; (ii)
procedimento de reinicializacao das subpopulacdes; e (iii) modificagdes relativas ao fun-
cionamento do algoritmo ABC, como a operacdo de cruzamento inserida entre as etapas
1 e 2 de mutagdo de solugdes e as atualizacdes de varidveis realizadas apenas em regides
mais flexiveis da proteina-alvo.

Assim sendo, foram implementadas 6 versdes diferentes de métodos de otimiza-
cdo considerando a abordagem proposta. Observa-se que a descricao destas variagdes se
dard através de um processo incremental, ou seja, a primeira versdo descrita configura a
versao mais basica do algoritmo. As proximas versodes incorporam todos os componentes
agregados nas versoes anteriores. Nota-se também que a inicializa¢do dos individuos de
todas as variagdes do método foi realizada através da APL-combinada, e utilizou-se a fun-
cdo de energia de termos normalizados como funcdo de avaliagdo. Os valores definidos
acima, relativos a cada parametro do método, mantém-se 0s mesmos, caso este parametro
exista em determinada versdo do algoritmo.

A primeira variagdo do método consiste apenas na utilizacdo do algoritmo ABC,
sem a integracdo da estrutura em arvore e a organizacao da populacdo em nichos. Esta
versdo também nao faz uso da etapa I de amostragem e inicializa¢do de individuos. Con-
tudo, as solucdes da populacdo sdo ainda inicializadas através da APL-combinada. O
algoritmo ABC, implementado nesta versdo, ndo recebeu as modificagdes descritas ante-
riormente, relacionadas a operacdes de cruzamento e mutacdes em regides irregulares da
proteina-alvo. Consequentemente, a otimizagdo de estruturas € realizada em todas as va-
ridveis ao invés de ser aplicada apenas nas regides irregulares da proteina. Nota-se que o
procedimento de verificacdo dos novos valores gerados através das operacdes de atualiza-
cdo de varidveis foi mantido. O tamanho da populacdo do algoritmo € de 312 individuos.
Este nimero foi utilizado para equiparar com o tamanho da populacdo global do AM e
proporcionar comparagdes mais justas. Esta versao serd referida como ABC.

A segunda versdo proposta também consiste apenas na utilizacdo do algoritmo
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ABC, sem a incorporacdo da estrutura em arvore, abordagem em nichos e a etapa I de
amostragem de individuos. No entanto, nesta versao foram inseridas as modificacdes
realizadas referentes ao funcionamento do algoritmo ABC. Tais modificagcdes consistem
na otimizagdo apenas de varidveis que compreendem aminodcidos com ESs irregulares e
operacoes de cruzamento inseridas entre as etapas 1 e 2 de atualizagdo de varidveis das so-
lucdes. Esta versdo foi proposta objetivando avaliar a influéncia destas duas modificagdes
no processo de otimizacao de estruturas, e serd referida como ABC-mod.

A terceira versdo desenvolvida consiste basicamente no AM descrito anterior-
mente. Esta versdo engloba todos os componentes ja apresentados, com excec¢ao do proce-
dimento de reinicializac¢do das subpopulagdes do algoritmo. Esta variacao objetiva avaliar
a influéncia dos componentes do AM na otimizac¢do de estruturas quando comparada com
a otimizacgao realizada apenas pelo algoritmo ABC, conforme as duas versdes anteriores.
Esta variacdo serd mencionada como M-1.

Por fim, a quarta variac@o proposta consiste no AM completo, o qual abrange todas
as etapas e componentes ja explicados. Nesta versdo, portanto, inseriu-se o procedimento
de reinicializacao das subpopulagdes. Com isso, o pardmetro p utilizado como limiar de
aplicag@o do reinicio populacional, recebeu o valor 15 (p = 15). Isto representa que se
determinada populacdo apresentar CV menor do que 15%, os 6 piores individuos (valores
mais altos de energia) sdo descartados e novas solucdes sdo inseridas. Nota-se que estas
insercdes ocorrem a partir dos grupos estruturais atrelados a cada subpopulacdo. Esta
versao objetiva contrastar com a versao anterior quando da influéncia da aplicagdo do
procedimento de reinicializacao sobre a otimizagdo de estruturas, e serd referida como
MABC-1.

As outras duas versdes finais consistem apenas na variagdo do valor atribuido ao
parametro p. Deste modo, a quinta versdao, MABC-2, utiliza p = 10, e a dltima versao
proposta, MABC-3, considera p = 5. Ressalta-se que quanto menor o valor de p, menos
reinicializagdes sdo aplicadas, visto que a populacao de individuos leva mais tempo para
convergir a este critério.

Dessa forma, para avaliar as diferentes versdes descritas acima, foi realizado o
processo de otimizacdo para as 8 proteinas-alvo destacadas em negrito na Tabela 6.1.
Para esta série de experimentos, cada variagao do método foi executada 8 vezes, para cada
proteina, utilizando como critério de parada o valor maximo de 1.000.000 de calculos de
energia. A Tabela 6.2 sumariza os resultados relativos aos valores de RMSD obtidos, a

partir das 8 execugdes de cada versdo do método, aplicadas na otimizagdo do conjunto de
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testes de proteinas-alvo definido (Tab. 6.1).

Observa-se que a melhor solucdo considerada em cada uma das execucgdes dos
métodos, foi a que apresentou o menor valor de RMSD, dentre a melhor solugdo de cada
subpopulacdo do AM, definida através dos valores de energia. Assim, para uma determi-
nada execu¢do do método, as 13 melhores solu¢des (menores valores de energia), cada
uma proveniente de uma subpopulacio diferente, foram comparadas quanto aos seus va-
lores de RMSD relativos a determinada proteina-alvo. A de menor valor foi contabilizada
como sendo a melhor solu¢do encontrada dentre as 13 de menores energias. No entanto,
nota-se que as duas primeiras versdes criadas, ABC e ABC-mod, ndo utilizam esta abor-
dagem em nichos, portanto, para tornar a compara¢do mais justa, considerou-se as 13 me-
lhores solugdes finais da populagdo do algoritmo ABC, considerando os menores valores
de energia. Fez-se o mesmo procedimento de comparacdo das 13 solugdes em relagdo
aos valores de RMSD obtidos. A solu¢do de menor RMSD foi escolhida como sendo
a melhor solugdo da execug¢do. Embora o ABC ndo incorpore nenhum tipo de divisdao
populacional, aplicou-se esta estratégia para avaliar a capacidade de otimizacdo do AM

quando comparado ao ABC.

Tabela 6.2: Resumo dos resultados obtidos em relacio ao RMSD para as 8 execucdes de
cada versdo do método proposto. Os valores em negrito denotam os melhores resultados
RMSD (A)
Método | Min. Médio Min. Médio Min. Médio Min. Médio
1AB1 1ACW 1AIL 1DFN

ABC 2,62 481 +(1,06) | 1,85 2,82+(0,70) | 431 599+ (1,16) | 2,56 3,69 + (0,61)
ABC-mod | 3,35 4,09+ (0,57) | 1,68 2,09 +(0,30) | 2,54 5,61 £(1,30) | 3,34 4,21 + (0,47)

M-1 3,64 4,05+(0,31) | 1,83 2,20+(0,29) | 4,38 5,21 £(0,75) | 2,44 3,57 + (0,64)
MABC-1 | 2,45 3,50 & (0,71) | 1,74 2,00+ (0,23) | 2,71 4,58 + (1,28) | 1,84 3,83 & (1,02)
MABC-2 | 2,77 3,77+ (0,67) | 1,60 1,85+ (0,22) | 3,33 5,70 £(1,28) | 2,64 3,65+ (0,59)
MABC-3 | 2,80 4,07 +(0,86) | 1,46 1,87 =(0,28) | 3,09 5,68 & (1,48) | 3,83 4,18 & (0,26)
Método 2MR9 2P5K 3V1A T0820

ABC 2,14 3,85+(1,77) | 593 7,67 £(0,96) | 2,23 3,004 (0,57) | 6,58 8,25 £ (1,02)
ABC-mod | 1,95 2,74 +£(0,81) | 393 7,01 =(1,76) | 1,13 1,57 £(0,63) | 6,06 7,80 &+ (1,17)

M-1 1,62 1914 (0,20) | 3,54 4,74 +(0,76) | 1,07 1,33 +£(0,21) | 5,79 6,28 4+ (0,41)
MABC-1 | 1,71 2224+ (0,61) | 324 562+ (1,17) | 0,82 1,11 +(0,13) | 445 6,92 + (1,25)
MABC-2 | 1,78 2,04 +£(0,26) | 5,25 6,10+ (0,71) | 1,03 1,17 £(0,13) | 5,48 6,63 £ (0,75)
MABC-3 | 1,64 1,90 + (0,20) | 3,43 4,89 £+ (0,80) | 0,90 1,23 £ (0,23) | 6,10 7,39 & (0,77)

Fonte: Do autor (2017).

Analisando os resultados mostrados na Tabela 6.2, percebe-se que tanto o menor
valor minimo de RMSD, quanto a menor média de RMSD, obtidos para cada proteina-
alvo analisada, foram atingidos pelas variacdes do método que assumiram a estrutura
algoritmica do AM proposto, sendo eles M-1, MABC-1, MABC-2 e MABC-3. Isto de-

monstra que a abordagem proposta, incluindo todos os componentes agregados, como a



118

etapa I de amostragem e inicializac¢do de individuos e a organizacdo da populacdo em sub-
populacdes independentes baseadas em nichos, possui o potencial de melhorar a otimiza-
cdo de estruturas de proteinas quando comparada com a aplica¢do de apenas um método
de busca, como ocorreu nas versdes ABC e ABC-mod. Comparando os resultados de me-
nores valores minimos de RMSD e médias de RMSD alcancados pelos métodos ABC e
ABC-mod, percebe-se que as alteracdes realizadas no funcionamento do algoritmo ABC,
conseguiram auxiliar o método na obten¢do de melhores resultados, visto que o ABC-
mod nao obteve menor valor de RMSD apenas em dois estudos de caso, IAB1 e 1DFN,
e atingiu valores médios de RMSD menores do que o ABC em 7 casos.

Com o intuito de avaliar a influéncia do procedimento de reinicializacao inserido
no AM, desenvolveu-se a versdo M-1, que ndo o incorporou. Comparando os resulta-
dos obtidos pelo método M-1 em relagdo aos outros 3 métodos, MABC-1, MABC-2 e
MABC-3, os quais incorporam o procedimento assumindo diferentes limiares de reinicio,
percebe-se que hé a tendéncia de melhora quanto aos valores de RMSD obtidos, porém
esta melhora foi pouco perceptivel, visto que o M-1 conseguiu atingir os menores valo-
res de média de RMSD para 3 proteinas-alvo (1AB1, 1AIL e T0820). No entanto, os
menores valores minimos de RMSD alcangados, concentraram-se entre os trés métodos
finais, englobando 7 proteinas-alvo. Isto indica que o procedimento de reinicializagdo, de
certo modo, foi capaz de diversificar as multi populacdes, a ponto de alcancar melhores
solucoes.

Por fim, observa-se na Tabela 6.2, que o método MABC-1, com limiar de reinici-
alizagdo mais alto (p = 15), tendeu a obter os melhores resultados em comparacdo com
todos os outros métodos apresentados. Este obteve o menor valor minimo de RMSD para
6 proteinas-alvo do conjunto, e menor valor de média em relacdo a 3 proteinas-alvo. Isto
demonstra que o AM, aliado a um procedimento de reinicializa¢do de populagdo com li-
miar de descarte mais alto, € capaz de prover melhores resultados quando comparado aos
outros métodos. A versaio MABC-1 tem a capacidade de prover mais diversidade as sub-
populacdes do AM, e isto frente ao problema da multimodalidade do PSP € fundamental
para se obter uma exploracdo mais adequada do espaco de busca conformacional, escapar
de minimos locais e em determinados momentos atingir melhores solucdes.

Ainda, os resultados obtidos para cada versdo de método implementada, descri-
tos na Tabela 6.2 de resultados, foram dispostos em diagramas de caixa (box plot) para
facilitar a visualizacdo e comparacao dos valores em relagdo a variagdo de menores va-

lores de RMSD obtidos, mediana e média das 8 execugdes de cada método, para cada
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proteina-alvo. Os valores das 8 execucdes de cada um dos métodos foram também com-
parados entre si, através do teste estatistico ndo-paramétrico de Mann-Whitney (teste U),
para amostras independentes. Este teste objetiva verificar a igualdade das medianas entre
duas amostras. Os valores estatisticos de U calculados no teste avaliam o grau de entre-
lagamento entre duas amostras comparadas. A maior separa¢do dos dados em conjunto
indica que as amostras sdo distintas, rejeitando-se a hipétese de igualdade das medianas.
Neste caso, uma amostra configura os 8 menores valores de RMSD obtidos a partir das
8 execucdes de um método. Observa-se que por se tratar de uma amostra bastante pe-
quena, os valores indicados pelo teste representam apenas indicativos de semelhanca ou
dissimilaridade. As amostras de resultados de cada um dos métodos foram comparadas
em relagdo as amostras de todos os outros.

Com isso, a Figura 6.1 foi divida em duas partes para ilustrar os resultados de
cada proteina-alvo. O lado esquerdo das imagens mostra os diagramas de caixa relativos
a 8 execugdes de cada um dos métodos, sendo que a linha em vermelho sobre o gréfico
representa a média de RMSD destas execugdes. A matriz de cores e nimeros posicionada
no lado direito das imagens descreve os resultados do teste U realizado par a par entre
os métodos analisados. Observa-se, entdo, que para amostras de tamanho 8, conforme
utilizado nestas comparagdes, valores de U menores do que 15 indicam que as amostras
tendem a ser distintas, sendo que quanto mais distante de 15 for o valor, mais dissimilar
¢ a amostra, enquanto que valores maiores do que 15 indicam que as amostras tendem a
ser similares. Os valores de U estdo indicados na parte inferior da matriz representada
na imagem do lado direito da Figura 6.1, e na parte superior da matriz, estes valores de
U estdo mapeados em cores, onde a cor preta indica que duas amostras sdo totalmente
iguais, as escalas em amarelo indicam que as amostras sdo distintas, e as escalas de cores

representadas em vermelho indicam que as amostras tendem a ser similares.
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Figura 6.1: Resultados obtidos para a otimizagdo de estruturas das proteinas-alvo do con-
junto de testes. As imagens a esquerda, ilustram a representacdo em diagramas de caixa
dos resultados obtidos a partir das 8 execucdes de cada versdo de método, considerando
o menor valor de RMSD obtido em cada execucdo. A linha em vermelho sobre o gréfico
representa a média de RMSD destas execugdes. As imagens a direita, representam a apli-
cacdo do teste nao-paramétrico de Mann-Whitney, através de comparagdes por pares dos
resultados obtidos pelos métodos implementados. Valores destacados em negrito e repre-
sentados em escala de amarelo denotam que os métodos sdo significativamente diferentes
para U critico de 15.
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Figura 6.1: Continuacdo da tabela da p4gina anterior
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Figura 6.1: Continuagdo da tabela da pagina anterior
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Fonte: Do autor (2017).

Analisando os diagramas de caixa representados na Figura 6.1, observa-se que os
valores de RMSD assumidos por cada amostra de dados, tendem a diminuir 8 medida que
as diferentes versdes implementadas vao sendo incrementadas com novos componentes.
Assim como, percebe-se que a linha vermelha nos graficos, que denota a média dos me-
nores valores de RMSD obtidos nas 8 execuc¢des de cada método, também acompanha
este decréscimo de RMSD, conforme as versdes dos métodos evoluem. Por exemplo,
para as proteinas-alvo 2P5K, 2MR9, 3V1A e T0820, este declinio amostral dos valores
de RMSD ¢ bastante perceptivel. Dessa forma, pode-se dizer que os resultados ilustrados
nos graficos de caixa, corroboram com as andlises realizadas anteriormente, referentes a
Tabela 6.2 de resultados.

Quanto a andlise de similaridades relacionadas aos resultados obtidos por cada
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um dos métodos, percebe-se na Figura 6.1, que estes tenderam a ndo apresentar diferen-
cas significativas em relacdo aos menores valores de RMSD obtidos para as 8 execucdes
das proteinas-alvo. Nota-se nas imagens a direita que a maior parte de cada uma das
matrizes foi preenchida por diferentes escalas de vermelho, as quais indicam que duas
amostras comparadas ndo diferem estatisticamente. No entanto, percebe-se um padrao
nas cores apresentadas nestas matrizes. Os métodos ABC e ABC-mod tendem a apresen-
tar diferencas em comparacdo com as outras versdes de método implementadas, tornando
o lado superior esquerdo das matrizes amarelo. O exemplo disto, pode ser observado
nas representacoes de resultados da proteina 2MR9, onde os métodos ABC e ABC-mod
apresentaram semelhanca amostral entre eles, e diferiram significativamente de todos os
outros. Observa-se, entdo, que as versoes de métodos que constituem a abordagem de
AM proposta (M-1, MABC-1, MABC-2 e MABC-3), tenderam a ndo apresentar diferen-
cas significativas entre eles, porém percebe-se diferencas quando estes sdo comparados
aos métodos ABC e ABC-mod. Sendo assim, este padrao percebido reforca a andlise feita
anteriormente, de que o AM e seus componentes possuem a capacidade de potencializar
os resultados dos processos de otimizagdo de estruturas de proteinas quando da compara-
¢do com utiliza¢Ges de uma tnica meta-heuristica, como por exemplo, o algoritmo ABC.

Por fim, apesar das variagcdes do AM proposto, M-1, MABC-1, MABC-2 e MABC-
3, ndo terem apresentado muitas diferencas significativas em relacao as amostras de resul-
tados obtidas, optou-se por utilizar como versao final da abordagem proposta, o algoritmo
MABC-1, devido aos resultados mostrados na Tabela 6.2 e as andlises realizadas concer-

nentes a estes quando comparados com as outras versoes.

6.1.1 Analises de convergéncia do algoritmo

Com o objetivo de analisar a convergéncia do método MABC-1 em relacdo aos
melhores valores de energia obtidos durante as execug¢des dos processos de otimizagao,
estruturou-se alguns graficos de convergéncia de energia, para as proteinas-alvo IACW,
1AIL, 2MR9 e 2P5K.

Dessa forma, a Figura 6.2 ilustra a convergéncia dos melhores valores de energia
do método MABC-1 em comparacdo com os métodos ABC e ABC-mod, considerando
os melhores valores de energia assumidos ao longo das geracdes dos 8 processos de oti-
mizacdo. Nota-se que considerou-se também os métodos ABC e ABC-mod nesta andlise,

devido a diferenca percebida entre eles na secdo anterior, além de que as outras versdes
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do método também sao baseadas nesta abordagem de AM proposta.

Figura 6.2: Convergéncia dos valores de energia durante os processos de otimizagao,

relativos a 8 execucdes dos métodos ABC, ABC-mod e MABC-1
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Fonte: do autor (2017).

Analisando os grificos de convergéncia de energia, apresentados na Figura 6.2,
percebe-se que o método MABC-1, foi capaz de atingir um certo grau de convergéncia
entre os valores finais de energia de cada execu¢do, para a maioria das proteinas anali-
sadas. Nota-se que esta convergéncia é mais perceptivel nas proteinas 1ACW e 2P5K.
Em relacdo a proteina 2MR9, observa-se que apenas duas execuc¢des do método nao con-
seguiram convergir conforme as outras execucdes. Observa-se também, que os métodos

ABC e ABC-mod tenderam a convergir em alguns casos, como no caso da otimizac¢do da
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proteina-alvo 1ACW.

Ainda, observa-se a diferenca nos valores de energia apresentados pelo método
MABC-1 em comparacdo com os outros dois. Os valores de energia do MABC-1 sio,
em geral, para todas as proteinas-alvo, mais baixos do que os valores mostrados pelos
outros métodos, e isto pode ser observado desde as primeiras geracdes. Por exemplo,
para a proteina-alvo 1ACW, o método MABC-1 iniciou o processo de otimizacdo com
os valores de energia das melhores solu¢des em torno de -0,2, enquanto os outros dois
métodos apesentaram energias em torno de 0,5. Ja os valores finais de energia do MABC-
1, para a 1ACW, figuraram em torno de -0,5, sendo que para os métodos ABC e ABC-
mod, as energias finais das melhores solugdes variaram em torno de -0,2 a -0,3. Este
comportamento observado em relagdo aos valores de energia, mantém-se em todas as
outras proteinas-alvo.

Sendo assim, estas diferencas apresentadas pelos valores de energia entre os mé-
todos, pode ser atribuida a etapa I de amostragem e classificacao de individuos presente
no algoritmo MABC-1, e ausente nas outras duas versdes. Esta etapa proporciona indi-
viduos de melhor qualidade as populacdes iniciais da meta-heuristica, fazendo com que
antes mesmo do processo de otimizacao, estas assumam valores de energia mais baixos,
pois possuem conformagdes melhores. Isto demonstra o potencial da etapa de amostra-
gem e inicializac@o de individuos incorporada ao AM, a qual provendo solugdes iniciais
melhores ao método, permite que este através do processo de otimizacdo de estruturas,
alcance melhores resultados.

Finalmente, posto que a versio MABC-1 do AM, apresentada anteriormente, foi
definida como sendo a abordagem final deste trabalho, na préxima secao serdo apresenta-
dos os resultados obtidos quando da otimizacao do conjunto de proteinas-alvo descrito na
Tabela 6.1. Tendo em vista a relevancia do problema PSP para a drea de Bioinformatica
Estrutural, estes resultados também serdo comparados com abordagens ditas estado da

arte para a area de predicdo de estruturas 3-D de proteinas voltada a categoria FM.

6.2 Otimizacoes finais do método proposto

Esta secdo tem por objetivo realizar as tltimas andlises concernentes ao AM de oti-
mizacdo proposto neste trabalho. Para tanto, serdo apresentados os resultados obtidos pelo
método quando aplicado na otimiza¢do de um conjunto maior de proteinas-alvo. Dentre

as diferentes versdes de métodos apresentadas e analisadas na sec¢do anterior, definiu-se
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que o método final a ser abordado nesta secdo, serd o algoritmo memético MABC-1. Para
fins de simplificacdo, este serd referido como MABC.

Dessa forma, para avaliar o potencial do AM proposto, frente a um conjunto maior
de proteinas-alvo, bem como situd-lo em relacdo aos métodos de referéncia na area de
predicao de estruturas 3-D de proteinas, o MABC foi aplicado na otimizagdo do conjunto
de testes de proteinas-alvo descrito na Tabela 6.1, o qual engloba 24 diferentes sequéncias
de aminodcidos. Os resultados obtidos a partir destas otimizagdes, foram comparados
com os métodos estado da arte Rosetta e QUARK. Estes dois métodos foram escolhidos
de acordo com os resultados relacionados as ultimas edi¢des do CASP (TAI et al., 2014;
KINCH et al., 2016a), os quais os postularam como sendo os métodos mais relevantes
para a area, no que se refere a técnicas automadticas de predicio FM, sem intervencao
manual (servers), devido a sequéncia de melhores resultados alcangados.

Os algoritmos MABC e Rosetta foram executados 30 vezes para cada proteina-
alvo do conjunto de testes definido (Tab. 6.1). O MABC utilizou como critério de parada
o valor miximo de 1.000.000 de célculos de energia. O método Rosetta® foi executado
a partir da versdo de software disponivel offline (Rosetta commons, Academic License,
Version 3.4) (ROHL et al., 2004). Para a execu¢do do Rosetta, utilizou-se as configura-
coes padroes do método recomendadas pelos desenvolvedores. O processo de execugdo
do método QUARK foi realizado através do servidor online® fornecido pelos seus desen-
volvedores, voltado a categoria FM. No entanto, nota-se que a submissdo de sequéncias
de aminoacidos a serem modeladas no sistema deve ser realizada de forma manual, sendo
que 0 mesmo aceita que apenas uma unica proteina-alvo seja submetida por vez. De-
vido as dificuldades apresentadas por esta dindmica de processamento de sequéncias de
aminoécidos, 0 QUARK foi executado uma unica vez para cada proteina-alvo. Foram
utilizadas as configuracdes padrdes de execugdo do servidor.

Os resultados obtidos pelos métodos descritos, foram comparados através das mé-
tricas RMSD e GDT_TS em relacdo as estruturas determinadas experimentalmente das
proteinas-alvo. A métrica de avaliacao estrutural GDT_TS (ZHANG; SKOLNICK, 2004)
objetiva avaliar a semelhanca estrutural entre duas estruturas 3-D de proteinas, assim
como o RMSD. Contudo, esta métrica pode ser considerada um tanto mais robusta, de-
vido ao fato de ndo ser tdo sensivel a regides discrepantes da proteina, como as regides
que compreendem as ESs irregulares (KUFAREVA; ABAGYAN, 2012). Nota-se que di-

ferente do RMSD, o GDT_TS é uma métrica de maximizagao, sendo que as solugdes

2< www.rosettacommons.org>
3<www.zhanglab.ccmb.med.umich.edu/QUARK>
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mais similares apresentam valores mais elevados (GDT_TS igual a 100,0 indica que as

estruturas sdo idénticas). O GDT_TS pode ser expresso pela Equagdo 6.1.

(GDTpy + GDTpy + GDTpy + GDTpg)

GDTrg = 1

6.1)

Onde GDTp, representa a percentagem de residuos de aminodcidos sob o limiar de dis-
tancia < n.

Observa-se que a melhor solucdo considerada em cada uma das execugdes do al-
goritmo MABC, foi determinada conforme explicado na secdo anterior. As 13 melhores
solugcdes, cada uma oriunda de uma subpopulacdo do AM e determinadas através dos
menores valores de energia, foram comparadas quanto aos valores de RMSD assumidos
em relacdo a estrutura experimental de uma determinada proteina-alvo. A solu¢do que
apresentou o menor valor de RMSD foi escolhida como sendo a melhor solugdo, para
dada execucdo. Quanto ao Rosetta, ao final da execu¢do do processo de otimizacdo de
uma sequéncia de aminodcidos, o método retorna um conjunto contendo 10 solucdes fi-
nais possiveis. Com isso, estas 10 solu¢des foram comparadas em relagdo aos valores de
RMSD apresentados, sendo que a de menor valor foi escolhida como sendo a melhor so-
lucao desta execucao. Da mesma forma, o método QUARK também retorna um conjunto
com 10 solugdes finais possiveis. O mesmo procedimento descrito acima foi aplicado
para a determinacdo da melhor solucio, dentre as 10 retornadas.

Sendo assim, a Tabela 6.3 resume os valores de RMSD e GDT_TS obtidos para
as 30 execugdes dos algoritmos MABC e Rosetta aplicados ao conjunto de testes de 24
proteinas-alvo. A tabela também descreve os valores de RMSD e GDT_TS para o método
QUARK, sendo que este foi aplicado uma tunica vez em cada proteina. As amostras
de melhores resultados para cada proteina-alvo obtidas pelos métodos MABC e Rosetta
foram comparadas através do teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney, utilizado na sec¢ao
anterior. Estas comparacdes visam estabelecer a semelhanca entre os resultados amostrais
obtidos. O nivel de significincia utilizado foi de 5%. Nota-se que o valor-p resultante
destas comparacoes determina a similaridade entre duas amostras. Valores acima de 5%
rejeitam a hipétese de similaridade, e estas sdo consideradas diferentes estatisticamente.
Com isso, nota-se que as amostras que diferiram significativamente foram destacadas com

o simbolo "+" na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3: Resumo dos resultados obtidos em relacio ao RMSD e GDT_TS para as
30 execugdes dos algoritmos MABC e Rosetta. Os resultados de RMSD e GDT_TS
referentes a tnica execucdo do QUARK estdo ilustrados na ultima coluna da tabela. O
simbolo "*" denota os casos em que 0 QUARK foi superior aos outros dois métodos.
A coluna Valor-p representa o resultado de p oriundo da comparag¢do de similaridade
realizado através do teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney entre os valores de RMSD
e GDT_TS obtidos pelo MABC e o Rosetta. Sendo p significante em 5% (p < 0,05), o
simbolo "+" denota as amostras que diferiram significativamente
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Analisando os resultados apresentados na Tabela 6.3, percebe-se que o AM pro-
posto neste trabalho, foi capaz de atingir valores comparaveis ao Rosetta e ao QUARK,
e predizer estruturas de proteinas com conformacdes similares as estruturas determina-
das experimentalmente. Observa-se que as estruturas preditas podem ser consideradas
similares a estruturas experimentais quando apresentam valores de RMSD < 4A, devido
ao fato de que as estruturas cristalogréficas no PDB representam um estado momentaneo
da proteina, sendo que esta apresenta-se em movimento (CARUGO, 2003). Este limiar
de 4A também foi adotado nas anlises concernentes a0 método proposto no trabalho de
Corréa et al. (2016).

Sendo assim, nota-se que para 17 proteinas-alvo dentre as 24 analisadas, o MABC
conseguiu alcangar valores médios de RMSD abaixo de 4A. Destas 17 proteinas, para 9
estudos de caso, o RMSD médio figurou abaixo de 2A. Observa-se que estes resultados
equiparam-se aos do Rosetta, visto que este também obteve valores médios de RMSD
abaixo de 4A para 17 proteinas, das quais 11 apresentaram valores menores do que 2A.
Em relacdo aos valores minimos de RMSD obtidos, € possivel perceber que o método
MABC alcancou valores abaixo de 4A para 22 proteinas-alvo, sendo que para 12 destas
os valores obtidos foram menores do que 2A. Estendendo esta andlise para o Rosetta,
verifica-se novamente que o método também alcancou valores menores do que 4A para
22 proteinas-alvo, sendo que em 13 casos os valores ficaram abaixo de 2A.

Com isso, pode-se afirmar que estes resultados destacam o potencial do MABC
em predizer estruturas 3-D de proteinas que se assemelham a estruturas determinadas ex-
perimentalmente, e aos resultados obtidos pelo método Rosetta. Contudo, entende-se que
melhoramentos ainda precisam ser realizados para que estes nimeros sejam melhorados.
Por exemplo, as duas proteinas-alvo (1IFNA e 10PD) em que o MABC néo foi capaz de
atingir valores minimos de RMSD menores do que 4A, delineiam possiveis pontos fra-
cos do método que precisam ser abordados. Nota-se que este caso, especificamente, serd
discutido na sequéncia do texto.

Quanto a comparag@o com os resultados gerados pelo Rosetta, observa-se que o
AM atingiu melhores valores minimos e médios de RMSD em 9 das 24 proteinas testa-
das (37,5%). Entretanto, € possivel perceber que ambos os métodos obtiveram valores
tanto de média de RMSD, quanto de minimo de RMSD, bastante similares, visto que os
métodos apresentaram diferencas menores do que 1A em 17 proteinas-alvo, o que carac-
teriza 71% do conjunto de testes. Dentre as proteinas-alvo testadas, em apenas 3 casos

os resultados amostrais mostraram-se significativamente semelhantes, como pode ser ob-
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servado nas proteinas: 1AB1, onde o Rosetta obteve a melhor média de RMSD; 1UTG,
onde o MABC superou o Rosetta quanto a melhor média de RMSD; e 1CRN, onde ambos
obtiveram a mesma média.

Este comportamento também € percebido ao analisarmos os valores de GDT_TS
mostrados na Tabela 6.3. O método MABC conseguiu obter melhores resultados do
que o Rosetta quanto aos valores maximos e médios de GDT_TS em 10 proteinas-alvo
(41,67%). Esta diferenca de 1 proteina percebida entre as métricas RMSD e GDT_TS,
estd relacionada ao fato do GDT_TS nio ser tdo sensivel a pequenas mudancas na es-
trutura da proteina. Porém, de forma geral, observa-se que ambos os métodos também
atingiram valores similares de GDT_TS. Em 6 casos, os resultados amostrais apresenta-
ram similaridades significativas estatisticamente.

Em comparacio com os resultados exibidos pelo QUARK, nota-se que o MABC
atingiu melhores valores de menores RMSD para 13 proteinas-alvo (54,17%), e obteve
melhores valores de GDT_TS para 16 proteinas (66,67%). No entanto, ressalta-se que
o QUARK foi executado uma unica vez para cada proteina-alvo. Dessa forma, estes
resultados sdo indicativos de que o MABC tende a gerar estruturas similares ou melhores
do que o QUARK.

Analisando, em particular, os resultados alcancados para a proteina-alvo T0820,
utilizada nos experimentos de predi¢ao de estruturas do CASP11 (KINCH et al., 2016b)
e sendo a segunda maior proteina do conjunto de testes (Tab. 6.1), observa-se que o al-
goritmo MABC conseguiu atingir resultados de RMSD que superam os valores obtidos
pelo Rosetta e 0 QUARK. Esta proteina € composta apenas de hélices e apresenta uma
conformag¢do bem empacotada, considerando o seu tamanho. Embora todas as proteinas
do conjunto de testes assumam o carater de serem empacotadas, observa-se que proteinas
maiores implicam em maiores dificuldades de posicionamento correto de estruturas regu-
lares e empacotamento. Outro exemplo que pode ser referido, € a proteina 2PMR, onde
0o MABC obteve valores médios de RMSD menores do que 3A. Estes sdo dois casos de
proteinas maiores com conformagdes compactas. Diante disso, destaca-se a capacidade
do método em modelar corretamente conformacdes de proteinas mais empacotadas.

Por outro lado, destaca-se aqui dois casos, onde 0o MABC nao conseguiu predizer
de forma adequada as estruturas 3-D das proteinas. Para as proteinas 1FNA e 10PD, o
método atingiu valores médios de RMSD bastante elevados, sendo que os valores mi-
nimos também acompanharam estes resultados. Nestes casos, o Rosetta embora tenha

obtido média de RMSD superior a 4A em ambas as proteinas, foi capaz de obter valo-
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res minimos de RMSD abaixo de 4A. Da mesma forma, o QUARK também conseguiu
atingir valores menores do que 4A, para ambas as proteinas, em apenas uma tnica execu-
cdo. Nota-se que estas duas proteinas configuram as maiores sequéncias de aminoacidos
presentes no conjunto de testes, juntamente com a proteina T0820. Estas apresentam con-
formagdes bastante dificeis de serem preditas. A proteina 1FNA € composta apenas de
folhas-f e regides irregulares, e a 10PD é uma proteina hibrida, em grande parte, cons-
tituida também por folhas. O problema da modelagem destas estruturas, se da devido a
dificuldade em modelar regides irregulares da proteina, sendo que estas sdo as responsa-
veis pelo posicionamento correto das cadeias polipeptidicas que possibilitam a formacao
de folhas. Isto demonstra que, dependendo da complexidade das relagdes intermolecula-
res dos aminoécidos da proteina, apenas atingir o empacotamento ideal ndo € o suficiente.
Neste sentido, entende-se que o MABC precisa ser melhorado quanto a modelagem de
estruturas maiores, constituidas, em sua maioria, de folhas e regides irregulares.

Por fim, objetivando visualizar as conformagdes assumidas pelas estruturas de me-
nores valores de RMSD obtidas pelos métodos MABC e Rosetta, estas foram sobrepostas
as suas respectivas estruturas experimentais. Com isso, a Figura 6.3 ilustra a represen-
tacdo gréfica das estruturas de proteinas preditas que obtiveram os menores valores de
RMSD, sobrepostas as estruturas determinadas experimentalmente (vermelho), relativas

aos métodos MABC (azul) e Rosetta (verde).



Figura 6.3: Representacdo grafica da sobreposi¢cao das estruturas determinadas experimentalmente (vermelho), e de menores valores de RMSD
obtidas pelos métodos MABC (azul) e Rosetta (verde). As estruturas 3-D preditas foram ajustadas em relacdo as experimentais considerando os
atomos de C,,

Fonte: do autor (2017).
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Analisando as estruturas 3-D das proteinas-alvo ilustradas na Figura 6.3, é possivel
verificar visualmente que o método proposto conseguiu alcancar conformacgdes similares
as estruturas determinadas experimentalmente. Além disso, observa-se que o método tam-
bém atingiu conformacdes muito proximas as estruturas preditas pelo Rosetta, sendo que
em alguns casos, o superou. A partir desta representacdo grafica, constata-se a capaci-
dade do método em atingir conformagdes empacotadas de acordo com os enovelamentos
experimentais. Por exemplo, para as tnicas duas proteinas-alvo em que o MABC néo foi
capaz de obter valores minimos de RMSD menores do que 41&, 1FNA e 10PD, destaca-se
que, de maneira geral, as conformagdes apresentadas conseguiram atingir o nivel de em-
patamento correto, porém este enovelamento ndo ocorreu da forma esperada. Isto reforca
o que foi posto anteriormente, que dependendo da natureza e complexidade da sequéncia
de aminodcidos, apenas atingir o empacotamento ideal ndo € o suficiente.

Diante disto, percebe-se a capacidade do método em modelar corretamente con-
formagdes de proteinas, as quais se assemelhem a estruturas experimentais. No entanto,
reforca-se a necessidade de adaptar os métodos de busca ao problema, visando corrigir
pontos francos e defici€éncias dos mesmos através da investigacdo de caracteristicas espe-
cificas das estruturas trabalhadas.

Finalmente, a partir das anélises realizadas relativas aos resultados ilustrados na
Tabela 6.3, e do que foi posto acerca das representagdes graficas das estruturas 3-D de
proteinas ilustradas na Figura 6.3, conclui-se que o método MABC pode ser considerado
uma contribui¢do efetiva para a drea de predi¢ao de estruturas 3-D de proteinas, contudo,
entendendo as suas limitacdes, sabe-se que este ainda necessita de melhoramentos para

que os resultados obtidos possam ser melhorados.

6.3 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou os resultados obtidos concernentes ao método de otimi-
zacdo proposto quando da otimizagdo de um conjunto de testes de proteinas-alvo. A
meta-heuristica desenvolvida consiste da etapa I de amostragem e inicializa¢ao de indivi-
duos, incorporada ao AM multi populacional de otimizacao.

Com isso, o capitulo foi estruturado em duas partes. A primeira parte reuniu
experimentos de otimizagdo realizados com o objetivo de analisar as diferentes adaptacoes
ocorridas no algoritmo ao longo da execucdo do trabalho, através da implementacdo de

diferentes versdes do método proposto. Também visou definir o valor mais adequado ao
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parametro p, relacionado a diversidade de solu¢des, empregado na etapa de reinicializa¢ao
das subpopula¢des da meta-heuristica. Dessa forma, a partir dos resultados obtidos e das
andlises realizadas relativas as diferentes versdes de métodos apresentadas nesta primeira
parte, verificou-se que o método MABC-1 com limiar de reinicializacdo mais elevado
(p = 15), tendeu a obter os melhores resultados em comparagdo com todos os outros
métodos. Por esta razdo, definiu-se o algoritmo MABC-1 como sendo a abordagem final
a ser empregada nos experimentos da segunda parte do capitulo.

Sendo assim, a segunda parte do capitulo objetivou testar a abordagem final, de-
finida como sendo o algoritmo memético MABC-1, por meio da otimiza¢do de um con-
junto de 24 proteinas-alvo, bem como compara-lo a dois métodos de referéncia na drea
de predicdo de estruturas 3-D de proteinas, os quais consistiram nos métodos Rosetta e
QUARK.

A partir dos resultados obtidos e das comparagdes realizadas entre 0o MABC-1, e
os métodos Rosetta e QUARK, em relacdo as estruturas determinadas experimentalmente,
constatou-se que o algoritmo proposto neste trabalho, foi capaz de atingir valores compa-
raveis ao Rosetta e a0 QUARK, sendo que em alguns casos, os superou. Acrescenta-se
a isso, o éxito obtido quanto a predicdo de estruturas 3-D de proteinas com conforma-
coes similares as estruturas determinadas experimentalmente. Concluiu-se, entdo, que o
método MABC-1 pode ser considerado uma contribui¢do efetiva para a drea de predi¢ao
de estruturas 3-D de proteinas, mas que ainda necessita de melhoramentos para que os

resultados obtidos possam ser melhorados.
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7 CONCLUSOES

Apesar dos avangos dos métodos computacionais para a drea de predicao de estru-
turas 3-D de proteinas, sabe-se que ainda existe uma demanda crescente pela exploracio
de novas estratégias que objetivem extrair e manipular dados estruturais oriundos de estru-
turas determinadas experimentalmente. Posto ainda que atualmente ndo existem métodos
capazes de obter a solucdo 6tima para o problema PSP, o desenvolvimento de novos mé-
todos robustos, a adaptacdo e investigacdo destas metodologias, visando reunir e aplicar
todas estas informagdes experimentais disponiveis, de maneira eficaz nos processos de
predi¢do, sdo claramente uma necessidade, além de se mostrar um relevante campo de
pesquisa relacionado a Bioinformatica Estrutural.

Ainda, sabendo que o sucesso da predicao de estruturas 3-D de proteinas voltada a
categoria FM, requer uma func¢do de energia acurada, aliada a um método de busca efici-
ente na exploracdo e manuten¢do da diversidade do espago de solucdes, e a estratégias de
incorporagdo de conhecimento acerca de estruturas determinadas experimentalmente que
busquem contornar as adversidades impostas pela complexidade da funcao de avaliacio,
acredita-se que através do estudo e desenvolvimento de meta-heuristicas voltadas aos pro-
blemas complexos de otimiza¢do e a adaptacdo das mesmas para lidar com as questdes
enderecadas pelo PSP, seja possivel extrair o potencial maximo dos métodos de busca,
enquanto obtém-se melhores resultados para o problema.

Neste sentido, foi proposto nesta dissertacao um método de otimizacao voltado ao
problema PSP. O método consiste em um AM multi populacional baseado em conheci-
mento. O algoritmo em questdo, foi divido em duas partes principais de processamento:
(i) etapa de amostragem e inicializa¢do de individuos; e (if) etapa de otimiza¢do dos mode-
los estruturais provenientes da etapa anterior. Serdo apresentadas abaixo as consideragdes
finais sobre o método proposto, a partir dos resultados e andlises concernentes a estes,
realizados anteriormente.

A criac@o da etapa de amostragem e classificagdo de individuos objetivou a ge-
racdo e classificacdo de diversos modelos estruturais para a proteina-alvo, buscando a
definicdo de diferentes grupos estruturais e a criacdo de melhores estruturas para serem
incorporadas a meta-heuristica como solu¢des iniciais das multi populagdes de otimiza-
cdo. Esta etapa concebeu alguns procedimentos necessarios a sua execucao, bem como
andlises relacionadas ao desempenho e potencial dos diferentes componentes incorpora-

dos:
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e O primeiro procedimento consiste na amostragem e inicializa¢do de 10.000 indi-
viduos a partir da técnica APL-combinada (APL-vizinhanca e APL-centroide) e
seus subtipos, utilizada para restringir o espago conformacional de aminodcidos,
considerando as probabilidades de ocorréncias e preferéncias conformacionais de
aminodcidos em estruturas previamente conhecidas. Em relacdo a este procedi-
mento, realizou-se amostragens de individuos para cada proteina-alvo do conjunto
de testes definido, com a finalidade de avaliar: (i) o potencial dos diferentes tipos
de APLs disponiveis; (if) o comportamento dos indicadores de empacotamento es-
trutural (RG e SASA); e (iii) o comportamento de trés diferentes fungdes de energia

quanto a capacidade de representar boas estruturas. Concluiu-se, entdo:

1. Verificou-se que ndo hé diferencas entre os diferentes tipos de APLs analisa-
dos quanto a qualidade dos individuos gerados. Nota-se que todos os tipos
de APLs tenderam a gerar solugdes de qualidade similares, porém optou-se
pela utilizagdo da APL-combinada na etapa de amostragem de individuos do

método proposto, visto a maior disponibilidade de dados experimentais;

2. Constatou-se que as métricas de avaliacdo estrutural de RG e SASA podem
ser utilizadas como bons indicadores do nivel de empacotamento de estruturas
de proteinas. A partir dos processos de amostragem, verificou-se a evidente
correlacdo entre estruturas com RG menores ¢ RMSD melhores. Quanto ao
SASA, percebeu-se que esta relacdo mostrou-se menos evidente. Contudo, a
preferéncia por valores menores de SASA ainda foi considerada valida, devido
ao fato de que a variagdo de qualidade (intervalo de RMSD) das estruturas
que assumiram valores mais elevados foi bem maior quando comparados aos

individuos de menores SASA;

3. Observou-se que nenhuma das trés fungdes de energia analisadas foram ca-
pazes de representar a relacdo esperada entre energia estrutural e RMSD. As
funcdes de energia analisadas foram a funcdo de energia composta definida
neste trabalho, a fun¢do de energia Talaris2014 do Rosetta, e a funcdo de ener-
gia composta, tendo cada um dos trés termos normalizados; Embora nenhuma
das trés funcdes de energia tenha sido capaz de refletir de forma satisfatoria
esta relacdo, percebeu-se que o processo de normalizagdo dos termos condu-
ziu a uma maior diferenciacdo entre os modelos estruturais gerados, e reduziu
o intervalo de variacdo dos valores de RMSD relativos as regides de menores

energias, implicando na disposi¢cao de menos solu¢des com valores mais bai-
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xos de energia, porém com as mesmas qualidades. Por esta razdo, a fungao
de energia de termos normalizados foi escolhida para ser utilizada como fun-
¢do objetivo do método proposto, dada a sua maior capacidade de diferenciar

modelos estruturais.

e O segundo procedimento desta etapa consiste no processo de filtragem de solugdes
oriundas do procedimento anterior de amostragem de individuos, e objetiva des-
considerar do processo de otimizagdo estruturas consideradas ruins, como forma
de prevenir que estas sejam contabilizadas no processo de definicio dos grupos
estruturais que serdo utilizados na inicializa¢do das populacdes do AM. Definiu-
se como estruturas ruins, os modelos estruturais desprovidos de empacotamento,
sendo que esta falta de empacotamento foi verificada através das métricas de RG e
SASA. Concluiu-se que o procedimento de filtragem de solugdes possui o poten-
cial de descartar solucdes ruins, enquanto garante a manutengdo de boas solugdes,
visto que a estratégia conseguiu reduzir de forma significativa o nimero de solug¢des

geradas pela amostragem de solucdes através do processo de descarte;

e O ultimo procedimento desta etapa consiste no agrupamento de solugdes oriundas
do processo de filtragem de individuos. Os diferentes grupos estruturais identifica-
dos no processo de agrupamento, sdo utilizados como forma de prover individuos
iniciais as multi popula¢des do AM, visando a diversidade das populagdes, na ten-
tativa de contornar os problemas da multimodalidade da fun¢do objetivo, a0 mesmo
tempo que preocupa-se com a qualidade das solucdes iniciais. Constatou-se que a
estratégia de agrupamento de solugdes conseguiu identificar diferentes grupos es-
truturais oriundos do processo de filtragem de solucdes, e que a classificacdo dos
grupos formados em decorréncia do agrupamento seria realizada pela métrica de
RG médio de cada grupo, a qual demostrou um balanceamento ideal entre identifi-

cacdo de diferentes grupos estruturais e selecdo de solu¢des de melhores qualidades.

Dessa forma, conclui-se que a etapa de amostragem e inicializa¢do de individuos
possui o potencial de ser utilizada como forma de identificar diferentes grupos estruturais
e prover solucdes diversificadas e de mais qualidade para serem utilizadas como indivi-
duos iniciais das populacdes da meta-heuristica de otimizacao.

A segunda etapa do método proposto consistiu no processo de otimizagao das es-
truturas oriundas da etapa de amostragem e inicializacdo de modelos estruturais. Nesta

etapa, foi desenvolvido um AM multi populacional para o problema PSP, idealizado como
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seguimento do algoritmo proposto no trabalho de Corréa et al. (2016), o qual é funda-
mentado na organizacdo da populacdo de individuos em uma estrutura em arvore, onde
cada nodo € visto como uma subpopulacdo independente, que ao longo do processo in-
terage com outros nodos, por meio de operagdes de cruzamento adaptadas ao problema,
buscando o compartilhamento de informacdes, a diversificacdo da populacao, e a explora-
cdo mais eficaz do espago de busca conformacional. Foi desenvolvida ainda uma versao
modificada do algoritmo ABC, onde cada nodo da arvore incorpora uma execuc¢do inde-
pendente como forma de refinamento local.

Objetivando analisar a etapa II de otimizagdo de estruturas, dividiu-se esta parte
de experimentagdes em duas. A primeira parte reuniu experimentos realizados com o
intuito de demonstrar as adaptacdes ocorridas no AM ao longo do trabalho para que este
culminasse na abordagem proposta, assim como definir o valor mais adequado ao para-
metro p relacionado a diversidade de solu¢des, empregado na etapa de reinicializacdo das
subpopulacdes da meta-heuristica. Para tanto, foram propostas 6 varia¢cdes do método
proposto. Os componentes analisados nas diferentes versdoes da meta-heuristica foram:
(i) organizagdo populacional do AM em nichos, e incorporacao da etapa I de amostragem
e inicializacao de individuos; (ii) procedimento de reinicializacdo das subpopulacdes; e
(iif) modificacdes relativas ao funcionamento do algoritmo ABC.

A partir dos resultados obtidos e das andlises realizadas relativas as diferentes
versoes de métodos apresentados na primeira parte de experimentos, verificou-se que a
versao de método MABC-1 com limiar de reinicializa¢cao mais elevado (p = 15), tendeu
a obter os melhores resultados em comparagdo com todos os outros métodos. Por esta
razdo, definiu-se o algoritmo MABC-1 como sendo a abordagem final a ser empregada
nos experimentos da segunda parte de experimentos.

Dessa forma, a segunda parte de testes objetivou testar o AM desenvolvido atra-
vés da otimizacdo de um conjunto maior de proteinas-alvo, bem como compari-lo a
dois métodos de referéncia na area de predicdo de estruturas 3-D de proteinas, Rosetta
e QUARK. Fundamentado pelos resultados obtidos e pelas comparacdes realizadas en-
tre 0 MABC-1, e os métodos Rosetta e QUARK, em relagdo as estruturas determinadas
experimentalmente, avaliados por meio das métricas estruturais de RMSD e GDT_TS,
constatou-se que o algoritmo proposto foi capaz de atingir valores compardveis ao Ro-
setta e a0 QUARK, sendo que em alguns casos, os superou. Acrescenta-se a isso, o €xito
obtido quanto a predicdo de estruturas 3-D de proteinas com conformagdes similares as

estruturas determinadas experimentalmente.
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Conclui-se, entdo, que o AM multi populacional desenvolvido nesta dissertagao,
pode ser considerado uma contribuicdo efetiva, porém inicial, para a drea de predicdo de
estruturas 3-D de proteinas. Entende-se que o método ainda necessita de melhoramentos,
testes e validagdes mais robustos e proximos aos métodos estado da arte na area, para
que os resultados obtidos possam ser melhorados. Por exemplo, a otimizagdo de regides
irregulares em proteinas maiores, utilizacdo de variados conjuntos de proteinas-alvo for-
necidos pelo CASP e adequacdo as métricas de avaliacdo definidas também pelo CASP.
Observa-se que a conclusao deste trabalho aponta diretrizes interessantes de topicos de
pesquisa relacionados a meta-heuristicas de otimiza¢ao multimodal, com vasta abrangén-
cia em Bioinformadtica, como por exemplo, a etapa de amostragem de individuos, filtra-
gem e restri¢cao de solucdes, e a divisdo da populacido em nichos relacionados a diferentes
grupos estruturais, visando a diversidade de individuos e a melhor exploragdo do modelo
de busca.

Como trabalhos futuros relacionados a drea de predi¢c@o de estruturas 3-D de pro-
teinas, a partir do estudo e desenvolvimento de meta-heuristicas evolutivas, é possivel

delinear algumas perspectivas como seguimento a esta pesquisa:

1. Realizar novos estudos em relacdo a fungdes de energia para o problema PSP, vi-
sando analisar diferentes tipos de campos de energia potencial existentes, quando
da relacdo entre RMSD e energia estrutural. A motivagdo para isto surge a partir da
conclusdo de que nenhuma fun¢ao de energia analisada neste trabalho foi capaz de

refletir de forma satisfatéria esta relagao;

2. Adaptacdo da meta-heuristica proposta aos conceitos de multiplos objetivos apli-
cados ao problema PSP, visando contornar as ineficiéncias das funcdes de energia

apresentadas;

3. Testar a abordagem de otimizagdo proposta quando da otimizacao de um conjunto
de proteinas de tamanho maior, visto que a maior proteina testada compreendeu
91 residuos de aminodcidos. Proteinas maiores implicam em complexidades mai-
ores. Esta andlise torna-se interessante, pois pode apontar novas diretrizes a serem

investigadas e melhoradas no método de otimizagao;

4. Investigar novas métricas estruturais e conhecimentos experimentais a serem in-
corporados no método de busca, com o intuito de contribuir com o melhoramento
dos resultados obtidos, e ainda auxiliar a contornar as complexidades impostas pelo

problema PSP;
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5. Expandir a estrutura em drvore por meio do aumento de nodos, aumento do nimero
de individuos em cada subpopula¢do, modificagdo de ordem, ou ainda através da
reorganizacdo das conexdes e relacdes estabelecidas entre as diferentes subpopu-
lagdes, visando a andlise de comportamento destas novas estruturas aplicadas ao

problema;

6. Alteracdes ou substituicdo do método de busca ABC empregado na otimizagdo dos
individuos de cada subpopulacdo, como forma de avaliar os resultados da aborda-
gem como um todo. Nota-se aqui que esta possivel modificagio reforca uma das
caracteristicas mais relevantes dos AMs, que consiste na flexibilizagdo de compo-

nentes e estratégias de busca utilizados.
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8 PUBLICACOES E PRODUCAO TECNICA

Neste capitulo serao apresentados os trabalhos desenvolvidos durante o Mestrado,
abrangendo as dreas de inteligéncia artificial, otimizacao e meta-heuristicas, e predi¢dao

de estruturas 3-D de proteinas.

8.1 Artigos completos publicados em periodicos

e BESKOW, SAMUEL; ROGERIO DE MELLO, CARLOS; VARGAS, MAR-
CELLE M.; CORREA, LEONARDO DE L.; CALDEIRA, TAMARA L.; DU-
RAES, MATHEUS F.; DE AGUIAR, MARILTON S.. Artificial intelligence tech-
niques coupled with seasonality measures for hydrological regionalization of Q90
under Brazilian conditions. Journal of Hydrology (Amsterdam), v. 541, p. 1406-
1419, 2016.

e CORREA, L. L.; BORGUESAN, B.; FARFAN, C.; INOSTROZA-PONTA, M.;
DORN, M.. A Memetic Algorithm for 3-D Protein Structure Prediction Problem.
IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinformatics, v. PP, p.
1-1, 2016.

8.2 Capitulos de livros publicados

° CORREA, L. L.; DORN, M.. Multi-Agent Systems in Three-Dimensional Protein
Structure Prediction. In: Diana Adamatti. (Org.). Multi-Agent Based Simulations

Applied to Biological and Environmental Systems. led. Hershey: IGI Global,
2016, v. 1, p. 241-278.

8.3 Trabalhos completos publicados em anais de eventos

e BORGUESAN, B.; BOHRER, J. S.; BARBACHAN ¢ SILVA, M.; CORREA, L.
L.; DORN, M.. Improving protein tertiary structure prediction with conformational
propensities of amino acid residues. In: IEEE CONGRESS ON EVOLUTIONARY
COMPUTATION. Proceedings... Vancouver, Canada: IEEE, 2016. p. 9-15.



142

e VARGAS, M. M.; BESKOW, S.; CORREA, L. L.; DURAES, M. E;; CALDEIRA,
T.; MELLO, C. R.; AGUIAR, M. S.. Técnicas de Inteligéncia Artificial para re-
gionalizagdo hidroldgica: uma andlise da Q90 no Rio Grande Do Sul. In: XXI
SIMPOSIO BRASILEIRO DE RECURSOS HIDRICOS. Proceedings... Brasilia,
Brasil: 2015. p. 1-8.

8.4 Resumos publicados em anais de eventos

e CORREA,L.L.;DORN, M.. A multi-agent approach for the 3-D protein structure
prediction problem. In:  ESCOLA GAUCHA DE BIOINFORMATICA. Procee-
dings... Porto Alegre, Brasil: 2015.

e VARGAS, M. M.; CORREA, L. L.; DURAES, M. F.; AGUIAR, M. S.; CAL-
DEIRA, T.; BESKOW, S.. Regionalizacdo de vazdes de estiagem no estado do Rio
Grande do Sul empregando técnicas de Inteligéncia Artificial. In: XXIV CON-
GRESSO DE INICIACAO CIENTIFICA DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE
PELOTAS. Proceedings... Pelotas, Brasil: 2015.

8.5 Artigos completos submetidos/em revisao

e CORREA, L. L.; BORGUESAN, B.; KRAUSE, M. J.; DORN, M.. Three-
Dimensional Protein Structure Prediction based on the MA-SW-Chains Algorithm.
Computers & Operations Research, submetido. Status: Em revisdo.

° CORREA, L. L.; INOSTROZA-PONTA, M.; DORN, M.. An evolutionary multi-
agent algorithm to explore the high degree of selectivity in three-dimensional pro-
tein structures. In: IEEE Congress on Evolutionary Computation, 2017, submetido.

Status: Aceito para publicagdo.
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