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Resumo

FACCIOLI, R. (2012). “Implementação de um Framework de Computação Evolutiva

Multi-Objetivo para Predição Ab Initio da Estrutura Terciária de Protéınas”. Tese de

Doutorado – Escola de Engenharia de São Carlos, Universidade de São Paulo, 2012.

A demanda criada pelos estudos biológicos resultou para predição da estrutura terciá-

ria de protéınas ser uma alternativa, uma vez que menos de 1% das sequências conhecidas

possuem sua estrutura terciária determinada experimentalmente. As predições Ab initio

foca nas funções baseadas da f́ısica, a qual se trata apenas das informações providas pela

sequência primária. Por consequência, um espaço de busca com muitos mı́nimos locais

ótimos deve ser pesquisado. Este cenário complexo evidencia uma carência de algorit-

mos eficientes para este espaço, tornando-se assim o principal obstáculo para este tipo

de predição. A otimização Multi-Objectiva, principalmente os Algoritmos Evolutivos,

vem sendo aplicados na predição da estrutura terciária já que na mesma se envolve um

compromisso entre os objetivos. Este trabalho apresenta o framework ProtPred-PEO-

GROMACS, ou simplesmente 3PG, que não somente faz predições com a mesma acurácia

encontrada na literatura, mas também, permite investigar a predição por meio da mani-

pulação de combinações de objetivos, tanto no aspecto energético quanto no estrutural.

Além disso, o 3PG facilita a implementação de novas opções, métodos de análises e tam-

bém novos algoritmos evolutivos. A fim de salientar a capacidade do 3PG, foi então

discorrida uma comparação entre os algoritmos NSGA-II e SPEA2 aplicados na predição

Ab initio da estrutura terciária de protéınas em seis combinações de objetivos. Ademais,

o uso da técnica de refinamento por Dinâmica Molecular é avaliado. Os resultados foram

adequados quando comparado com outras técnicas de predições: Algoritmos Evolutivo

Multi-Objetivo, Replica Exchange Molecular Dynamics, PEP-FOLD e Folding@Home.

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo, Predição da Estrutura

Terciária de Protéınas, Framework .





Abstract

FACCIOLI, R. (2012). “Implementation of Multi-Objective Evolutionary Framework for

Ab Initio Protein Structure Prediction”. Doctor Thesis – Engineering School of Sao

Carlos, University of Sao Paulo, 2012.

The demand created by biological studies resulted the structure prediction as an alter-

native, since less than 1% of the known protein primary sequences have their 3D structure

experimentally determined. Ab initio predictions focus on physics-based functions, which

regard only information about the primary sequence. As a consequence, a search space

with several local optima must be sampled, leading to insufficient sampling of this space,

which is the main hindrance towards better predictions. Multi-Objective Optimization

approaches, particularly the Evolutionary Algorithms, have been applied in protein struc-

ture prediction as it involves a compromise among conflicting objectives. In this paper

we present the ProtPred-PEO-GROMACS framework, or 3PG, which can not only make

protein structure predictions with the same accuracy standards as those found in the

literature, but also allows the study of protein structures by handling several energetic

and structural objective combinations. Moreover, the 3PG framework facilitates the fast

implementation of new objective options, method analysis and even new evolutionary

algorithms. In this study, we perform a comparison between the NSGA-II and SPEA2

algorithms applied on six different combinations of objectives to the protein structure.

Besides, the use of Molecular Dynamics simulations as a refinement technique is assessed.

The results were suitable when comparated with other prediction methodologies, such

as: Multi-Objective Evolutionary Algorithms, Replica Exchange Molecular Dynamics,

PEP-FOLD and Folding@Home.

Keywords: Multi-Objective Evolutionary Algorithms, Ab initio Protein Struc-

ture Prediction, Framework.
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5.17 Representação das images das estruturas do pept́ıdeo 1PLW, respectivamente:

nativa, melhor RMSD não-refinado (Etapa I) e melhor RMSD refinado (Etapa

II). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.18 Representação das fronteiras de Pareto finais referentes à predição do pept́ıdeo
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2.1 Aminoácidos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 Ligações Pept́ıdicas e os Polipept́ıdeos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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2.8 Interações da Protéına . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.9 Considerações Parciais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3 Computação Evolutiva 31

3.1 Otimização Multi-Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 Teoria da Evolução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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Caṕıtulo 1

Introdução e Motivação

Protéınas são macromoléculas biológicas envolvidas em uma variedade de funções, como

sinalização e reconhecimento celular, nas quais estrutura e função estão intimamente rela-

cionadas. Assim, o conhecimento do arranjo tridimensional dos reśıduos que as compõem

fornece informações valiosas para o melhor etendimento de suas propriedades bioqúımicas

e funções biológicas (CREIGHTON, 1992).

Em modelagem molecular, a determinação do arranjo dos átomos da molécula que

correspondem ao seu estado de mı́nimo de energia fundamenta-se como uma tarefa im-

prescind́ıvel, pois é nesta conformação em que a molécula se encontra na maior parte do

tempo e, assim, pode realizar a sua função. Ela é também conhecida como conformação

nativa. No entanto, ainda não há um método computacional eficiente para realizar tal

tarefa. Em outras palavras, ainda não foi posśıvel provar a eficiência de um algoritmo em

localizar o mı́nimo de energia potencial a partir de uma inicialização arbitrária de átomos

(LEACH, 2001).

Em virtude da complexidade e heterogeneidade envolvida nos problemas de modelagem

molecular, torna-se evidente um desenvolvimento computacional substancial para atendê-

los. Neste sentido, a literatura reporta alguns frameworks : GROMACS (HESS et al.,

2008), Faunus (LUND; TRULSSON; PERSSON, 2008), Tinker (PONDER, 2001), etc. O

GROMACS vem se destacando por duas de suas caracteŕısticas principais: a acurácia e

a rapidez de computar as propriedades f́ısicas de protéınas. Além disso, o GROMACS

é um projeto open-source e, assim, consegue rapidamente se expandir com agregações

de novas implementações, uma vez que há contribuições de vários pesquisadores. Em

SPOEL; HESS (2011) é destacado as novas implementações e, acima de tudo, os rumos

desse projeto o qual atende as exigências da área de modelagem molecular no que tange

computação das propriedades f́ısicas de protéınas.

Realmente, um dos principais tópicos do problema de folding de protéınas, e de ou-

tros poĺımeros, é a questão de como predizer a conformação nativa somente possuindo a

sequência de seus aminoácidos (DILL et al., 2008) . Além disso, o mı́nimo global pode

não representar a conformação nativa da molécula (conformação biologicamente ativa),
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mas é sabido que pelo menos um de seus mı́nimos corresponderá a esse estado (LEACH,

2001). Logo, esse problema necessita de tratamento computacional eficiente em virtude

de sua complexidade (NAIR; GOODMAN, 1998).

O folding de protéınas é um problema computacional complexo. Segundo a conjectura

de Levinthal, se as protéınas procurassem aleatoriamente todas as conformações posśıveis

até encontrar a de menor energia, o tempo necessário para esta tarefa seria então maior que

o tempo correspondente à idade do universo. Logo, as protéınas devem empregar caminhos

de fold1 peculiares que evitam extensivas buscas no espaço conformacional (LEVINTHAL,

1968).

Em KARPLUS; SHAKHNOVICH (1992) são descritas algumas propriedades essenci-

ais no folding, entre elas, a ligação do backbone ao longo da sequência, interações entre

os aminoácidos (incluindo as forças electrostática e van der Waals), restrições de volume,

ligação de hidrogênio e ligações qúımicas entre as cistéınas, além das interações da cadeia

com a água.

Essas situações em que há a necessidade de se encontrar o extremo (mı́nimo ou má-

ximo) de uma função são conhecidas como problemas de otimização. Estes podem ser

divididos em dois principais métodos: (i) Exato e (ii) Aproximação (ou Heuŕıstico). O

primeiro consegue garantir a obtenção das melhores soluções, ou seja, é posśıvel encon-

trar o mı́nimo/máximo da função, mas o tempo computacional pode ser extremamente

alto. Já no segundo método, as soluções com alta qualidade podem ser alcançadas, com

a vantagem de serem obtidas em um tempo computacional reduzido, embora não haja

garantia de que as soluções sejam de mı́nimo global. Este último método pode ser clas-

sificado em duas famı́lias: heuŕıstica espećıfica e meta-heuŕıstica. Heuŕısticas espećıficas

são empregadas em problemas bem particulares. Já as meta-heuŕısticas são aplicadas em

propostas gerais e, assim, podem resolver uma variedade de problemas diferentes por meio

da mesma estratégia (TALBI, 2009).

Uma outra caracteŕıstica dos problemas de otimização é a sua função objetivo, a qual

pode ser mono-objetivo ou multi-objetivo. A mono-objetivo contém apenas um único

objetivo. Porém, existe uma gama de problemas do mundo real os quais envolvem a

análise simultânea de mais que um único objetivo. Tais problemas podem ser modelados

sob a óptica do mono-objetivo. Para tanto, é atribúıdo um valor, conhecido como peso,

para cada um dos seus objetivos baseando-se na sua importância no problema em questão.

Estes valores são normalmente atribúıdos de acordo com o conhecimento que se possui

do problema. Por outro lado, há problemas de otimização cujo conhecimento sobre o

mesmo não é suficiente para atribuir tais valores. Existem também casos em que não

há como atribuir os pesos, pois a análise de cada um dos objetivos exige ser realizada

separadamente. Nestes dois últimos casos, em que a atribuição dos valores de pesos não

é eficaz, exige-se o emprego da técnica multi-objetivo (DEB, 2001).

1Padrões Estruturais.
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Dentre as técnicas computacionais as quais vêm sendo empregadas nestes tipos de

problemas, destacam-se os Algoritmos Evolutivos (AE), sendo mais representado pelo

Algoritmo Genético (AG). Estes são uma meta-heuŕıstica inspirada na teoria da evolu-

ção (GOLDBERG, 1989) sendo os mesmos aplicados em virtude de sua capacidade em

explorar o espaço de busca, aproveitando as melhores soluções (MICHALEWICZ; SCHO-

ENAUER, 1996). Além disso, os AEs são fáceis de empregar nos problemas de otimização

multi-objetivo e mono-objetivo (JAIMES; COELLO, 2008). A primeira implementação

dos Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos (MOEA, do inglês Multi-Objetive Evolutionary

Algorithms) foi proposta por Schaffer em 1985 (SCHAFFER, 1985a). Nesta implemen-

tação foi realizada uma modificação do AG convencional em que seus objetivos foram

analisados de forma independente.

Em virtude dos AEs serem empregados em diversos tipos de problemas, a litera-

tura vem reportando o desenvolvimento de frameworks, os quais implementam os concei-

tos genéricos dos AEs (técnicas de seleção, operadores genéticos, Dominância de Pareto

por exemplo), para assim obter uma padronização dos AEs empregados: TEA (EM-

MERICH; HOSENBERG, 2001), BEAGLE (GAGNE; PARIZEAU; DUBREUIL, 2003),

PISA (BLEULER et al., 2003), ParadisEO (LIEFOOGHE et al., 2007), MALLBA (ALBA

et al., 2007), Shark (IGEL; GLASMACHERS; HEIDRICH-MEISNER, 2008), JMetal (DU-

RILLO; NEBRO, 2011), etc. Dentre estes, destaca-se o ParadisEO (LIEFOOGHE et al.,

2007), um framework para a computação evolutiva que permite trabalhar com os AEs

mono-objetivo e multi-objetivo.

Os AEs vêm sendo também aplicados no campo da biologia. O primeiro trabalho

relacionado à aplicação dos AEs para analisar a conformação de protéınas foi aquele de

MCGARRAH; JUDSON (1993), no qual se seguiram outros trabalhos como WENG et al.

(2005) e LIU et al. (2009). Neste sentido há trabalhos que enfatizam sua modelagem sob a

óptica multi-objetivo (HANDL; KELL; KNOWLES, 2007); (JAIMES; COELLO, 2008),

como é o caso do Problema de Predição de Estrutura Terciária de Protéınas (PSP, do

inglês Protein Structure Prediction).

Mais especificamente, no PSP, a aplicação dos AEs vem aumentando recentemente

(DAY; LAMONT; PACHTER, 2003); (LIMA et al., 2007); (FACCIOLI et al., 2011);

(FACCIOLI et al., 2012). Segundo CUTELLO; NARZISI; NICOSIA (2006a) existe uma

competição entre as propriedades f́ısicas acima descritas para o PSP. Neste sentido, o tra-

balho de HANDL; LOVELL; KNOWLES (2008) investigou com mais ênfase a abordagem

multi-objetivo destas interações. Assim, conclúıram-se que o PSP é um caso apropri-

ado para os MOEAs, sendo então exibidos na literatura trabalhos aplicando MOEAs

para o PSP, como em CUTELLO; NARZISI; NICOSIA (2006a), LIMA (2006), HANDL;

KELL; KNOWLES (2007), CALVO et al. (2009), BRASIL; DELBEM; BONETTI (2011),

MÁRQUEZ-CHAMORRO et al. (2012).
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1.1 Motivação e Relevância do Trabalho

A demanda criada pelos estudos biológicos atribui à predição de estruturas terciária de

protéınas uma alternativa, uma vez que é estimado que menos de 1% das sequências pri-

márias conhecidas tem-se a sua estrutura terciária (YANG; ZHANG, 2009). Uma das

principais contribuições do uso dos algoritmos de predição de estruturas terciárias de pro-

téınas, tendo como input a sequência de aminoácidos, é a realização do drug discovery

mais rápido e eficiente, uma vez que tornará posśıvel integrar os caros e demorados expe-

rimentos biólógicos estruturais com a simulação computacional que é mais rápida e barata

(DILL et al., 2007).

COHEN (2004) evidencia a importância do cientista da computação para auxiliar os

biólogos a interpretar o volumoso conjunto de dados oriundos da pesquisa genômica e pro-

teômica, além de desenvolver in siĺıcio aquilo que serão integrados (utilizados) em experi-

mentos in vivo e in vitro. Sendo assim, por intermédio de data mining, é também posśıvel

identificar determinados padrões em uma grande quantidade de dados a partir de algo-

ritmos de aprendizagem. Como exemplo, as redes neurais artificiais foram usadas como

ferramentas de data mining para predizer a ocorrência de câncer de mama (PENDHAR-

KAR et al., 1999; CHOU et al., 2004). Dentre as aplicações de MOEAs para predizer a

estrutura terciária de protéınas destacam-se os trabalhos de CUTELLO; NARZISI; NICO-

SIA (2006a), LIMA (2006), HANDL; KELL; KNOWLES (2007), CUTELLO; NARZISI;

NICOSIA (2008), CALVO et al. (2009) e BRASIL; DELBEM; BONETTI (2011).

ECHENIQUE (2007) apresenta uma classificação dos métodos de predição de estru-

tura de protéına (modelagem comparativa, Threading e Ab initio) nos requisitos “dados

experimentais” e “prinćıpios f́ısicos”. Para Echenique, quanto mais próximo o método

depende dos dados experimentais, menos necessita de poder computacional. Entretanto,

por outro lado, quanto mais próximo o método está do prinćıpio f́ısico, em virtude de não

possuir uma larga gama de informação, este então necessita de um poder computacional

elevado, para assim tentar suprir essa carência. Nesta classificação, a modelagem compa-

rativa, possuindo maiores informações da estrutura, não exige um poder computacional

substancial para a tarefa de predizer estruturas. Por outro lado, o método Ab initio exige

o maior poder computacional. Portanto, é conclusivo que quanto mais informações se tem

a respeito da estrutura, mais fácil ficará a predição da mesma.

De fato, o campo de biologia molecular, assim como da modelagem molecular, é feito

sob medida para os métodos baseados em sistemas inteligentes, visto que tais métodos

têm uma ótima performance onde há muitos dados quantitativos, mas pouca informação

qualitativa dispońıvel (EZZIANE, 2006). Desde a introdução de técnicas de sistemas in-

teligentes nesta área, muitos algoritmos têm sido propostos e aplicados para o estudo de

diferentes grupos de dados. Mais especificamente, o PSP sendo modelado como um pro-

blema de otimização possui um espaço de busca com rugosidade (descont́ınuo, irregular,

multi-modal, não-linear e ruidoso), onde se justifica o uso de algoritmos meta-heuŕısticos,
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uma vez que os algoritmos baseados em derivadas, tais como Conjugate Gradient, não se

obtem êxito (TALBI, 2009).

Por sua vez, os AEs, pertencendo à classe de algoritmos meta-heuŕısticos, têm já sido

também utilizados de forma extensiva como uma metodologia de otimização na solução

de diversos problemas envolvendo à predição de estruturas terciárias de protéınas. Neste

sentido, os algoritmos evolutivos são métodos de otimização adaptativos que se utilizam

operadores, os quais são inspirados em métodos seletivos naturais, que são especialistas na

procura de soluções ótimas. Prova-se que os métodos baseados nos algoritmos evolutivos

são teoricamente e empiricamente robustos em espaços complexos (DEB, 2001; DEJONG,

2006). Assim, os algoritmos evolutivos (na prática) podem ser definidos como um método

de busca de uma solução ótima a partir de uma população de soluções candidatas. Con-

sequentemente, as abordagens inspiradas nos algoritmos evolutivos podem ser aplicadas

em diversos problemas envolvidos com a predição de estruturas terciárias de protéınas,

nas quais requerem a procura no espaço de conformações, levando-se em consideração os

critérios ótimos associados com os potenciais de energia e estruturais.

Para serem computados os potenciais de energia e estruturais deve-se então obter

valores das propriedades f́ısicas das protéınas. Para isto, é necessário entender a interação

dos reśıduos, átomos e grupo de átomos da protéına e como eles se interagem com o

meio. Tendo o objetivo de parametrizar as equações matemáticas dessa interação, os

campos de forças foram desenvolvidos (LEACH, 2001). Existem, na literatura, inúmeros

campos de forças, os quais podem ser espećıficos ou especializados em alguma molécula

ou propriedades. São exemplos de campos de forças: OPLS, GROMOS96, Martini e o

CHARMM. A tarefa mais árdua da computação (na prática) de modelagem molecular

é a obtenção dos parâmetros de campo de força, tipos de átomo, e outras informações

necessárias para a obtenção das propriedades f́ısicas das protéınas (SPOEL; HESS, 2011).

De fato, o campo da modelagem molecular é cada vez mais útil nas pesquisas básicas

tal como a biotecnologia. Entretanto, a ausência de um framework user-friendly, o qual

providencia um acesso a uma gama de informações moleculares, vem descorajando a sua

adoção de métodos computacionais por não especialistas em computação, os quais pos-

suem muita experiência na área experimental (SAREL et al., 2011). Todos os frameworks

proporcionam algumas informações acerca de protéınas, mas não todas. Portanto, é neces-

sário trabalhar com mais de um framework. tornando-se aqui uma situação desfavorável

já que os mesmos podem trabalhar com diferentes campos de forças e/ou unidades.

Mais especificamente, o PSP sendo um problema complexo e sem uma solução plau-

śıvel, os pesquisadores vêm então aplicando diferentes técnicas e métodos. Para este

cenário, torna-se evidente a adoção de frameworks especializados para o PSP. Neste

sentido, o trabalho de HONIG (1999) buscou o desenvolvimento do PrISM, uma pla-

taforma computacional com uma completa integração sequência/análise estrutural/fold-

recognition/homologia. Já em KLEPEIS; FLOUDAS (2003); SUBRAMANI; WEI; FLOU-
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DAS (2012) enfatiza-se um framework chamado ASTRO-FOLD para abordagem de pre-

dição ab initio. O projeto ProteinShop (CRIVELLI et al., 2004) fundamenta-se em uma

ferramenta interativa para manipulação das estruturas proteicas. Ela é designada para

criar rapidamente uma diversidade de estrutuas iniciais tendo uma sequência de ami-

noácido. No Critical Assessment of methods of Protein Structure Prediction (CASP),

comunidade mundial em que cada biênio realiza uma competição sobre os algoritmos

de predição, vem se destacando dois algortimos: o Rosetta (SIMONS et al., 1999) e o

I-TASSER (ZHANG, 2008a). Em tais trabalhos somente é posśıvel modificar os parâme-

tros da técnica proposta. Ou seja, estes utilizam um único algoritmo, o qual simplesmente

recebe o alvo, executa e devolve as estrutuas terciárias. Assim, não se pode alavancar o

desenvolvimento de novos algoritmos.

1.2 Objetivos e Contribuições da Presente Pesquisa

A finalidade deste trabalho é o desenvolvimento do ProtPred-PEO-GROMACS (3PG),

um framework de computação evolutiva para o PSP. Neste framework, a abordagem

evolutiva enfatiza-se pelo uso do ParadisEO (PEO) e a obtenção das propriedades da

protéına é realizada pelo GROMACS. Já o ProtPred tem a responsabilidade de integrar

ambos frameworks de maneira user-friendly tanto para a execução dos algoritimos para

o PSP quanto para a análise de sua performance.

Os trabalhos de LIMA (2006); LIMA et al. (2007) desencadearam o desenvolvimento do

software chamado ProtPred, recentemente publicado em BRASIL; DELBEM; BONETTI

(2011), é aplicado no PSP modelando-o como um problema de otimização mono e multi-

objetivo. Para a computação das propriedades da protéına é utilizado implementações

baseadas no Tinker (PONDER, 2001). Vale ressaltar que o 3PG calcula essas propri-

edades por meio da integração com o GROMACS. Além disso, no framework proposto

é utilizado a implementação do algoritmo SN-Nerf (Self-Normalizing Natural Extension

Reference Frame) (PARSONS et al., 2005) para a conversão da representação da pro-

téına em espaço diedral para o cartesiano. Outra diferença importante é a construção da

topologia atomı́stica da protéına visando uma melhora de desempenho computacional.

A motivação do desenvolvimento desta pesquisa fundamentou-se da carência de um

ambiente de simulação e testes de metodologias para o PSP integrado. Em outras palavras,

não há em um único ambiente computacional a possibilidade de investigar modelos f́ısicos

com algoritmos populacionais, por exemplo, o AE. Ou seja, os AEs propostos são oriundos

de outras aplicações e, assim, não há uma padronização de testes. Logo, o que se busca

neste projeto também é a integração dos AEs com uma plataforma de simulação molecular.

Em CUTELLO; NARZISI; NICOSIA (2006a) se desenvolveu o MOEA chamado I-

PAES e o aplicou no PSP. O I-PAES é uma modificação do MOEA Pareto Archived

Evolution Strategy (PAES)(KNOWLES; CORNE, 1999) a qual se baseou na introdução
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dos operadores genéticos propostos em CUTELLO et al. (2004). Desta forma, o framework

proposto também permitirá uma infraestrutura para o desenvolvimento de operadores

espećıficos para o PSP.

Tendo o objetivo de alavancar uma gama de informações acerca das propriedades da

protéına e, assim, empregá-las nos algoritmos evolutivos é, então, utilizado o framework

GROMACS. As propriedades são:

1. Energia Potencial.

2. Eletrostática.

3. Leonard Jones.

4. Raio de Giro.

5. Ligações de Hidrogênio.

6. Área de acessibilidade com o solvente, sendo as opções:

o Hidrofóbica;

o Hidrof́ılica;

o Área total.

O ParadisEO, sendo um framework para a Computação Evolutiva (CE), encontra-se

em pleno desenvolvimento com novas caracteŕısticas, as quais visam intensificar e facilitar

a investigação da CE em problemas de otimização. Já a aplicação da CE no PSP necessita

de tratamentos, os quais é o objetivo do 3PG. Tais tratamentos estão sistematizados nos

seguintes itens:

o Uso do GROMACS para obtenção das propriedades da protéına.

o Emprego do algoritmo SN-Nerf (PARSONS et al., 2005) na conversão de coordena-

das Internas (espaço diedral) em coordenadas Cartesianas (espaço cartesiano).

o Construção da topologia atomı́stica da protéına baseando-se na sua sequência de

aminoácidos contendo as informações: átomos e seu aminoácido, bem como a sua

carga e os quatro átomos que formam os ângulos diedrais do backbone e cada tipo

de cadeia lateral dos aminoácidos.

A pesquisa proposta quando comparada com os frameworks especializados no PSP,

principalmente os trabalhos já citados em HONIG (1999) e KLEPEIS; FLOUDAS (2003);

SUBRAMANI; WEI; FLOUDAS (2012), qualifica-se como uma tendência promissora,

pois ela é flex́ıvel no que tange empregar diferentes algoritmos na mesma plataforma.

Consequentemente, os pesquisadores podem trabalhar em um único framework.



8 1. Introdução e Motivação

Além disso, neste trabalho, enfatiza-se o uso de técnicas populacionais para a mode-

lagem molecular, as quais não são utilizadas pelos framework citados. Tais algoritmos,

embora seu uso vem crescendo, não possuem um únco ambiente de simulação integrado

com os programas de modelagem molecular. Por fim, mais especificamente para o PSP, os

algoritmos evolutivos multi-objetivo vem sendo difundido seu uso, pois no PSP, envolve

um compromisso entre os diferentes objetivos. Desta forma, uma solução ótima em um

dos objetivos pode não ser ótima no outro (CUTELLO; NARZISI; NICOSIA, 2006a);

(HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008).

Diante deste cenário, o 3PG está pautado na tentativa de suprir a carência da amostra-

gem do espaço de busca das predições ab initio (ZHANG, 2008b), pois o mesmo integrado

com frameworks de modelagem molecular e algoritmos populacionais torna-se posśıvel o

desenvolvimento de novos preditores de forma ágil e padronizada.

1.3 Organização da Tese

O Caṕıtulo 2 tratará do estudo teórico do problema de predição de estruturas terciárias

de protéınas. Contemplar-se-á desde a definição de protéınas, aminoácidos e ligações

pept́ıdicas até a determinação da estrutura de protéınas a partir de sua sequência de

aminoácido.

O Caṕıtulo 3 abordará os aspectos teóricos sobre o problema de otimização multi-

objetivo e a computação evolutiva. Enfatizar-se-á a descrição dos dois algoritmos evolu-

tivos multi-objetivo empregados.

O Caṕıtulo 4 é referente à metodologia proposta, além de ser posśıvel verificar o cenário

de aplicação do framework apresentado.

O Caṕıtulo 5 evidenciará os resultados da aplicação do framework proposto para o

problema de predição da estrutura terciária da protéına.

O Caṕıtulo 6 descreverá as conclusões deste trabalho de doutorado.



Caṕıtulo 2

Fundamentos sobre Protéınas

Protéınas são hétero-poĺımeros cujas unidades são constitúıdas a partir de um alfabeto de

20 aminoácidos. Uma importante propriedade das protéınas é a classificação de suas es-

truturas hierarquicamente: estrutura primária, estrutura secundária e estrutura terciária

(tridimensional).

Uma das relevâncias em investigar as protéınas é que as mesmas são macromoléculas

que desempenham as mais diversas funções no organismo. Para que consigam exercer

sua função biológica, elas devem estar em uma conformação tridimensional bem definida,

chamada de estrutura nativa. Protéınas podem ligar-se seletivamente a outras macromolé-

culas, tais como DNA, carboidratos, ou outras protéınas. Esta habilidade é decorrente do

fato das protéınas apresentarem superf́ıcies estruturalmente e quimicamente diversas, pos-

sibilitando a interação com outras moléculas com alta especificidade (PETSKO; RINGE,

2004).

É conhecido como folding ou enovelamento, o processo em que um hetero-poĺımero

(protéına, por exemplo) encontra sua estrutura nativa. Embora seja um processo extre-

mamente importante, o mesmo ainda não é completamente entendido. Existem diversas

metodologias as quais buscam predizer a estrutura nativa possuindo somente a estrutura

primária. Dentre elas há a abordagem de primeiros prinćıpios, onde as interações de ńıvel

atomı́stico são empregadas.

2.1 Aminoácidos

Aminoácidos são compostos orgânicos que possuem uma estrutura básica comum que

consiste de um carbono central, denominado carbono α, o qual possui quatro ligantes

diferentes: um hidrogênio (H), um grupo carboxila (COOH), um grupo amina (NH2)

e um radical R, também chamado cadeia lateral do aminoácido (que pode consistir de

um único átomo de hidrogênio até complexos anéis aromáticos) (COPELAND, 1993). A

Figura 2.1 representa a estrutura básica de um aminoácido.
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COOH

HC

R

H2 N

Grupo
Carboxila

Cadeia
Lateral

Grupo
Amino

Carbono

Figura 2.1: Estrutura básica de um aminoácido.

As protéınas são formadas a partir de um conjunto de vinte aminoácidos que se diferen-

ciam por suas cadeias laterais. Os aminoácidos presentes em protéınas são denominados

“reśıduos”, pois no processo de formação da protéına ocorre a perda de átomos (uma

molécula de água - H2O) que compunham a estrutura completa do aminoácido.

Tanto um código de três, ou de apenas uma letra, são utilizados frequentemente para

representar os aminoácidos ou reśıduos. Os vinte aminoácidos estão apresentados na

Tabela 2.1, com seus respectivos códigos, bem como seu peso molecular. A Figura 2.2

apresenta a estrutura qúımica dos vinte aminoácidos presentes nas protéınas.

Tabela 2.1: Relação dos vinte aminoácidos padrões e respectivos mnemônicos.

Aminoácido Cód. 3 letras Cód. 1 letra Origem do Peso Molecular
Cod. 1 Letra

Alanina Ala A Alanine 71
Cistéına Cys C C ysteine 103

Ácido Aspártico Asp D asparD ic acid 114
Fenilalanina Phe F F enylalanine 147

Ácido Glutâmico Glu E gluE tamic acid 128
Glicina Gly G G lycine 57

Histidina His H H istidine 137
Isoleucina Ile I I soleucine 113

Lisina Lys K letra antes do L 129
Leucina Leu L Leucine 113

Metionina Met M M ethionine 131
Asparagina Asn N asparagiN e 114

Prolina Pro P Proline 97
Glutamina Gln Q Q-tamine 128
Arginina Arg R aRginine 157
Serina Ser S Serine 87

Treonina Thr T T heorine 101
Valina Val V V aline 99

Triptofano Trp W tW o rings 186
Tirosina Tyr Y tY rosine 163
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Figura 2.2: Classificação dos vinte aminoácidos padrões encontrados em protéınas.

Dependendo da natureza qúımica da cadeia lateral, os aminoácidos podem ser di-

vididos em três diferentes classes. A primeira classe compreende os aminoácidos com

cadeia lateral estritamente apolares ou hidrofóbica (compostos que não se dissolvem na

água, a saber: Alanina, Valina, Leucina, Isoleucina, Fenilalanina e Prolina). Aminoácidos

que possuem cadeia lateral estritamente polares ou hidrof́ılica (compostos que se dissol-

vem em contato com a água) compõem a segunda classe, isto é: Ácido Aspártico, Ácido

Glutâmico, Serina, Treonina, Cistéına, Asparagina, Glutamina, Histidina e Argenina. A

terceira classe é composta pelos aminoácidos com caracteŕısticas polares e apolares, sendo

os mesmos também chamados anfipáticos, isto é: Lisina, Tirosina, Metionina, e Triptofano

(PETSKO; RINGE, 2004).
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2.2 Ligações Pept́ıdicas e os Polipept́ıdeos

Os aminoácidos formam hétero-poĺımeros1 (cadeias polipept́ıdicas) por meio de ligações

covalentes denominadas ligações pept́ıdicas, sendo que este processo de polimerização

ocorre no ribossomo da célula (SCHULZ; SCHIRMER, 1979). Essas ligações ocorrem

entre o grupo carboxila de um aminoácido e o grupo amina do outro (COPELAND, 1993).

Durante o processo de ligação ocorre a perda de uma molécula de água. A Figura 2.3

representa o resultado de uma ligação pept́ıdica.

Figura 2.3: Processo de formação de uma ligação pept́ıdica.

Quando vários aminoácidos estão conectados, o poĺımero resultante é denominado po-

lipept́ıdeo. A diferença entre protéınas e polipept́ıdeos é basicamente semântica. Por

definição, todas as protéınas são polipept́ıdeos, porém, costumam-se chamar de polipep-

t́ıdeo apenas pequenas sequências de aminoácidos.

As ligações Pept́ıdicas possuem algumas propriedades peculiares. A primeira delas é

o fato do comprimento da ligação pept́ıdica não poder ser medido como uma t́ıpica dupla

ligação carbox́ılica (C=O) e uma ligação simples carbono-nitrogênio. Ambas as distâncias

das ligações carbox́ılicas e carbono-nitrogênio estão nos valores intermediários, entre as

distâncias conhecidas para compostos deste tipo já relatados. A explicação usual é que

a dupla e simples ligação ficam alternando-se entre os pares OC e CN, isto é O=C-N e

O-C=N (COPELAND, 1993). Observa-se que estas ligações ocorrem em uma estrutura

planar; assim, os seguintes seis átomos Cα
i , Ci, Oi, Ni+1, Hi+1, Cα

i+1 fazem parte de um

1Macromoléculas constitúıdas pela repetição de pequenas moléculas idênticas são ligadas covalente-
mente (LODISH et al., 2004).
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mesmo plano, ou seja, carbonos α de aminoácidos adjacentes permanecem a um mesmo

plano (SCHULZ; SCHIRMER, 1979).

Outra propriedade observada é que, embora a rotação sobre a ligação C-N seja res-

trita2, rotações sobre o Cα-N e C-Cα podem ocorrer livremente, e são descritas por dois

ângulos φ e ψ, associados respectivamente a cada uma das ligações (Figura 2.4) (RAMA-

CHANDRAN; SASISKHARAN, 1968).

Figura 2.4: Ângulos ψ e φ.

A partir de experimentos laboratoriais, Ramachandran e seus colaboradores observa-

ram que os pares φ e ψ concentram-se em duas regiões de valores espećıficos, conforme

o mapa mostrado na Figura 2.5. Este fato é válido para todos os aminoácidos, exceto

a glicina, que por apresentar uma cadeia lateral muito simples, possui menos restrições

conformacionais. Observa-se também que cada uma das duas regiões de maior concen-

tração pode estar associada a um tipo de estrutura secundária, a qual será discutida na

Seção 2.4 (COPELAND, 1993). Os ângulos φ e ψ são chamados de ângulos diedrais e são

responsáveis por definir a forma da cadeia principal do polipept́ıdeo. Os valores assumidos

pelos ângulos diedrais respeitam a propriedade de que os carbonos α de dois aminoácidos

adjacentes devem estar no mesmo plano. O ângulo ω é formado pela ligação covalente,

parcialmente dupla, entre o Carbono (C) e o Nitrogênio (N), limitando seus valores, os

quais podem assumir 180o graus ou 0o graus.

2.3 Estrutura Primária de Protéına

A sequência dos aminoácidos que compõem a protéına representa a estrutura primária da

mesma. Com esta informação, pode-se apenas afirmar o número de reśıduos e como estão

ligados (Ligação Pept́ıdica).

2onde C não é o carbono α.



14 2. Fundamentos sobre Protéınas

Figura 2.5: Mapa de Ramachandran.

A sequência de texto TTCCPSIVARSNFNVCRLPGTPEALCATYTGCIIIPGATCPGDYAN,

foi obtida no Protein Data Bank (PDB)3, constitui a estrutura primária da protéına

1CCN. Tendo tal informação e observando a Tabela 2.1, pode-se concluir que a protéına

em questão é formada pelos aminoácidos: Treonina, Cistéına, Prolina, Serina, Isoleucina,

Valina, Alanina, Asparagina, Arginina, Fenilalanina, Leucina, Glicina, Ácido Glutâmico e

Tirosina, sendo que cada um deles aparece uma ou mais vezes, numa sequência espećıfica,

a qual identifica a protéına.

2.4 Estrutura Secundária de Protéına

Embora as protéınas sejam poĺımeros lineares, suas estruturas não são cordões aleatórios

(LODISH et al., 2004). A grande parte das protéınas solúveis tem um centro empacotado,

consistindo primariamente de aminoácidos hidrofóbicos. Esta observação pode ser expli-

cada pela tendência que grupos hidrofóbicos possuem de evitar o contato com a água e

de se agrupar. Outra caracteŕıstica interessante de cadeias polipept́ıdicas dobradas é que

os segmentos da cadeia, em aproximadamente todas as protéınas, adotam conformações

nas quais os ângulos de torção φ e ψ da cadeia principal se repetem em padrões regulares.

Esses padrões regulares formam os elementos da estrutura secundária da protéına.

Definem-se, usualmente, dois tipos de elementos de estrutura secundária:

1. Hélice α,

3O PDB é uma das principais bases de dados de protéınas com estrutura terciária determinada por
meio dos métodos experimentais.
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2. Folhas β,

A Hélice α é uma estrutura em forma de bastão. Esta estrutura é estabilizada por

pontes de hidrogênio entre os agrupamentos NH e CO da cadeia principal. Seu compri-

mento é de 12 reśıduos, em média. Já o número de reśıduos por volta é 3.6 (BRANDEN;

TOOZE, 1991). A Figura 2.6 mostra uma representação desta estrutura.

Figura 2.6: Estrutura Hélice α.

Já Folhas β apresentam uma cadeia principal distendida e, assim, não possibilita a

existência de ligações de hidrogênio, o que libera o Oxigênio da carbonila e o Nitrogênio

da cadeia principal para realizarem ligações de hidrogênio com partes distantes da cadeia

principal. A Figura 2.7 representa a estrutura Folhas β, a qual é apresentada por flechas

em razão de poder assumir direções na cadeia polipepit́ıdica (BRANDEN; TOOZE, 1991).

Figura 2.7: Estrutura Folhas β.

Tais tipos de estruturas secundárias são geralmente estabilizadas por ligações de hi-

drogênio, entre os grupos carboxila e amino do backbone. O backbone é também conhecido

por cadeia principal da protéına.

2.5 Estrutura Terciária de Protéına

A estrutura terciária das protéınas refere-se à conformação total (arranjo tridimensional)

de todos os reśıduos de aminoácidos e é estabilizada, principalmente, pelo efeito hidrofó-

bico, pela ligação de hidrogênio entre as cadeias polares e pela força de van der Waals. A

Figura 2.8 ilustra um exemplo da estrutura terciária de uma protéına.
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Figura 2.8: Representação da estrutura terciária de uma protéına (PDB 1CCN).

A forma tridimensional assumida pela protéına é conhecida por estrutura nativa. Em

sua estrutura nativa, as protéınas ocupam um estado de energia livre. Neste estado, os

reśıduos não polares estão afastados do meio aquoso, o assim conhecido centro hidrofóbico

da protéına. De forma similar, no estado nativo, são favoráveis as interações entre os

aminoácidos polares que se situam na superf́ıcie hidrof́ılica da protéına com o solvente.

Protéınas em seu estado natural sempre se enovelam espontaneamente em suas respectivas

estruturas tridimensionais (COPELAND, 1993).

A caracterização das estruturas terciárias é uma tarefa muito dif́ıcil. Uma das possibi-

lidades é categorizada por meio de arranjos topológicos dos vários elementos da estrutura

secundária. Uma caracteŕıstica da estrutura terciária é possuir uma superf́ıcie topográfica

complexa que permite a protéına interagir especificamente com pequenas moléculas (que

podem ligar-se em cavidades) e com outras macromoléculas, com as quais a protéına pode

ter regiões de topologia complementar e de adequadas cargas (positiva ou negativa). Tais

regiões são frequentemente formadas de extensões de aminoácidos unindo elementos de

estrutura secundária (PETSKO; RINGE, 2004).

Conhecendo a estrutura terciária das protéınas é então posśıvel analisar sua unidade

fundamental conhecida como domı́nio. Entende-se, por domı́nio, uma parte da sequência

da protéına e estrutura, a qual existe independentemente do restante da cadeia principal.

Um domı́nio pode aparecer em uma variedade de protéınas evolutivamente relacionadas.

O tamanho do domı́nio pode variar de 25 a 500 aminoácidos (LODISH et al., 2004).

Investigar e determinar as estruturas terciárias são muito importantes, visto que es-

trutura e função são fortemente correlacionadas.
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2.6 Representação Computacional da Protéına

Nesta seção é discutido dois tipos de representações das protéınas: coordenadas internas

e cartesianas.

As conformações de uma protéına são as estruturas tridimensionais que elas podem

adotar. Desta forma, analisando as conformações é posśıvel entender a sua influência

nas propriedades da protéına. Diferentes conformações são conseguidas pelas mudanças

no comprimento de ligação, nos valores dos ângulos de ligação e nos ângulos torsionais.

Rotações em ligações simples produzem mudanças significativas na conformação. Por esta

razão é muito comum que os algoritmos mantenham fixos tanto o comprimento de ligação

como o valor dos ângulos de ligação, alterando-se somente os valores dos ângulos torsionais

(LEACH; GILLET, 2007). A Figura 2.9 ilustra o ângulo torsional τ . Ele é definido como

o ângulo entre os planos ABC e BCD.

Figura 2.9: Representação do ângulo torsional τ .

Desta forma, modificando os valores dos ângulos torsionais, têm-se diferentes confor-

mações, as quais podem ser representadas computacionalmente sob duas formas:

1. Coordenadas internas: A protéına é representada por meio de informações do

comprimento de ligação entre dois átomos, o valor do ângulo de ligação com um

terceiro átomo e, por fim, do ângulo diedral formado com um quarto átomo.

2. Coordenadas Cartesianas: A protéına é representada pela posição tridimensional

de cada átomo que a constitui.

No trabalho de KOSLOVER; WALES (2007) foi realizada uma comparação da efi-

ciência dos sistemas de coordenadas na otimização da geometria das protéınas. Foram

empregadas as coordenadas Cartesianas e coordenadas internas em protéınas de tamanho

variando de 16 a 999 reśıduos. Além disso, o conjunto de teste possúıa uma variada com-

plexidade de hélices à beta-barril de enzima. A conclusão é uma dependência no tamanho

da protéına, em que as coordenadas internas foram mais eficientes em protéınas pequenas.

Já para outras protéınas as coordenadas Cartesianas apresentaram ser mais eficientes.

Vale ressaltar que no framework proposto a protéına é representada em ambos os

sistemas.
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2.7 O Problema do Folding de Protéınas

Possuindo a sequência de aminoácidos (estrutura primária) de uma protéına, qual seria

sua estrutura nativa?

A resposta desta pergunta, aparentemente simples, ainda não se conhece, uma vez

que o processo conhecido como folding de protéınas encontra-se sem solução, embora

trabalhos pioneiros de relevância sobre o tema, como os de Christian Anfisen (ANFINSEN,

1973), sejam datados próximos do ińıcio da década de 70. Nestes trabalhos é enfatizado

que somente a sequência de aminoácidos da protéına é necessário para determinar sua

estrutura terciária. Um outro trabalho de relevância foi LEVINTHAL (1968), no qual se

evidenciou que, embora há um montante elevado de conformações as quais uma protéına

pode assumir durante o folding, a mesma deve empregar caminhos de fold peculiares que

evitam extensivas buscas no espaço conformacional. Ou seja, um mecanismo aleatório que

abrange todo o espaço conformacional não é apropriado, uma vez que não seria compat́ıvel

com a escala de tempo biológica. Por conseguinte, no processo de folding existe um guia

para as mudanças conformacionais da protéına.

Uma interpretação atual do processo termodinâmico do folding de uma protéına é

destacada como sendo uma trajetória afunilada na superf́ıcie de energia livre. Nesta

visão, os estados desnovelados apresentam uma alta energia livre e, por outro lado, o

estado nativo apresenta uma baixa energia livre (LEOPOLD; MONTAL; ONUCHIC,

1992) (ONUCHIC et al., 1996). Uma interpretação alternativa evoca o Controle Cinético,

enfatizando-se que há um caminho de folding (folding pathway), ou seja, existem uma

ou mais sequências de eventos sucessivos que levam a protéına sem padrão estrutural à

estrutura nativa, que pode ou não ser a de menor energia livre.

No trabalho (PANDE; ROKHSAR, 1999) foi demonstrado, por meio de simulações

empregando modelos simplificados, que uma protéına passa por vários caminhos interme-

diários até encontrar à sua estrutura nativa. Ou seja, existem vários caminhos de folding

para uma mesma protéına. A Figura 2.10 ilustra uma representação de perfil enérgico do

folding por meio do funil. Assim, podem-se visualizar, ao mesmo tempo, os caminhos de

folding, intermediários, armadilhas cinéticas e até a velocidade do processo. Na Figura

2.10a é a representação de Protéına de folding rápido: não existem barreiras energéticas

entre as conformações não-nativas e a nativa (downhill folding). A Figura 2.10b tem a

representação de armadilhas cinéticas, pois espera-se encontrar caminhos intermediários

fora do caminho de folding. Uma representação de folding lento está na Figura 2.10c,

sendo que há grande número de conformações de mesma energia, a protéına passa muito

tempo procurando aleatoriamente pelas mais estáveis. Por fim, por meio da Figura 2.10d

há a representação de folding com um intermediário obrigatório. Como não há cami-

nhos que não passem pelo mı́nimo local de energia, sempre haverá então pelo menos um

intermediário (DILL et al., 2008).

O processo do folding de protéınas apresenta caracteŕısticas f́ısico-qúımicas, as quais
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(a) Folding rápido (b) Armadilhas
cinéticas

(c) Folding lento (d) Folding com
um intermediário
obrigatório

Figura 2.10: Representação do perfil energético de folding por meio do funil (DILL et al.,
2008). O N representa a estrutura Nativa.

segundo KARPLUS; SHAKHNOVICH (1992) devem ser levadas em consideração. Tais

caracteŕısticas são descritas conforme se segue:

o rotação sobre a ligação C-N seja restrita4, rotações sobre o Cα-N e C-Cα podem

ocorrer livremente, sendo descritas pelos ângulos φ e ψ, associados respectivamente

a cada uma das ligações (RAMACHANDRAN; SASISKHARAN, 1968);

o interações entre os aminoácidos, com as interações eletrostáticas;

o forças de dispersão (Van der Waals);

o restrições de volume;

o ligações de hidrogênio e pontes de dissulfeto;

o interações dos aminoácidos com o meio aquoso.

As caracteŕısticas f́ısico-qúımicas evidenciam, no que tange à estabilidade proteica, um

equiĺıbrio extremamente delicado entre estruturas terciárias sem significado biológico e a

estrutura nativa. Cada aminoácido da sequência primária faz muitos contatos, seja com o

solvente ou com outros aminoácidos, e cada um deles contribui para a estabilidade proteica

de alguma forma. Além dessas interações locais, há efeitos globais que são decisivos

quando se trata dessa estabilidade. Tanto essas interações locais quanto esses efeitos

globais serão discorridos com mais ênfase na Seção 2.8.

Na Seção 2.7.1 é descrito de modo sucinto acerca da determinação experimental da

estrutura terciária de protéınas. Já na Seção 2.7.2 discute a respeito de sua predição.

2.7.1 Determinação Experimental da Estrutura Terciária de

Protéınas

A estrutura terciária da protéına pode ser determinada experimentalmente por meio de

dois métodos principais: cristalografia de raio-X e Ressonância Nuclear Magnética (RNM).

4onde C não é o carbono α.
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No método de cristalografia de raio-X, a cristalização de protéınas nem sempre é

posśıvel garantir a geração de bons cristais, uma vez que exige experimentos com dife-

rentes parâmetros, tais como pH, temperatura, concentração da protéına e a natureza

do solvente. Logo, não é fácil predizer uma boa condição para que se torne posśıvel a

cristalização da protéına (DRENTH, 1994). As estruturas de raio-X são determinadas

em diferentes ńıveis de resolução. Na resolução mais baixa, somente a forma da molé-

cula é obtida, enquanto que na alta resolução a maioria das posições atômicas pode ser

determinada com alto grau de exatidão. Na resolução intermediária, a dobra da cadeia

polipept́ıdica é, geralmente, corretamente revelada, bem como as posições aproximadas

das cadeias laterais, incluindo-se seus śıtios ativos. A qualidade do modelo tridimensional

final da protéına depende da resolução dos dados do raio-X e do grau de refinamento

(BRANDEN; TOOZE, 1991).

Já no método de RNM, as propriedades de spin magnético do núcleo atômico da

molécula são utilizadas para obter uma lista das restrições de distância entre os seus

átomos, a partir da qual a sua estrutura tridimensional pode ser obtida. Este método

não requer cristais de protéına e pode ser utilizado em moléculas proteicas em soluções

concentradas. No entanto, sua utilização é restrita a pequenas moléculas de protéına

(BRANDEN; TOOZE, 1991).

2.7.2 Predição de Estrutura Terciária de Protéına

Os métodos experimentais para determinação da estrutura terciária das protéınas possuem

uma série de condições para que estes possam ser utilizados (Seção 2.7.1), o que torna

bem relevante a investigação de métodos computacionais eficientes para a determinação

da estrutura terciária, usualmente denominados de métodos para predição de estrutura

terciária de protéınas. É estimado que menos de 1% das sequências primárias conhecidas

tem-se a sua estrutura terciária (YANG; ZHANG, 2009).

Desde 1994, com o objetivo de mensurar a eficiência e a qualidade dos algoritmos

para Predição da Estrutura da Protéına (PSP5), ocorre bianualmente o CASP (Compa-

rative Assessment of Methods for Protein Structure Prediction) (MOULT et al., 2009).

As sequências alvo são classificadas em duas categorias. Na categoria template-based mo-

delling, os algoritmos podem empregar o uso de conhecimento das estruturas terciárias

já conhecidas. Segundo KRZYSZTOF; GINALSKI (2006), esse método é dependente da

acurácia do alinhamento, refinamento do modelo e da qualidade das estruturas conhecidas.

Por outro lado, em template free modelling, não é dependente de nenhum conhecimento

das estruturas terciárias já conhecidas. Para tanto, este foca no uso dos modelos f́ısicos que

derivam somente das informações contidas na sequência primária alvo (ZHANG, 2008b).

Por ainda não haver uma teoria que descreva completamente o processo de folding,

uma alternativa para o PSP tem sido as abordagens que a tratam como um problema de

5do inglês Protein Structure Prediction.
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otimização. Na categoria template-based modelling, entre os métodos existentes, destacam-

se aqueles baseados em comparativa ou por homologia (DOOLITTLE, 1986; HILBERT;

BÖHM; JAENICKE, 1993) e threading (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2001). Já para a

categoria template free modelling são destacados os algoritimos Ab initio (CUI; CHEN;

WONG, 1998; VULLO, 2002).

Nas subseções a seguir são explanados sucintamente os métodos de predições baseados

em comparativa ou por homologia, threading e Ab initio.

2.7.3 Modelagem Comparativa ou por Homologia

Esta técnica de modelagem significa predizer a estrutura terciária de uma protéına des-

conhecida com base em uma estrutura conhecida de uma outra protéına, chamada de

homóloga6. Conforme discorrido, dentre as técnicas de predição, esta é a técnica mais

dependente dos dados experimentais. Por isso, não requer um alto esforço computacio-

nal (ECHENIQUE, 2007).

Para se conseguir uma boa acurácia de modelagem, é importante descobrir a quanti-

dade de similaridade com a sequência conhecida, que é necessária para predizer a estrutura

com exatidão. Para determinar essa similaridade, HILBERT; BÖHM; JAENICKE (1993)

estudaram superposições de alinhamento de um vasto número de estruturas conhecidas,

de diferentes formas e classes funcionais com diferentes graus de homologia. Com base

neste estudo, Hilbert et al. sugeriram as seguintes relações entre sequências homólogas e

diferenças estruturais:

o O tamanho do núcleo da região comum diminui conforme se reduz a identidade

na sequência. Alinhamentos com mais de 50% de similaridade possuem acima de

90% de seus reśıduos em regiões estruturalmente conservadas. Se a identidade na

sequência fica abaixo de 20%, o núcleo da região comum contém cerca de 65% dos

aminoácidos;

o Regiões estruturalmente divergentes, com mais de 50% de similaridade na sequên-

cia, possuem conformação estrutural parecida. Grandes desvios estruturais podem

acontecer se a similaridade for baixa;

o A diminuição da correlação de similaridade na sequência implica em aumento no

número de inserções e/ou remoções em uma das sequências para que se tornem

iguais. Identificou-se que para um número máximo de 16 inserções e remoções,

em geral, a similaridade é abaixo de 20%. Por outro lado, praticamente nenhuma

inserção e remoção são verificadas com mais de 60% de similaridade.

Os estudos de Hilbert et al. não se esgotam o assunto de similaridade de protéınas.

Assim, surgiram-se outros: KABSCH; SANDER (1983) demonstraram que até mesmo

6Protéınas homólogas possuem um ancestral comum.
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uma similaridade exata, em pequenos segmentos, não fornece indicação de estrutura,

apresentando exemplos de pentapept́ıdeos idênticos que participam de diferentes estru-

turas em diferentes protéınas. Em WILSON et al. (1985), estendeu-se essa ideia para

hexapept́ıdeos. Entretanto, em COHEN; PRESNELL; COHEN (1993), examinando os

hexapept́ıdeos conclui que, dentro de uma classe estrutural de protéına ou domı́nio, a

similaridade na estrutura de um hexapept́ıdeo sequencialmente idêntico é preservada. Foi

com esse estudo que se inspirou a possibilidade de desenvolver algoritmos para predizer as

estruturas terciárias de protéınas com domı́nio conhecido (BARTON; COHEN; BRAD-

FORD, 1993; PEITSCH, 2002).

Em suma, as técnicas de modelagem por homologia investigam um enovelamento des-

conhecido, modelando-o por intermédio das estruturas conhecidas. E no recente traba-

lho de KACZANOWSKI; ZIELENKIEWICZ (2010) destacou-se que protéınas homólogas

quase sempre possuem estruturas terciárias semelhantes. Desta forma, a eficácia desse

método é extremamente dependente da qualidade das estruturas das protéınas conheci-

das.

2.7.4 Modelagem por “Threading”

As abordagens de threading e modelagem por homologia (Seção 2.7.3) são baseadas na

observação de que muitas protéınas no PDB são muito similares. Sendo assim, muitos

cientistas estão investigando que há somente um limitado número de folds de protéınas

diferentes na natureza. As estimativas variam consideravelmente, mas prevêm-se que

existam cerca de 1000 folds de protéınas. Isso propicia uma abordagem para a predição

de estrutura terciária de protéınas, determinando a estrutura de uma nova protéına pela

busca (match) de seu melhor ajuste para alguma estrutura particular na biblioteca de

estruturas.

Embora as técnicas de predição threading e modelagem por homologia fundamentam-

se com a similaridade das protéınas no PDB, para uma boa acurácia de tais técnicas,

threading aplica-se quando a protéına não tem nenhuma homóloga, mas pode ter uma

estrutura tridimensional similar. Já a modelagem por homologia, conforme já mencionado,

necessita possuir uma protéına homóloga. Vale ressaltar que esta regra não é o único

aspecto a ser analisado na decisão de qual das técnicas devem ser utilizadas.

O processo de determinação dos métodos de threading pode ser descrito da seguinte

forma: obtém-se uma sequência de busca e tenta alinha-la em um modelo de estrutura

escolhido aleatoriamente, a partir do conjunto de protéınas das principais estruturas tri-

dimensionais já determinadas. O alinhamento da sequência de busca com o modelo de

estrutura pode ocorrer das seguintes formas:

o Alinhamento sequência-sequência: busca-se encontrar o melhor alinhamento entre a

sequência de busca e a sequência de aminoácidos do modelo de estrutura por meio
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de inserções e remoções;

o Alinhamento sequência-estrutura: a sequência de busca é movimentada sobre a

estrutura tridimensional sujeita à pré-determinadas restrições f́ısicas, referentes ao

tamanho dos elementos da estrutura secundária, às regiões de loop que podem ser

fixas ou variáveis dentro de um intervalo, entre outras restrições.

Para cada posicionamento da sequência contra a estrutura, interações de pareamento

e hidrofóbicas entre reśıduos não locais são determinadas. Esses cálculos são usados

para determinar o alinhamento mais favorável da sequência questionada contra o modelo

de estrutura selecionado (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2001). Análogo à modelagem

comparativa, este método é dependente dos dados experimentais das estruturas terciárias

conhecidas.

2.7.5 Modelagem Ab initio

Nas abordagens Ab initio ou por primeiros prinćıpios, diferentemente da modelagem por

homologia e threading, nenhuma similaridade na sequência é necessária em relação às pro-

téınas de estrutura conhecida. O processo de determinação não depende de a protéına

ter um fold similar conhecido. Este modelo está mais próximo do prinćıpio f́ısico e mais

distante dos dados experimentais. Em virtude de não possuir uma larga gama de infor-

mação, este necessita de um esforço computacional elevado, para assim tentar suprir essa

carência (ECHENIQUE, 2007).

As abordagens computacionais Ab initio t́ıpicas computam a estrutura tridimensional

realizando buscas no espaço de conformações adequado (VULLO, 2002). Alguns modelos

computacionais são baseados em métodos de otimização, o qual envolve dois aspectos:

primeiro, a especificação da função de minimização e, segundo, a escolha do algoritmo de

busca (KHIMASIA; COVENEY, 1997).

As funções de minimização são baseadas em leis f́ısicas de movimentação em campos

potenciais cuidadosamente planejados (dinâmicas moleculares) (VULLO, 2002). Na mai-

oria dos casos, a função procura minimizar a energia livre da molécula, pois se sabe que a

estrutura nativa das protéınas ocupa um estado que corresponde a um mı́nimo de energia

do sistema (KHIMASIA; COVENEY, 1997).

O fato do espaço de busca crescer exponencialmente com o número de reśıduos da

protéına é um dos grandes desafios deste método. Em CUI; CHEN; WONG (1998)

observou-se algumas outras informações referentes à estrutura de protéınas que podem

ser utilizadas no processo de determinação de estrutura terciária, ou sejam:

1. Estruturas nativas de protéınas são compactas e têm um centro altamente enrique-

cido com reśıduos hidrofóbicos;
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2. A força hidrofóbica dirige o processo de folding ; dificilmente reśıduos não-polares

são encontrados na superf́ıcie externa da protéına;

3. Protéınas globulares são organizadas hierarquicamente, isto é, estrutura secundária,

estrutura terciária e estrutura quaternária7;

4. As protéınas seguem caminhos de processo de folding evitando extensivas buscas no

espaço conformacional (LEVINTHAL, 1968).

Em virtude do modelo Ab initio ser o empregado nesta tese e este se basear nos

modelos f́ısicos, a Seção 2.8 descreverá a respeito das interações da protéına.

2.8 Interações da Protéına

A fim de ser posśıvel estudar as protéınas in silico é extremamente necessário entender

as interações entre os seus reśıduos, átomos ou grupos de átomos, além da interação das

conformações tridimensionais com o meio. Muitas dessas interações são eletrostáticas por

natureza, como por exemplo: interações entre os śıtios carregados (as cadeias laterais da

Arg, Lys, His, Glu, Asp, N e C-terminal da protéına, ı́ons), dipolo (grupos: NH, NH2,

C=O, OH e água) e quadrupolo (cadeias laterais da Tyr, Phe, Trp) (SPOEL, 1996).

Essas interações são modeladas em equações nas quais os seus parâmetros, oriundos de

observações experimentais, são descritos nos campos de forças.

Conforme mencionado na Seção 2.7, existem os fatores locais e globais que contribuem

para a estabilidade da protéına. Estes fatores serão descritos nas subseções de 2.8.1 a

2.8.5.

2.8.1 Entropia conformacional

Uma cadeia polipept́ıdica esticada, ou seja, sem qualquer padrão estrutural, possui muitos

graus de liberdade, pois as únicas limitações são impostas pelas ligações pept́ıdicas (ver

Seção 2.2). O número de interações intra-cadeia e a relevância dos padrões estruturais

aumentam progressivamente à medida que seu processo de folding avança. Ao final desse

processo tem-se a estrutura nativa, a qual é bem organizada e com poucos graus de

liberdade acesśıveis. Por conseguinte, a entropia conformacional diminuiu uma vez que a

cadeia ficou mais organizada (DILL; BROMBERG, 2002).

2.8.2 Protéına e o meio

Durante o processo de folding os grupos apolares e alguns polares e os ionizados formam

um núcleo denso no interior da protéına, ao qual o solvente não tem acesso. Nesse núcleo

7Refere-se à relação espacial (ligadas por ligações não-covalentes) entre duas ou mais cadeias polipep-
t́ıdicas para compor uma protéına.
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existem, praticamente, somente as interações protéına-protéına. Nessa fase há um grande

custo energético, já que esse núcleo vai para um ambiente não aquoso e os grupos carre-

gados e os polares interagem intensamente com a água. Porém, esse custo é compensado

pela termodinâmica das moléculas de águas, as quais estavam presas à protéına nas ca-

madas de solvatação sendo que, agora estão livres no solvente e, então, um aumento da

entropia do sistema é observado (DILL; BROMBERG, 2002).

2.8.3 Empacotamento

As protéınas são tão densas quanto cristal orgânico; assim, elas devem ter empacotamento

muito eficiente. Entenda-se por empacotamento, a capacidade de uma protéına explorar

ao máximo seus contatos com ela mesma. Ou seja, uma protéına, a qual contem um

grau máximo de empacotamento, possui todos os reśıduos e têm tantos vizinhos próximos

pertencentes à cadeia pept́ıdica quanto posśıvel, resultando-se em perfeito encaixe das

cadeias laterais.

SEELIGER; GROOT (2007) demonstraram que o alto grau de empacotamento é uma

propriedade universal das protéınas. Esta caracteŕıstica foi observada em qualquer que

seja seu tamanho, função ou estrutura, pois a protéına apresentará esta propriedade, o

que resulta em alta densidade.

O empacotamento contribui na estrutura proteica, uma vez que a sua forma nativa é

bem empacotada. Assim, alguns graus de liberdade da cadeia não podem ser acessados,

refletindo-se na estabilidade da estrutura.

2.8.4 O efeito hidrofóbico

O efeito hidrofóbico tem a finalidade de descrever a termodinâmica do comportamento de

substâncias apolares em um solvente polar. Esse efeito é considerado o mais importante

no processo do folding de protéınas, pois o mesmo não depende de interações espećıficas,

além de que está sempre presente (DILL; BROMBERG, 2002).

No trabalho de LI; TANG; WINGREEN (1997) foi realizado um estudo estat́ıstico

acerca da importância desse efeito no processo de folding. Uma constatação matemática

de que o efeito hidrofóbico origina a principal força indutora do processo de folding foi

o resultado obtido. Já em DILL et al. (2008) comprovou-se que simplesmente classificar

os aminoácidos em hidrofóbico e hidrof́ılico é o suficiente para prever, com sucesso, uma

estrutura nativa de protéınas pequenas composta por hélices.

A hidrofobicidade mostra que a protéına, em sua estrutura nativa, apresenta duas

regiões distintas: Uma superf́ıcie exposta ao solvente e com grande maioria dos reśıduos

polares, e uma outra com um núcleo constitúıdo por uma grande maioria dos reśıduos

apolares (LEACH, 2001).
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A estabilidade da protéına é extremamente influenciada por esse efeito. Pode-se dizer

que dois fatos ilustram essa influência:

1. Os reśıduos envolvidos na formação do núcleo são conservados pela evolução. Por

sua vez, as mutações nesses reśıduos têm uma grande probabilidade de resultar em

perda de estabilidade da protéına.

2. A capacidade de uma protéına, a qual foi realizada a sua desnaturação, depende

somente dos reśıduos do núcleo hidrofóbico para retornar à sua estrutura nativa.

2.8.5 Forças indutoras do processo de folding

As forças indutoras do processo de folding são todas de natureza eletromagnética. Tais

forças atuam somente em part́ıculas as quais possuem carga elétrica. A sua interação

tem alcance infinito, porém, com intensidade intermediária. Uma outra caracteŕıstica

dessas forças tange na classificação das mesmas em covalentes e não-covalentes (DILL;

BROMBERG, 2002).

Nas próximas seções serão descritas as principais forças, a saber: dispersão de London,

potencial de Van der Waals, pontes salinas, ligações de hidrogênio e pontes de dissulfeto.

Forças de dispersão de London

Com a mecânica quântica foi posśıvel comprovar que os elétrons não se movem ao redor

do núcleo em órbitas bem definidas, mas sim de forma probabiĺıstica. Ou seja, há uma

grande probabilidade de que a densidade eletrônica não seja uniforme e simétrica nos

orbitais, sendo então posśıvel o surgimento de polaridade temporária ou instantânea em

uma molécula. Essa polaridade induz dipolos em moléculas vizinhas de forma que a

interação resultante faz uma força atrativa fraca: a força de dispersão de London (LEACH,

2001).

A força de London é um dos tipos das forças de Van der Waals, que em geral englo-

bam todas as interações não-covalentes entre moléculas não-iônicas. Uma aproximação

frequentemente empregada para descrever o comportamento desta força é o potencial de

Lennard-Jones, também conhecido como potencial L-J ou potencial 6 − 12. Esse poten-

cial considera, além da força de London, uma força repulsiva a qual surge quando átomos

se aproximam muito. Essa força repulsiva pode ser entendida como uma consequência

da combinação do prinćıpio da exclusão de Pauli e da repulsão elétrica entre as nuvens

eletrônicas (DILL; BROMBERG, 2002).

As interações são calculadas sobre pares de átomos. Em prinćıpio, todas as interações

de todos os pares de átomos deveriam ser avaliadas, mas isto elevaria significativamente

o custo computacional. Sendo assim, define-se previamente a máxima distância que evi-

denciará uma interação de van der Waals. Outro valor de corte estabelecido é quando a
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distância entre os átomos se torna menor que uma distância pré-definida, conhecida como

corte de diminuição, pois, neste caso, V (r)→∞.

Existe uma relação entre a força de London e o efeito hidrofóbico no qual a torna a

principal força indutora do processo de folding. Assim, quanto maior o empacotamento

devido ao efeito hidrofóbico (Ver Seção 2.8.4), mais contatos entre cadeias laterais apolares

se formam e as interações de London se estabelecem. Embora sua intensidade seja muito

baixa, essa interação é a mais numerosa na estrutura nativa. Logo, a sua contrubuição

para a estabilidade proteica é notória (DILL; BROMBERG, 2002).

Potencial de Van der Waals

O potencial de Van der Waals é utilizado para estimar a parte das energias de interações

entre os grupos do tipo apolar-polar e polar-polar. Este potencial é baseado na força

de dispersão de London, na repulsão entre as nuvens eletrônicas de grupos vizinhos e na

interação eletrostática.

Pontes Salinas

As Pontes Salinas originam-se da interação entre uma cadeia lateral carregada positiva-

mente e uma carregada negativamente. Ou seja, elas tratam de uma interação entre ı́ons

que pode ser equacionada pela lei de Coulomb, onde qi e qj são as cargas efetivas, r a

distância entre elas e o termo 1
4πεo

é uma constante de proporcionalidade envolvendo a

permissividade elétrica do meio (εo)

As pontes salinas mais importantes formam-se nos núcleos hidrofóbicos, quando dois ou

mais grupos ionizados estão dentro do núcleo criam um ambiente essencialmente apolar.

O custo energético envolvido nesse processo é muito elevado em virtude da interação

favorável com a água dos grupos carregados que estão expostos ao solvente. Mesmo

não sendo a melhor opção do ponto de vista energético, elas são importantes para a

especificidade de uma conformação, pois desestabilizam aquelas nas quais a interação

entre os ı́ons não é ótima (DILL; BROMBERG, 2002).

Ligações de Hidrogênio

A Ligação de Hidrogênio é um tipo especial de interação entre os grupos polares. Ela

surge quando o grupo doador possui um átomo de hidrogênio ligado à um elemento muito

eletronegativo (como flúor, oxigênio ou nitrogênio) e o receptor possui um átomo muito

eletronegativo.

No grupo do doador, a grande eletronegatividade do átomo o qual está ligado ao átomo

de hidrogênio causa um grande deslocamento de sua nuvem eletrônica e, assim, deixa

seu único próton praticamente exposto. Então, a carga parcial positiva do hidrogênio do

doador interage com a carga parcial negativa do receptor. Desse fenômeno surge a Ligação
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de Hidrogênio. O referido deslocamento, além de gerar as cargas parciais, permite uma

maior aproximação dos grupos doador e receptor, uma vez que diminui o efeito da repulsão

das nuvens eletrônicas. Essa menor distância tem dois efeitos (HONIG, 1999):

1. Intensificação da interação;

2. Aproximação das cadeias laterais próximas aos grupos, em que se aumenta o ńıvel

de empacotamento local.

As Ligações de Hidrogênio são importantes para o processo de folding, assim como as

pontes salinas, as quais contribuem para a especificidade da estrutura nativa em virtude

do efeito do empacotamento. Entretanto, a sua contribuição energética para a estabilidade

é muito pequena ou nula.

Ponte Dissulfeto

A Ponte dissulfeto, também conhecidas como ligações S-S, é uma ligação entre grupos tiol

(-SH) de cadeias laterais de dois reśıduos de Cistéına (Cys), os quais podem ser da mesma

cadeia polipept́ıdica ou de cadeias diferentes.

Em protéınas de cadeia única, a ponte de dissulfeto estabiliza a estrutura, pois mantém

um contato nativo por meio de uma ligação covalente e por favorecer a formação de mais

desses contatos nos reśıduos vizinhos. Já nas protéınas com mais de uma cadeia pept́ıdica,

as pontes conferem uma interação forte o suficiente para mantê-las unidas mesmo quando

a protéına é enviada para um outro meio.

A Ponte dissulfeto é a única interação covalente que influencia o processo de folding.

As ligações pept́ıdicas não são inclúıdas nessa classe, pois quando é comparada a estru-

tura nativa com uma estrutura esticada da protéına, não há diferença entre as ligações

pept́ıdicas. Porém, as pontes dissulfeto podem estar ausentes ou organizadas de forma

diferente em uma estrutura não-nativa.

2.9 Considerações Parciais

Neste caṕıtulo foi explanado os principais aspectos envolvendo as protéinas e elucidado

os desafios, devido sua complexidade para o problema de predição de estruturas terciárias

de protéınas in silicio. Podem-se enfatizar alguns aspectos sobre as protéınas, ou sejam:

o As protéınas são compostos orgânicos, constitúıdo por compostos mais simples,

denominados aminoácidos, os quais possuem um carbono central, Cα, que possui

quatro ligantes diferentes: um grupo amino, um grupo carboxila, um hidrogênio e

um radical ou cadeia lateral. Os aminoácidos são diferenciados por mudanças no

radical. Pequenas sequências de aminoácidos são chamados polipept́ıdeos;
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o As protéınas são moléculas hierarquicamente estruturadas, ou seja, possuem uma

estrutura primária (seqência linear dos aminoácidos), estrutura secundária (confor-

mações locais repetidas em quase todas as protéınas) e a estrutura terciária (arranjo

tridimensional da molécula proteica).

o A relevância em investigar a estrutura terciária da protéına está em virtude de ser

posśıvel determinar qual a função da protéına no organismo. Este conhecimento

contribui para o desenvolvimento de novos fármacos, pois conhecendo a estrutura

tridimensional, torna-se então posśıvel determinar quais os melhores compostos po-

dem ligar-se ao śıtio ativo da protéına.

Um destaque é a descrição sobre o problema de folding e as interações da protéına

para a realização deste processo. Destas interações é que serão baseados os objetivos para

a exploração do espaço de busca.





Caṕıtulo 3

Computação Evolutiva

A abordagem Evolutiva ou Computação Evolutiva (CE) trata de inspirar-se nos fenô-

menos que ocorrem na natureza para solucionar problemas, principalmente na área de

otimização. Uma das motivações de aplicar CE justifica-se pela sua capacidade de lidar

com problemas para os quais não é posśıvel, ou é dif́ıcil, obter uma descrição detalhada

dos mesmos, ou ainda, não se consegue impor restrições ŕıgidas ao escopo do problema

de otimização. Uma outra motivação é capacitar o computador a tomar decisões, antes

restritas a especialistas humanos, possuindo como informação somente as consequências

das ações tomadas anteriormente, constituindo-se assim a evolução do processo de apren-

dizagem (MICHALEWICZ, 1996).

Neste caṕıtulo, a Seção 3.1 trata da otimização multi-objetivo no que diz respeito ao

conceito e definições. A Seção 3.2 referencia sobre a base fundamental dos algoritmos

genéticos (Seção 3.3), ou seja, a teoria da evolução. A Seção 3.4 refere-se aos algoritmos

evolutivos aplicados nos problemas de otimização multi-objetivo. Já as Subseções 3.4.1 e

3.4.2 tratam os algoritmos evolutivos multi-objetivo empregados.

3.1 Otimização Multi-Objetivo

Os Problemas de Otimização Multi-Objetivo (POMO) são utilizados quando a quantidade

de objetivos não seja único e que há a necessidade de serem tratados simultaneamente.

Além disso, tais objetivos podem ser conflitantes entre si. Neste tipo de problema, há

um grupo de soluções que satisfaz um “equiĺıbrio” de situações (soluções) (Coello Coello,

2006).

Um POMO possui um conjunto de funções objetivos a serem otimizadas e restrições

que devem ser satisfeitas por qualquer solução fact́ıvel1 (DEB, 2001). O conjunto de todas

as soluções fact́ıveis é conhecido como região fact́ıvel.

1Uma solução x é fact́ıvel se, e somente se, satisfazer todas as restrições. Caso contrário, a solução
será não fact́ıvel.
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Para os algoritmos de otimização, todas as funções objetivos devem ser maximizadas

ou minimizadas.

O espaço de objetivos Z é um espaço multi-dimensional, composto pelo vetor funções

objetivos f(x). A diferença entre multi-objetivo e mono-objetivo é o espaço de busca: no

multi-objetivo é multidimensional, i. e., cada solução x, no espaço de decisão, possui f(x)

em Z; e no mono-objetivo é unidimensional.

3.1.1 Soluções de Pareto Ótimas

Apresentar uma decisão implica em considerar vários aspectos visando encontrar a melhor

solução. Pode haver situações que, considerando somente as caracteŕısticas quantitativas,

não se consegue determinar uma solução melhor que a outra. Toma-se como exemplo

aquele apresentado em TICONA (2003): para a decisão da compra de um carro, pode-se

considerar que se está procurando o carro com melhores preço e conforto. A Figura 3.1

ilustra essas opções.
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Figura 3.1: Exemplo do multi-objetivo (TICONA, 2003).

O objetivo é minimizar preço e maximizar conforto. Neste caso, tem-se cinco posśıveis

alternativas de compra. As soluções 1 e 2, são descartadas, pois a solução 5 fornece mais

conforto por um igual preço e preço inferior, respectivamente. As soluções 3, 4 e 5 são

as melhores alternativas de compra, mas, em termos quantitativos, não se pode afirmar

quem é a melhor. Pode-se atribuir um “compromisso” entre os objetivos. Quanto maior

o conforto, maior o preço e vice-versa (TICONA, 2003).
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Uma solução domina uma outra solução se, e somente se, em todos seus objetivos,

possuir valores melhores. No exemplo de TICONA (2003), a solução 5 domina a solução 1

e não é dominada por nenhuma outra. Aplica-se o mesmo racioćınio para as soluções 3 e

4.

Não tendo mais informações a respeito das soluções, pode-se afirmar que o conjunto

das soluções 3, 4 e 5 são aquelas melhores, o qual é também conhecido como conjunto não

dominado. Logo, as soluções 1 e 2 constituem o conjunto dominado.

O conjunto das soluções não dominadas pode ser representado no espaço cartesiano e

formam a chamada frente de Pareto 2 ou fronteira de Pareto. As soluções Pareto ótimas

ou conjunto Pareto ótimo, ou ainda, fronteira ótima de Pareto, formam o conjunto de

soluções não dominadas em relação a todas as soluções posśıveis.

3.1.2 Metas em Otimização Multi-Objetivo

Em DEB (2001) é assinalada duas importantes metas em otimização multi-objetivo:

1. Encontrar um conjunto de soluções que esteja o mais próximo posśıvel do conjunto

Pareto ótimo;

2. Encontrar um conjunto de soluções com maior diversidade posśıvel.

A primeira meta é comum para todos os problemas de otimização, pois soluções muito

distantes da fronteira ótima de Pareto são indesejáveis. No entanto, a segunda meta, en-

contrar a maior diversidade, é uma tarefa espećıfica para a otimização multi-objetivo. Em

POMO, trabalha-se com o espaço de decisões e o espaço de objetivos, sendo imprescind́ıvel

que as soluções tenham uma boa diversidade nestes espaços.

3.2 Teoria da Evolução

A teoria da evolução foi proposta por Charles Darwin (DARWIN, 1859) na década de

1850 e até nos dias atuais é o principal conceito unificador das diversas áreas da biologia.

Tal teoria começou a ser desenvolvida a partir das observações de Darwin durante sua

viagem a bordo do navio Beagle. Esta teoria tem como um de seus prinćıpios o conceito de

seleção natural, o qual afirma que o meio atua sobre os indiv́ıduos, selecionando os mais

adaptados ao ambiente para sobreviver, pois as populações não podem crescer demais.

São considerados indiv́ıduos adaptados ao ambiente aqueles que conseguem sobreviver e

deixar descendentes.

Darwin não conseguia explicar, geneticamente, como a variabilidade dos indiv́ıduos

surgia e era transmitida para os descendentes. Só em 1900, nos estudos de Gregor Mendel,

2Vilfredo Pareto, economista e sociólogo italiano. Graduou-se na universidade de Turin em 1869 e
trabalhou como engenheiro em uma grande companhia ferroviária. Em 1893 foi lecionar na universidade
de Lausanne, França (BRITANNICA, 2007).
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torna-se posśıvel explicar a ligação entre os mecanismos de herança e o cromossomo,

dando-se origem à genética (JUNIOR; SASSON, 2003).

Em 1940, pesquisadores com o aux́ılio da teoria genética chegaram à Teoria Sintética

da Evolução ou Neodarwinismo (JUNIOR; SASSON, 2003), baseada nos conceitos de

recombinação gênica e mutação. A recombinação gênica é responsável pela transmissão

das caracteŕısticas dos pais para os filhos. A mutação é responsável pelo surgimento da

diversidade nos indiv́ıduos da população, com o surgimento de novas caracteŕısticas que,

se forem benéficas, tornam os indiv́ıduos mais aptos e adaptados, facilitando-se a geração

de descendentes com tais caracteŕısticas; caso contrário, essas caracteŕısticas tendem a ser

eliminadas. Esse processo é denominado de seleção natural.

3.3 Algoritmos Genéticos

HOLLAND (1975) introduziu os Algoritmos Genéticos (AGs) com a motivação de es-

tudar, formalmente, os conceitos de adaptação que ocorrem na natureza, formalizá-los

matematicamente e desenvolver sistemas artificiais3 que imitassem os mecanismos origi-

nais encontrados em sistemas naturais.

O AG proposto por Holland é um método que consiste em modificar uma população4

inicial em uma nova população utilizando a seleção natural e os operadores genéticos:

recombinação gênica (ou crossover) e mutação. Os AGs utilizam uma terminologia origi-

nada da teoria da evolução natural (Seção 3.2 ) e da genética. Um indiv́ıduo da população

é representado por um único cromossomo, que contém a codificação (genótipo) de uma

posśıvel solução do problema (fenótipo). Cromossomos são geralmente implementados na

forma de listas de atributos, vetores ou strings, onde cada atributo é conhecido como gene

e os posśıveis valores que um determinado gene pode assumir são denominados alelos.

No AG proposto por Holland, um cromossomo é geralmente representado por uma string

binária, ou seja, uma string de zeros e uns.

Segundo MICHALEWICZ (1996), um AG busca um espaço de soluções potenciais

para o problema e para isso requer um equiĺıbrio entre dois objetivos aparentemente

conflitantes: o aproveitamento das melhores soluções e a exploração do espaço de busca.

AGs constituem, assim, uma classe de métodos de busca de propósito geral que apresentam

um balanço considerável entre aproveitamento de melhores soluções e exploração do espaço

de busca.

Mesmo apresentando etapas não-determińısticas em seu desenvolvimento, os AGs não

são métodos de busca puramente aleatórios, isto em consequência à combinação de varia-

ções aleatórias com seleção pelos valores de adequação (fitness) atribúıdo a cada indiv́ıduo.

3Simulados em computador.
4Conjunto de indiv́ıduos representando as soluções candidatas codificadas de forma similar a cromos-

somos em genética.
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Uma propriedade importante dos AGs é que esses mantêm uma população de soluções can-

didatas enquanto que outros métodos alternativos, como simulated annealing (AARTS;

KORST, 1989), analisam um único ponto no espaço de busca a cada instante. Além disso,

os AGs possuem um paralelismo impĺıcito decorrente da avaliação independente de cada

uma das cadeias de bits (cromossomo) que compõem os indiv́ıduos. O processo de busca

é multi-direcional, com a manutenção de soluções candidatas que representam a busca em

várias partes do domı́nio e com troca de informações entre essas soluções. A cada geração,

soluções relativamente “boas” geram mais descendentes, enquanto que soluções relativa-

mente “ruins” tendem a ser eliminadas. Para fazer a distinção entre diferentes soluções,

é empregada a função de avaliação (fitness) que simula o papel da pressão exercida pelo

ambiente sobre o indiv́ıduo.

Para desenvolver um AG, em um problema particular, deve-se considerar os seguintes

componentes:

o Representação genética para soluções potenciais (etapa de codificação);

o Procedimento para criar uma população inicial;

o Função de avaliação para classificar as soluções em termos de sua adaptação ao

ambiente (sua capacidade de resolver o problema);

o Definir os operadores genéticos5 com base na codificação (representação dos dados

referentes ao indiv́ıduo) utilizada;

o Valores para os diversos parâmetros do AG, tais como: tamanho da população e

probabilidades de aplicação dos operadores genéticos.

3.3.1 Codificação dos Indiv́ıduos

A codificação é uma das etapas mais cŕıticas na definição de um AG. No AG clássico6 os

indiv́ıduos da população são codificados em strings binárias de tamanho fixo. A grande

motivação para o emprego da codificação binária está na Teoria de Esquemas (HOL-

LAND, 1992) utilizada para justificar a eficiência dos AGs, sendo conclúıdo que a re-

presentação binária maximiza o paralelismo impĺıcito inerente ao AG. Entretanto, tanto

MICHALEWICZ (1996) como DEB (2001) apresentam resultados de comparações do

desempenho de AGs com codificação binária e com ponto flutuante. Os resultados apre-

sentados revelam superioridade da codificação em ponto flutuante quando comparada com

a codificação binária.

MICHALEWICZ (1996) argumenta que a representação binária não é adequada quando

o espaço de busca é de alta dimensão. Porém, esta argumentação não é muito aceita na

5Ver na Seção 3.3.3.
6Proposto por Holland.
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literatura sobre AGs. Espaços de busca de alta dimensão podem às vezes ser explorados

eficientemente, enquanto que espaços de busca de dimensão reduzida podem apresentar

dificuldades significativas. Outro problema encontrado com a codificação binária ocorre

quando o espaço de busca do problema é cont́ınuo, podendo ocorrer Hamming cliffs com

certas strings, por exemplo 01111 e 10000, onde a transição para uma solução vizinha no

espaço de números de ponto flutuante requer a alteração de muitos bits da string (DEB,

2001). Os Hamming cliffs presentes na codificação binária causam o atraso para uma

busca gradual nos espaços de busca cont́ınuos.

Outra dificuldade no caso de problemas com espaços de busca cont́ınuos é a incapa-

cidade de armazenar qualquer precisão arbitrária na solução ótima, sendo isto necessário

quando a codificação binária é utilizada para escolher a priori o tamanho da string para

que o AG seja capaz de armazenar uma certa precisão na solução. Quanto mais precisão

for requerida, então maior será o tamanho da string. Para grandes strings, requer-se então

uma população grande, aumentando assim a complexibilidade do algoritmo, tornando-o

então inviável (DEB, 2001). DEB (2001) também apresenta um operador de crossover

para AGs com codificação de ponto flutuante que simula o prinćıpio do operador de cros-

sover de um ponto para AGs utilizando a codificação binária.

A definição inadequada da codificação pode acarretar problemas de convergência pre-

matura7 do AG. A estrutura de um cromossomo deve representar uma solução como um

todo e deve ser a mais simples posśıvel.

Em MICHALEWICZ (1996) são referenciados que, nos problemas de otimização com

restrição, há a possibilidade de que os indiv́ıduos modificados por crossover/mutação

sejam inválidos. Nesses casos, cuidados especiais devem ser tomados na definição da

codificação e/ou dos operadores.

3.3.2 Definição da População Inicial

Quando não há algum conhecimento do problema, o método para inicializar a população é

aleatório. Deve atentar-se para os problemas com restrições visando não gerar indiv́ıduos

inválidos na etapa de inicialização. Conforme mencionado em LIMA (2006), no caso de

codificação binária, se é sabido que a solução final vai apresentar mais 0′s do que 1′s, então

esta informação pode ser utilizada, mesmo que não se saiba exatamente a proporção.

3.3.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos mais frequentemente utilizados em AGs são o crossover e a

mutação.

7A convergência prematura ocorre quando indiv́ıduos relativamente adaptados, contudo não ótimos,
rapidamente dominam a população, fazendo-se com que o AG convirja para um máximo ou mı́nimo local.
Este problema pode ocorrer devido a uma formulação inadequada do problema.
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Operador de crossover

O operador de crossover ou recombinação cria novos indiv́ıduos utilizando a combinação

de dois ou mais indiv́ıduos. Estes indiv́ıduos são chamados pais. No operador de crossover,

há a troca de informação entre diferentes soluções candidatas. No AG clássico é atribúıda

uma probabilidade fixa de ocorrer crossover aos indiv́ıduos da população.

O tipo de crossover mais difundido é aquele de um ponto. Para a aplicação deste,

são selecionados dois indiv́ıduos (pais) e, a partir de seus cromossomos, são gerados dois

novos indiv́ıduos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se um mesmo ponto de corte

aleatoriamente nos cromossomos dos pais; então, os segmentos de cromossomo criados a

partir do ponto de corte são trocados.

Muitos outros tipos de crossover têm sido propostos na literatura. Alguns, exclusivos,

quando utiliza-se codificação em ponto flutuante. Um exemplo é o crossover de mistura

(BLX-α) (ESHELMAN; SCHAFFER, 1993). Considere x1 e x2 dois indiv́ıduos seleci-

onados para crossover e assume-se que x1i < x2i , onde i representa o i-ésimo gene. O

BLX-α escolhe aleatoriamente uma solução no intervalo [x1i −α(x2i −x1i ), x2i +α(x2i −x1i )].
A literatura tem reportado que o melhor valor para α é 0.5 sobre qualquer outro valor

escolhido. Se a diferença entre os pais for pequena, então a diferença entre os pais e os

filhos também será pequena e vice-versa. Esta propriedade permite que este operador

execute uma busca pelo espaço inteiro, no ińıcio, e também execute uma busca localizada

quando a população tende a convergir para uma região do espaço de busca.

Operador de Mutação

O operador de mutação altera aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo. A

taxa de mutação é a probabilidade de ocorrência de mutação em um gene. A finalidade

do operador de mutação é criar uma variabilidade extra na população, mas sem destruir

o progresso já obtido com a busca.

Para elucidar, toma-se a exemplo, a codificação binária. O operador de mutação

padrão simplesmente troca o valor de um gene em um cromossomo (HOLLAND, 1992).

Assim, se um gene selecionado para mutação tem valor um, o seu valor passará a ser zero

após a aplicação da mutação, e vice-versa.

Segundo MICHALEWICZ; SCHOENAUER (1996), nos problemas com codificação

em ponto flutuante, os operadores de mutação mais populares são a mutação uniforme

e a mutação gaussiana. O operador para mutação uniforme seleciona aleatoriamente um

componente k ∈ {1, 2, ..., n} do cromossomo x = [x1, ..., xk, ..., xn] e gera um indiv́ıduo

x′ = [x1, ..., x
′
k, ..., xn], onde x′k é um número aleatório (com distribuição de probabilidade

uniforme) amostrado no intervalo [LB,UB], onde LB e UB são, respectivamente, os

limites inferior e superior para o valor do alelo xk. No caso da mutação gaussiana, todos

os componentes de um cromossomo x = [x1, ..., xk, ..., xn] são modificados da seguinte
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forma:

x′ = x+N(0, σ),

onde N(0, σ) é um vetor de variáveis aleatórias gaussianas independentes, com média zero

e desvio padrão σ. Outro operador de mutação, especialmente desenvolvido para proble-

mas de otimização com restrições e codificação em ponto flutuante, é a chamada mutação

não-uniforme, destinada a realizar pequenos ajustes necessários para atingir a solução

ótima junto aos indiv́ıduos da população. Este e outros exemplos de operadores de muta-

ção para problemas de otimização numérica podem ser encontrados em MICHALEWICZ

(1996) e em MICHALEWICZ; SCHOENAUER (1996).

3.3.4 Seleção dos Indiv́ıduos

O AG proposto por Holland utiliza um método de seleção de indiv́ıduos para a próxima

geração chamado técnica da roleta (MICHALEWICZ, 1996). A técnica da roleta atribui

a cada indiv́ıduo de uma população uma probabilidade de passar para a próxima geração

que é proporcional ao fitness do indiv́ıduo e à somatória do fitness de todos os indiv́ıduos

da população. Assim, quanto maior o fitness de um indiv́ıduo, maior a probabilidade

deste passar para a próxima geração. Sendo assim, a seleção de indiv́ıduos pela técnica

da roleta pode fazer com que o melhor indiv́ıduo da população seja perdido, ou seja, não

passe para a próxima geração. Uma alternativa é escolher como solução o melhor indiv́ıduo

encontrado em todas as gerações do algoritmo. Pode-se, também, manter sempre o melhor

indiv́ıduo da geração atual na geração seguinte, estratégia essa conhecida como seleção

elitista (FOGEL, 1994; MICHALEWICZ, 1996).

A literatura relata outros mecanismos de seleção, sendo que dentre essas destacam-se

a baseada em rank (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997) e seleção por Torneio. A

primeira estratégia utiliza as posições dos indiv́ıduos ordenados de acordo com o fitness

para determinar a probabilidade de seleção. Podem ser usados mapeamentos lineares ou

não-lineares para determinar a probabilidade de seleção. Já a segunda, um número m de

indiv́ıduos da população é escolhido aleatoriamente para formar uma sub-população tem-

porária. Deste grupo, o melhor indiv́ıduo é selecionado. Assim, escolhe-se cada indiv́ıduo

que irá compor o grupo de N indiv́ıduos selecionados.

Os mecanismos de seleção têm sido também empregados para determinar aqueles in-

div́ıduos que irão sofrer crossover e mutação. O número de indiv́ıduos selecionados para

crossover pode ser bem menor que o total de indiv́ıduos da população, indicando que só

alguns terão maior probabilidade de gerar descendentes em grande número.
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3.4 Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo

Os Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo (MOEA, do inglês Multi-Objetive Evolutionary

Algorithms) têm sido aplicados para problemas de otimização multi-objetivo (Seção 3.1).

O primeiro MOEA implementado foi proposto por SCHAFFER (1985b) e foi denominado

VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm). Nesta proposta, Schaffer sugeriu uma

modificação no AG para avaliar cada objetivo separadamente. Um dos problemas do

algoritmo proposto por Schaffer é que este não obtém boa diversidade nas soluções da

fronteira de Pareto (Seção 3.1.1).

GOLDBERG (1989) cita um procedimento que ordena as soluções baseado no conceito

de dominância e que fornece um valor de aptidão para uma solução proporcional ao

número de soluções que esta domina. Com isto, as soluções não dominadas possuem maior

aptidão e assim terão maior quantidade de cópias na lista de soluções. Com o objetivo

de manter a diversidade das soluções, Goldberg sugeriu a utilização de um método de

compartilhamento que calcula o nicho de cada solução dentro da fronteira que a solução

pertence. Com base nas ideias iniciais de Goldberg, foram então propostos vários modelos

de MOEAs.

O operador de seleção é a principal diferença entre os AEs tradicionais e os MOEAs,

quando a comparação entre duas soluções deve se realizar de acordo com o conceito de

dominância de Pareto. A Tabela 3.1 sintetiza os principais modelos de MOEAs encon-

trados na literatura. Em algumas propostas, como MOGA e SPEA, o valor de aptidão

é proporcional à dominância da solução. Em outros métodos, como NPGA, utilizam a

dominância Pareto e estes não calculam um valor de aptidão.

Os modelos de MOEA são classificados por (DEB, 2001) em dois tipos:

1. Não elitistas: compreende os modelos que, como o próprio nome indica, não utilizam

alguma forma de elitismo nas suas interações.

2. Elitistas: compreende os modelos que empregam alguma forma de elitismo. Estudo

realizado por ZITZLER; DEB; THIELE (2000) conclui que o elitismo melhora as

soluções encontradas por um modelo de MOEA.

Dentre os MOEAs, detalhar-se-á na Seção 3.4.1 o modelo proposto para o NSGA-II.

Já na Seção 3.4.2 é descrito o algoritmo SPEA2. O detalhamento de ambos MOEAs

justifica-se pela comparação da aplicação dos mesmos no PSP pelo 3PG.

3.4.1 Algoritmo NSGA-II

O algoritmo NSGA-II é baseado em uma ordenação elitista por não-dominância (DEB

et al., 2000). O NSGA-II, com a população de indiv́ıduos pais P , gera a população

de indiv́ıduos filhos Q como nos AEs convencionais. Na primeira iteração, gera-se uma

população Pt, que é ordenada por não-dominância (Seção 3.1.1). Depois, aplicando os
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Tabela 3.1: Alguns exemplos de modelos de MOEA.

Sigla Nome do Modelo Autores

VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm (SCHAFFER, 1985b)
WBGA Weight Based Genetic Algorithm (HAJELA; LIN, 1992)
MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm (FONSECA; FLEMING, 1993)
NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (SRINIVAS; DEB, 1994)
NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994)
PPES Predator-Prey Evolution Strategy (LAUMANNS; G.; H., 1998)

REMOEA Rudoph’s Elitist Multi-Objective (RUDOLPH, 2001)
Evolutionay Algorithm

NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic (DEB et al., 2000)
Algorithm

SPEA, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 1 e 2 (ZITZLER; THIELE, 1998),
SPEA-2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001)
TGA Thermodynamical Genetic Algorithm (KITA et al., 1996)
PAES Pareto-Archived Evolutionary Strategy (KNOWLES; CORNE, 1999)

MONGA-I, Multi-Objective Messy Genetic Algorithm (VELDHUIZEN, 1999)
MONGA-II
Micro-GA Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm (COELLO; PULIDO, 2001)

PESA-I, PESA-II Pareto Envelope-Base Selection Algorithm (CORNE; KNOWLES; OATES, 2000),
(CORNE et al., 2001)

RDGA Rank-Density-based Genetic Algorithm (HAIMING; GARY, 2003)
GENMOP General Multi-objective Parallel Genetic Algorithm (KLEEMAN; LAMONT, 2005)

Multi-Objective Genetic Algorithm
SDMOGA based on Objective Space Divided (WANGSHU; CHEN; CHEN, 2006)
RJGGA Real-coding Jumping Gene Genetic Algorithm (RIPON; SAM; MAN, 2007)

operadores de seleção por torneio (Seção 3.3.4), cruzamento e mutação, obtém-se a popu-

lação de indiv́ıduos filhos Qt. Tanto P como Q são de tamanho N .

Para o próximo passo, ambas as populações são unidas em uma nova população Rt =

Pt
⋃
Qt, com |R| = 2N . Para as seguintes gerações, n = 1, 2, . . . , o algoritmo NSGA-II

trabalha com a população Rt (Figura 3.2).

Obtida a população Rt, realiza-se então a ordenação por não-dominância da mesma,

obtendo-se as fronteiras F1, F2, . . . e todos estes conjuntos são inseridos na nova população

Pt+1. Considerando que apenas N soluções podem ser inseridas na população Pt+1, N

soluções de Rt são descartadas. Para preencher as Pt+1, começa-se com as soluções em F1;

se não forem completadas as N soluções, prossegue-se com F2 e, assim por diante. Cada

conjunto Fi deve ser inserido na sua totalidade em Pt+1, isto ocorre quando |Pt+1|+ |Fi| ≤
N . Quando ocorre o caso de ao inserir Fj a |Fj| > N − |Pt+1|, o algoritmo NSGA-II

seleciona então as soluções de Fj que estejam melhor diversificadas. A Figura 3.2 ilustra

uma iteração do algoritmo NSGA-II.

O algoritmo NSGA-II emprega um método chamado de distância de multidão (Ver

Seção 3.4.1) (crowding distance). Tendo obtidas as distâncias, os conjuntos de soluções

Fj são ordenados decrescentemente em relação às suas distâncias, e copia-se as primeiras

N − |Pt+1| soluções de Fj para Pt+1. Finalmente, obtém-se Qt+1 a partir de Pt+1 usando

os operadores de seleção por torneio, crossover e mutação.
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Figura 3.2: Esquema do Modelo NSGA-II (DEB, 2001).

Distância de Multidão

A distância de multidão di de uma solução i representa uma estimativa do peŕımetro

formado pelo cubóide, cujos vértices são os seus vizinhos. A Figura 3.3 apresenta a

distância de multidão para a solução i, onde Imi representa a i-ésima solução na lista

ordenada pelo objetivo m. Im1 e Iml são os elementos da lista com o menor e o maior valor

para um objetivo m. f
Imi+1
m e f

Imi−1
m são os valores dos vizinhos de i na m-ésima função

objetivo. Os fmaxm e fminm são parâmetros dos limites máximo e mı́nimo em cada objetivo.

Quanto maior o cubóide de i, mais afastada se encontra a solução i dos seus vizinhos. As

soluções extremas em cada objetivo, ou seja, a melhor e a pior solução em cada objetivo,

terão um cubóide infinito.
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Figura 3.3: Cálculo da distância de multidão no NSGA-II (DEB, 2001).

A forma como é mantida a diversidade entre as soluções não dominadas é a principal

vantagem do NSGA-II. O método de comparação por multidão é utilizado para a seleção

por torneio e para escolher os elementos da fronteira Fj (DEB, 2001). Se o conjunto F1 tem

um tamanho maior que N , será então executado o processo de escolher apenas N soluções,

pois utilizando-se a distância de multidão faz com que sejam perdidas algumas soluções.

Seja um F1 onde existam várias soluções Pareto-ótimas muito próximas e alguma solução

distante não Pareto-ótima, mas não dominada no momento. Considerando que o cubóide

da solução não dominada é maior, esta solução será copiada em Pt+1, enquanto que uma

solução Pareto-ótima é eliminada. Esta situação faz com que o NSGA-II possa cair em
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um ciclo de gerar soluções Pareto-ótimas e não Pareto-ótimas até convergir finalmente a

um conjunto de soluções Pareto-ótimas (DEB, 2001).

3.4.2 Algoritmo SPEA2

O Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2), proposto em ZITZLER; LAU-

MANNS; THIELE (2001), é uma modificação do algoritmo SPEA (ZITZLER; THIELE,

1998). Assim como o NSGA-II, este emprega o conceito de elitismo. Porém, ele usa

uma população externa chamada Archive, a qual tem a finalidade de armazenar todas as

soluções não dominadas até a geração atual.

Para iniciar o algoritmo, é necessário informar o tamanho da população P , ou seja oNp,

além do tamanho da população Archive A, o Na, juntamente com o número de gerações,

denotado por T . A população inicial, P0, deve ser criada, por exemplo aleatoriamente.

Já a população Archive fica vazia.

Em cada iteração, o fitness é calculado para cada uma das soluções i ∈ Pt
⋃
At. As

soluções não dominadas i ∈ Pt
⋃
At são copiadas para a população Archive At+1. Nesta

operação, podem ocorrer três situações, a saber:

1. O valor de Na é igual ao número de soluções não dominadas: Todas as soluções não

dominadas são copiadas para a população Archive At+1.

2. O valor de Na é menor que o número de soluções não dominadas: Todas as soluções

não dominadas Pt
⋃
At são inseridas na população Archive At+1. A parte restante

é preenchida por meio das soluções dominadas as quais são ordenadas decrescente-

mente pelo seu valor de fitness e, então, as primeiras soluções são copiadas para a

população Archive At+1 até o preenchimento em sua totalidade.

3. O valor de Na é maior que o número de soluções não dominadas: Nesta etapa

é necessário realizar uma operação de truncamento. Esta operação é descrita em

detalhes na sequência desta subseção.

Por fim, é aplicado o processo de seleção por torneio e os operadores genéticos utili-

zando as populações Pt e At+1 e, assim, a nova população Pt+1 é criada, reiniciando-se

então o processo para criação da população At+2.

As duas caracteŕısticas do SPEA2 são a sua função de fitness e a operação de trunca-

mento, as quais serão discorridas nos próximos itens.

Função de Fitness

Para a obtenção do valor de fitness, o SPEA2 utiliza dois critérios: conceitos de domi-

nância e de densidade. A Equação (3.1) representa a sua função de fitness.

F (i) = R(i) +D(i) (3.1)
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onde o primeiro termo é obtido oriundo a Equação (3.2) e o segundo termo por meio da

Equação (3.4).

O termo R(i) tem a finalidade de determinar o número de indiv́ıduos que dominam

o indiv́ıduo i. Por sua vez, o objetivo é minimizar esse termo, sendo assim, há a relação

de que quanto menor o seu valor, melhor o indiv́ıduo i se encontra adaptado. Ou seja,

quando R(i) = 0 indica que o indiv́ıduo i não é dominado por ninguém, sendo este um

indiv́ıduo não dominado. Desta forma, quando seu valor for maior que zero (R(i) > 0)

significa que i é um indiv́ıduo dominado. A Equação (3.2) é empregada para obter R(i).

R(i) =
∑

j∈Pt+At,j�i

S(j) (3.2)

onde S(j) indica a robustez de cada indiv́ıduo das populações Pt e At, ou seja:

S(i) = |j|j ∈ Pt + At ∧ i � j| (3.3)

onde “|.|” ilustra a cardinalidade do conjunto, “+” define a união de conjuntos e, por fim,

o śımbolo “�” é a relação de dominância de Pareto.

Já o segundo termo da Equação (3.1), ou seja D(i), é empregado para estimar a

densidade. O critério da densidade foi empregado para ser um classificador entre as

soluções não dominadas quando estas forem em grande quantidade. O valor k é uma

adaptação do algoritmo de SILVERMAN (1986), no qual o k-ésimo vizinho mais próximo

é obtido de maneira mais simplificada, i. e., k =
√
Np +Na. Para cada indiv́ıduo i, as

distâncias, no espaço dos objetivos, entre i e todos os indiv́ıduos j das populações Pt e At

são calculadas e armazenadas em uma lista a qual é ordenada crescentemente, e o k-ésimo

elemento representa o termo σki . Então o termo D(i) é obtido por:

D(i) =
1

σki + 2
(3.4)

Algoritmo de Truncamento

O Algoritmo de Truncamento tem o objetivo de restringir o tamanho de Na em t+ 1 para

Na. Desta forma, para cada iteração remove-se a solução em que sua distância para o

vizinho mais próximo seja a menor entre as distâncias existentes. Caso ocorra empate,

é então empregado a segunda distância e assim por diante. Assim, o indiv́ıduo i será

removido se i ≤ j, para todo j ∈ Pt+1.

3.5 Considerações Parciais

Neste caṕıtulo foi explando, teoricamente, as abordagens computacionais que serão inves-

tigadas, além de tratar também sobre o problema de otimização multi-objetivo como um

todo.
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Foi posśıvel evidenciar os aspectos do método evolutivo multi-objetivo, enfatizando-se

o NSGA-II e o SPEA2. Tais algoritmos constituem a metodologia proposta neste trabalho.



Caṕıtulo 4

Metodologia Proposta

A metodologia proposta fundamenta-se no desenvolvimento do ProtPred-PEO-GROMACS,

ou 3PG, um framework de computação evolutiva multi-objectivo para a predição ab ini-

tio da estrutura terciária de protéınas. A abordagem evolutiva multi-objetivo enfatiza-se

pelo uso do framework ParadisEO e a obtenção das propriedades f́ısicas da protéına é

realizada pelo framework GROMACS. Já o ProtPred tem a responsabilidade de integrar

ambos frameworks, tanto para a execução dos algoritmos para a predição quanto para a

análise de suas performances.

Para se evidenciar um melhor entendimento da metodologia proposta neste trabalho,

as subseções a seguir visam discorrer com maior ênfase os principais tópicos, sendo eles os

seguintes: a Subseção 4.1 descreve o software ProtPred, o precursor do framework aqui

proposto. As principais modificações realizadas no ProtPred a fim de torná-lo ProtPred-

PEO-GROMACS encontram-se na Subseção 4.2.

4.1 Apresentando o ProtPred

O ProtPred (LIMA et al., 2007); (BRASIL; DELBEM; BONETTI, 2011) é um software

para investigar o PSP no qual se permite modelá-lo como um problema de otimização.

Inclusive, existe a versão do mesmo tratando o PSP em um modelo HP (GABRIEL;

MELO; DELBEM, 2012).

Em termos de problema de otimização, ele emprega os AEs sob a ótica mono e multi-

objetivo. A Equação (4.1) representa a função de avaliação empregado no AE mono-

objetivo.

Objetivo = W1∗Ebond+W2∗Eangular+W3∗Edihe+W4∗Eimpr+W5∗Evdw+W6∗Eelec (4.1)

onde os valores W1..6 representam os pesos que necessitam ser informados. Os quatro

primeiros termos representam as ligações covalentes (estiramentos das ligações covalentes,
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ângulos de torsão, Urey-Bradley e Imprópria) e os dois últimos as ligações não-covalentes

(van der Waals e eletrostática).

Por outro lado, quando o ProtPred emprega a ótica multi-objetivo, é então utilizado o

algoritmo NSGA-II para predizer a estrutura terciária da protéına. Neste caso, a função de

avaliação é composta pelos objetivos descritos na Seção 2.8. Em virtude do NSGA-II ser

um MOEA, para garantir uma boa acurácia do mesmo, a literatura vem então sugerindo

que o empregue com no máximo três objetivos. Assim sendo, os objetivos foram divididos

como se segue:

Objetivo1 = Eangular + Ebond + Edihe + Eimpr (4.2)

Objetivo2 = Evdw (4.3)

Objetivo3 = Eelec (4.4)

onde a Equação (4.2) refere-se ao agrupamento das ligações covalentes (estiramentos das

ligações covalentes, ângulos de torsão, Urey-Bradley e Imprópria). A Equação (4.3) é

referente à energia de van der Waals e, por fim, a Equação (4.4) refere-se à energia

Eletrostática.

Normalmente, para se construir um AE, devem-se seguir cinco passos fundamentais:

1. Como representar os indiv́ıduos;

2. Decidir como será inicializada a população;

3. Formular uma maneira de avaliar os indiv́ıduos (Função de Avaliação ou Fitness);

4. Desenvolver os operadores de mutação e recombinação;

5. Decidir qual a estratégia para selecionar os indiv́ıduos.

O primeiro passo analisa como os indiv́ıduos serão representados. Tal passo é depen-

dente do problema em que o AE está sendo empregado. Logo, os indiv́ıduos podem ser

representados por matrizes, grafos, valores discretos e outros. Para o PSP, a representação

dos indiv́ıduos devem ser os ângulos φ e ψ do backbone, assim como os ângulos da cadeia

lateral (rotâmeros), os quais representam os parâmetros livres das protéınas.

ProtPred utiliza um modelo full-atom com coordenadas internas para representar as

protéınas. Este foi baseado no fato de que cada aminoácido requer um número fixo de

ângulos torsionais para determinar as coordenadas da estrutura terciária de todos os

átomos. O comprimento da ligação e os ângulos são considerados em seus valores ideais.

Então, para representar uma solução (indiv́ıduo) é necessário os ângulos do backbone (φ
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e ψ) e os valores dos ângulos da cadeia lateral (χi) i = 0, . . . , 4, dependendo de cada tipo

de reśıduo (CUI; CHEN; WONG, 1998).

Já o passo seguinte, discute a metodologia de como inicializar a população, que pode

ser aleatoriamente ou baseada em informações. Esta última é conhecida como heuŕıstica.

Em sua maioria, para o PSP, a inicialização da população é realizada de maneira aleatória.

Tendo o objetivo de reduzir o espaço conformacional, os valores dos ângulos torsionais

do backbone são restritos em regiões baseadas no CADB-2.0 (MOHAN et al., 2005), o qual

contem os valores mais comuns de ângulos torsionais para cada reśıduo. Já os ângulos

torsionais da cadeia lateral são restritos em regiões derivadas da biblioteca Tuffery (TUF-

FERY et al., 1991).

A avaliação dos indiv́ıduos (passo três), conhecido como Fitness ou função de avaliação,

para aplicações reais é a etapa mais custosa computacionalmente. Uma subrotina ou

mesmo um processo externo, podem ser empregados para avaliar um indiv́ıduo. Esta

etapa, além de dependente do problema em que o AE está sendo utilizado, evidencia as

informações que estão sendo empregadas para se buscar os melhores indiv́ıduos. Ou seja,

normalmente, utiliza-se esta etapa para distinguir a acurácia dos AEs empregados no

mesmo problema. O ProtPred vem utilizando as rotinas do TINKER (PONDER, 2001)

e seus parâmetros são oriundos ao campo de força CHARMM (versão 27).

O passo quatro trata a respeito dos operadores genéticos: mutação e recombinação.

É neste passo onde se encontra a “inteligência” do algoritmo, uma vez que com os ope-

radores obtêm-se os novos indiv́ıduos da população. Com o operador recombinação, os

filhos herdam de algumas partes de seus pais. Esta operação depende de como foi elabo-

rado a representação dos indiv́ıduos (Passo um). Por outro lado, o operador de mutação

permite avaliar todo o espaço de busca. Porém, seu valor é importante e deve ser bem

controlado. Tais operadores produzem indiv́ıduos válidos, ou seja, com eles é criado novos

indiv́ıduos, os quais necessitam ser avaliados. A diferença é, com operador recombinação,

os indiv́ıduos criados são parecidos (próximos) de seus pais. Já com o operador mutação,

os novos indiv́ıduos podem sofrer alterações aleatórias. Portanto, após esta etapa, faz-se

imprescind́ıvel avaliar as alterações ocorridas. Vale ressaltar que, para o PSP, os novos

indiv́ıduos são as novas conformações da protéına.

Finalmente, o último passo é elaborar a estratégia de seleção dos indiv́ıduos. O AE

trabalha com o prinćıpio da Teoria da Evolução, i. e., os indiv́ıduos mais adaptados

sobrevivem, sendo que o restante é descartado. Assim sendo, a pressão de seleção guia a

evolução da população. Todavia, para garantir uma boa acurácia do algoritmo, os piores

indiv́ıduos não devem ser descartados por completo, mas sim, possuir uma chance menor

de serem selecionados.

Mais especificamente, tem-se os seguintes passos para a execução do ProtPred: Inicia-

se o loop principal do algoritmo. Baseando-se nos indiv́ıduos atuais, são obtidos então

os novos indiv́ıduos pela aplicação dos operadores genéticos. Neste sentido, o ProtPred
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trabalha com três operadores de recombinação. O primeiro é o BLX-α, o qual foi desenvol-

vido para trabalhar especificamente com os indiv́ıduos cujas representações são realizados

por números reais (ponto flutuante) (DEB, 2001). O segundo usa o crossover uniforme

sendo que o último operador, emprega dois pontos. Para a mutação também há três opera-

dores. O primeiro atua sobre a cadeia de pept́ıdeos, sendo então alterado todo o backbone

e rotâmeros (conformação da protéına) aleatoriamente; porém, baseada em suas corres-

pondentes regiões de restrições. Os dois outros operadores aplicam a mutação uniforme.

Eles modificam todos os valores do backbone e rotâmeros dos reśıduos selecionados. A

diferença entre o segundo e o terceiro operador é a distribuição uniforme. Para o segundo,

a distribuição varia entre 0 e 1. Para o terceiro, o intervalo é 0 e 0.1.

4.2 Modificando o ProtPred

O ProtPred vem sendo aplicado no PSP. Porém, o mesmo possui algumas limitações:

1. A sua execução é dependente, exclusivamente, do campo de força CHARMM em

sua versão 27. Ou seja, todos os parâmetros são oriundos à esse campo de força e

necessita ser informado manualmente, já que não possui integração com o mesmo;

2. A computação das propriedades f́ısicas da protéınas (função de avaliação) é de im-

plementação própria. Ou seja, não é integrado a nenhum framework de modelagem

molecular. Desta forma, é necessário implementar todos os objetivos;

3. A implementação computacional dos conceitos da computação evolutiva é necessária

mesmo se esses já tenham sido desenvolvidos em algum framework espećıfico de

computação evolutiva.

Em virtude da complexidade e heterogeneidade dos problemas da modelagem molecu-

lar para protéınas, esta exige que seus algoritmos trabalhem com mais de um campo de

força, pois cada um deles possuem propriedades espećıficas. Além disso, é enfatizado para

tais algoritmos a empregarem técnicas para reduzir seu custo computacional, para assim,

conseguirem realizar suas tarefas eficientemente. Portanto, não há uma única técnica

computacional a fim de explorar eficientemente o espaço conformacional dos problemas

da modelagem molecular. Por conseguinte, possuir uma infraestrutura para investigar o

emprego de técnicas computacionais torna-se extremamente recomendado.

De fato, o campo da modelagem molecular é cada vez mais útil nas pesquisas básicas

tal como a biotecnologia. Entretanto, a ausência de um framework user-friendly o qual

providencia um acesso à uma gama de informações moleculares, vem desencorajando a

adoção de métodos computacionais por não especialistas em computação, os quais pos-

suem muita experiência na área experimental (SAREL et al., 2011). Todos os frameworks

dispońıveis proporcionam algumas informações sobre a protéına, mas não todas. Portanto,
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é necessário trabalhar com mais de um framework tornando uma situação desconfortável

uma vez que os mesmos podem trabalhar com diferentes campos de forças e/ou unidades.

Dentre as técnicas computacionais, as quais vêm sendo empregadas nestes tipos de

problemas, destacam-se os Algoritmos Evolutivos (AE). Os AEs são fáceis de se empregar

nos problemas de otimização multi-objetivo e mono-objetivo (JAIMES; COELLO, 2008).

Visto que os AEs são empregados em diversos tipos de problemas, a literatura vem re-

portando o desenvolvimento de frameworks, os quais implementam os conceitos genéricos

dos AEs (técnicas de seleção, operadores genéticos, Dominância de Pareto por exemplo),

para assim obter uma padronização dos AEs empregados.

Mais especificamente, o PSP sendo um problema complexo e sem uma solução plauśı-

vel, os pesquisadores vem aplicando diferentes técnicas e métodos. Este cenário é proṕıcio

à adoção de frameworks especializado para o PSP. Neste sentido destacam-se os trabalhos

SIMONS et al. (1999), HONIG (1999), KLEPEIS; FLOUDAS (2003) e ZHANG (2008a).

Nestes trabalhos não é permitido modificar a técnica computacional. Ou seja, os pesqui-

sadores podem simplesmente executar o framework alterando os parametros para o algo-

ritmo proposto no mesmo. Além disso, não se utilizam de computação evolutiva, embora

os algoritmos evolutivos multi-objetivo vem sendo difundido seu uso, pois no PSP envolve

um compromisso entre os diferentes objetivos de acordo com o conflito cenário do funil

(Seção 2.7). Desta forma, uma solução ótima em um dos objetivos pode não ser ótima no

outro (CUTELLO; NARZISI; NICOSIA, 2006a; HANDL; LOVELL; KNOWLES, 2008).

É posśıvel aqui compreender a necessidade do ProtPred em ser aperfeiçoado a fim de

atender as exigências da modelagem molecular no que tange a ser um promissor preditor

de estrutura terciária da protéına, a partir somente de sua sequência primária em um

ambiente de simulação integrado, o qual se torna posśıvel investigar modelos f́ısicos com

algoritmos populacionais. Para tanto, foi escolhido aqui dois projetos computacionais

open-source os quais são difundidos na literatura. Estes projetos são o ParadisEO e o

GROMACS. Mais especificamente, o ProtPred será integrado à estes projetos. Desta

integração surgiu o framework ProtPred-PEO-GROMACS, o qual será aplicado no PSP.

As principais modificações do ProtPred-PEO-GROMACS (3PG) em relação ao ProtPred,

as quais também são partes das contribuições desta tese, são as seguintes:

o O ProtPred-PEO-GROMACS é integrado com o GROMACS (SPOEL et al., 2009)

e não é implementações baseadas no Tinker. Esta caracteŕıstica é importante, pois

GROMACS é muito rápido e eficiente para a computação das propriedades da pro-

téına, por exemplo: energia potencial, área de acessibilidade ao solvente, o número

de ligações de hidrogênio e o raio de giro. Além disso, com a integração, torna-

se o emprego das propriedades da protéına de forma mais fácil já que as mesmas

encontram-se implementadas no GROMACS;

o O algoritmo de conversão de coordenadas internas para cartesiano é realizado pela
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implementação do SN-NeRF (PARSONS et al., 2005);

o O framework constrói a topologia atomı́stica baseando-se na sequência primária

contendo as informações: átomos e seus aminoácidos, como também, suas cargas e

os quatro átomos que formam cada ângulo diedral do backbone e da cadeia lateral;

o Da mesma maneira, o 3PG estando integrado com o framework ParadisEO, o desen-

volvimento de algoritmos evolutivos, além de padronizados, torna-se mais rápido,

uma vez que o mesmo já se encontra implementado no ParadisEO.

A representação das soluções (indiv́ıduos) no ProtPred-PEO-GROMACS é a mesma

já empregada no ProtPred. Porém, o algoritmo de conversão de coordenadas internas

para Cartesianas é realizado pela implementação do SN-NeRF (PARSONS et al., 2005).

Visto que as protéınas são polipept́ıdeos é então necessário empregar a Matriz Z que

armazena as informacões acerca da topologia da protéına em detalhes atomı́stico como

por exemplo: as distâncias entre os átomos ligados, os valores dos ângulos planares e os

valores dos ângulos diedrais. A representação Cartesiana é um full-atom, incluindo todos

os átomos de Hidrogênios baseados na implementação do campo de força CHARMM27

no GROMACS (BJELKMAR et al., 2010).

Na aquisição das propriedades f́ısicas, energéticas e estruturais da protéına é empre-

gado o GROMACS. Ele possui um conjunto de softwares para a modelagem molecular,

como, por exemplo, o g sas, que calcula a área de acessibilidade hidrofóbica, hidrof́ılica e

total com o solvente de acordo com EISENHABER et al. (1995) e EISENBERG; MCLA-

CHLAN (1986). A energia potencial é obtida por meio do programa g energy. Já os

programas g hbond e g gyrate computam, respectivamente, as ligações de hidrogênio e o

raio de giro.

A inicialização da população inicial é realizada da mesma forma que o ProtPred. Ou

seja, os ângulos diedrais de cada reśıduo do indiv́ıduo são oriundos as bibliotecas CADB

2.0 e Tuffery.

Todas essas modifcações ocorreram para integrar o ProtPred à um framework de

modelagem molecular. Dentre os frameworks, foi escolhido o GROMACS. Logo, torna-se

posśıvel o desenvolvimento de um framework evolutivo mono-objetivo. Sendo assim, esta

etapa caracteriza o ProtPred-GROMACS.

Já a integração com o ParadisEO permite ao ProtPred-GROMACS empregar o con-

ceito multi-objetivo. Este conceito é representado por dois algoritmos evolutivos multi-

objetivos, a saber: NSGA-II e SPEA2, os quais encontram-se respectivamente detalhados

as Subseções 3.4.1 e 3.4.2. Confeccionou-se então o ProtPred-PEO-GROMACS ou 3PG.

A Figura 4.1 ilustra o diagrama do framework proposto. Assim, é posśıvel notar que a

capacidade de alavancar novas implementações de propriedades das protéınas é indepen-

dente do desenvolvimento de novos algoritmos para serem aplicados no PSP. Desta forma,

o ProtPred tem a responsabilidade de unir os frameworks GROMACS e ParadisEO.
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Figura 4.1: Representação do Diagrama do framework proposto.

4.3 Considerações Parciais

Neste caṕıtulo foi posśıvel descrever de forma resumida o método proposto e proporcionar

o cenário de aplicação para o framework 3PG. Além disso, foi apresentado o histórico do

ProtPred, sendo este o projeto base de motivação para o desenvolvimento deste trabalho.

Os resultados da aplicação do framework proposto no problema de predição de estru-

tura terciária de protéınas, assim como detalhes de seu desenvolvimento, serão apresen-

tados no Caṕıtulo 5.





Caṕıtulo 5

Resultados e Aspectos de

Desenvolvimento do 3PG

O desenvolvimento do framework proposto foi realizado em duas etapas, as quais são

discorridas com mais ênfase nas Seções 5.1 e 5.4. Na Seção 5.1 é descrito a integração entre

o algoritmo ProtPred e o GROMACS, originando o ProtPred-GROMACS. A avaliação

da performance da reconstrução da protéına de coordenadas internas para Cartesianas é

enaltecido na Seção 5.2. A aplicação do ProtPred-GROMACS no PSP encontra-se descrito

na Seção 5.3. Já na Seção 5.4 é enfatizado a integração do ProtPred-GROMACS com

o ParadisEO. Desta integração, originou-se então o ProtPred-PEO-GROMACS ou 3PG.

Em sequência, é apresentado na Seção 5.5 a aplicação do framework proposto no PSP.

5.1 Integração do ProtPred com GROMACS

Nesta seção é descrita a implementação da integração do ProtPred com o GROMACS.

Conforme enfatizado na Subseção 4.2 o sistema ProtPred necessitou sofrer alterações

a fim de atender às exigências da modelagem molecular. Em uma delas enfatiza-se a

substituição da sua implementação de função de avaliação baseadas no TINKER para o

GROMACS.

Para a execução de um AE, a primeira etapa é a criação da população inicial. Esta

etapa no framework proposto é de responsabilidade do software protpred-Gromacs pop initial.

A obtenção da sequência primária da protéına é obtida por meio do arquivo Fasta que é

um padrão de arquivo em modelagem molecular. Neste padrão, encontram-se dispońıveis

as informações a respeito da disposição dos reśıduos da protéına, ou seja sua sequência

primária. A Figura 5.1 ilustra o arquivo Fasta da protéına 1VII, onde as informações são

dispostas baseando-se no cabeçalho do arquivo. Assim 1VII:A enfatiza, respectivamente,

o PDBID e o nome da cadeia, que por sua vez, a linha abaixo, indica a sequência primária

da protéına.
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Figura 5.1: Representação do arquivo Fasta da protéına 1VII.

A topologia atomı́stica da protéına é constrúıda automaticamente baseando-se na sua

sequência primária. Assim, a topologia torna-se útil para a obtenção das informações

necessárias para a representação da protéına em coordenadas internas e Cartesianas. Vi-

sando um melhor entendimento das informações da topologia, a mesma é separada em

seções assim descritas:

1. General information contêm informações de propósito gerais: número de átomos

total, número de reśıduos, número de ligações covalentes, número de ângulos, a

carga da protéına e o número de tipos de ângulos diedrais;

2. Atom informa os átomos de cada reśıduo, o seu nome e a sua carga;

3. Residue and its sequence atoms informa o número do átomo inicial e final

de cada aminoácido. Desta forma, a busca dos átomos dos reśıduos torna-se mais

rápida e eficiente computacionalmente, pois a busca em seu pior caso tem ordem de

complexidade O(N) onde N é o número de átomos do reśıduo;

4. Residues and atoms for phi angle contêm os ı́ndices dos átomos para o cálculo

do ângulo phi (φ) de cada reśıduo. Estes ı́ndices são baseados nos valores da seção

Atom;

5. Residues and atoms for psi angle contêm os ı́ndices dos átomos para o cálculo

do ângulo psi (ψ) de cada reśıduo. Estes ı́ndices são baseados nos valores da seção

Atom;

6. Residues and atoms for side chains angle informa os ı́ndices dos átomos ne-

cessários para calcular os ângulos da cadeia lateral (χi) i = 0, . . . , 4, dependendo de

cada tipo de reśıduo. Estes ı́ndices são baseados nos valores da seção Atom.

A Figura 5.2 apresenta uma representação da Seção General Information da pro-

téına 1VII, a qual permite saber a quantidade de átomos, o número de reśıduos, quantidade

de ligações, o valor da carga da protéına e a quantidade de números de ângulos diedrais.

Figura 5.2: Representação da Seção General Information da protéına 1VII.
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Uma representação da seção Atom da topologia da protéına 1VII está na Figura 5.3a.

Na mesma encontram-se as informações atomı́sticas dos dois primeiros reśıduos (MET e

LEU) da protéına. É importante observar que o ı́ndice dos átomos é único e, assim, o

átomo é identificado independentemente do reśıduo que o mesmo se encontra. Além disso,

os valores de carga de cada átomo são disponibilizados.

Já a Figura 5.3b ilustra o átomo inicial e o final pertencentes a cada aminoácido da

protéına. Assim, é mostrada a seção Residue and its sequence atoms da topologia

da protéına 1VII. Esta informação permite uma melhor performance na procura de um

átomo, já que conhecendo o seu reśıduo é posśıvel restringir o ińıcio e o fim da procura.

(a) Seção Atom. (b) Seção Residue and
its sequence atoms.

Figura 5.3: Representação da topologia do 3PG referente as seções Atom e Residue and
its sequence atoms protéına 1VII.

A identificação dos quatro átomos necessários para o cálculo do ângulo diedral φ são

armazenados na seção Residues and atoms for phi angle da topologia. Desta forma, a

Figura 5.4a ilustra esta seção por meio da protéına 1VII. Para exemplificar, observam-se

os átomos do segundo aminoácido. O átomo com identificação 3 pertence ao primeiro

aminoácido. Ou seja, com essa seção o cálculo do ângulo φ torna-se eficiente, pois não é

necessário procurar a posição 3D do átomo do reśıduo anterior toda vez que for obtê-lo.

De maneira análoga ao ângulo φ, o framework proposto armazena na seção Residues

and atoms for psi angle os quatro átomos necessários para o cálculo do ângulo diedral

ψ. Assim, na Figura 5.4b é ilustrada esta seção por meio da protéına 1VII.
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Por fim, a seção Residues and atoms for side chains angle da topologia da

protéına é representada na Figura 5.4c. Salienta-se o emprego desta seção em virtude

do número de ângulos chi da cadeia lateral depender de cada aminoácido. Conforme é

posśıvel observar na figura, o primeiro reśıduo (MET) possui três chi. Já o segundo (LEU)

possui apenas dois ângulos chi.

(a) Seção φ. (b) Seção ψ.

(c) Seção chi.

Figura 5.4: Representação da topologia do 3PG referente as seções φ, ψ e chi da protéına
1VII.

Em se tratando de computação evolutiva, a solução sendo representada, neste trabalho,

por uma conformação da protéına, necessita ter suas propriedades (interações) computa-

das, as quais consistirão dos objetivos. Este cálculo é obtido por meio da integração com

o GROMACS. Uma vez que o GROMACS emprega as coordenadas Cartesianas, é então
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necessário realizar a conversão de coordenada interna para esta representação. Para isto, é

utilizado a implementação descrita no trabalho de PARSONS et al. (2005), onde descreve

o algoritmo SN-Nerf (Self-Normalizing Natural Extension Reference Frame). Segundo os

autores, este algoritmo possui uma melhor performance computacional, além de tentar

evitar overlaps, pois se utiliza da distância entre o segundo e terceiro átomo, e não somente

a distância de ligação do átomo conectado. A Seção 5.2 tem os detalhes desta conversão.

Tendo em vista que a protéına é um poĺımero e que a cada geração uma nova população

terá um conjunto de indiv́ıduos para obterem seus fitness, houve o desenvolvimento da

matriz Z a qual armazena informações atomı́sticas. A Figura 5.5 ilustra um exemplo desta

matriz para a protéına 1VII. Ressalta-se que a criação da matriz Z, além de automática,

é dependente da topologia. O valor da linha 19 do campo Index Top mostra que o átomo

Nitrogênio (pertencente ao segundo aminoácido) liga-se covalentemente com o átomo 3,

que é o Carbono pertencente ao primeiro aminoácido, em uma uma distância de 1.30Å.

Além disso, este Nitrogênio forma um ângulo de 62.612408 graus com o átomo 2, o qual

é o Cα do primeiro aminoácido. Por fim, este átomo forma um ângulo diedro ψ com o

átomo Nitrogênio do primeiro reśıduo. Logo, o valor desse ângulo diedro encontra-se no

indiv́ıduo. Portanto, para este caso, o valor seria −38.84 graus.

Figura 5.5: Representação da matriz Z para a protéına 1VII

O não armazenamento dos valores dos ângulos diedrais na matriz Z é justificável, uma

vez que são esses ângulos aqueles modificados durante a execução do algoritmo evolutivo,

ou seja, a aplicação dos operadores genéticos é realizada nos mesmos. Assim, pode-se

criar uma única instância desta matriz, já que a topologia da protéına não se altera ao

longo da execução do algoritmo de predição.
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5.2 Avaliação da Conversão de Coordenadas

Internas para Cartesianas

Conforme descrito na Seção 2.6, as protéınas podem ser representadas computacional-

mente por meio das coordenadas internas e coordenadas Cartesianas. A representação das

protéınas no 3PG é por meio de coordenadas internas, uma vez que com essa represen-

tação torna-se posśıvel empregar os operadores genéticos de números reais já conhecidos

na literatura. Entretanto, o GROMACS usa a representação Cartesiana para a protéına.

Logo, fica evidente a necessidade de um algoritmo para converter coordenadas internas em

coordenadas Cartesianas. Para isso foi utilizado a implementação do algoritmo SN-Nerf

(PARSONS et al., 2005).

No artigo de PARSONS et al. (2005) o algoritmo SN-Nerf é comparado com outros

três algoritmos de conversão de coordenadas internas para Cartesianas, a saber: Gene-

ral–Rotation (SUH; RADCLIFFE, 1978), Rodrigues–Gibbs (BOTTEMA; ROTH, 1979)

e Quaternion (HAMILTON, 1853). Como resultado descreve-se uma melhor performance

do SN-Nerf. Por esta razão, o mesmo foi implementado neste projeto. Todavia, é impor-

tante ressaltar que o 3PG foi concebido para aplicar outros conversores, os quais podem

ser adicionados com poucas alterações em seu código-fonte.

Na Figura 5.6 é apresentado uma iteração do algoritmo SN-Nerf para posicionamento

do átomo D. Para isso, é necessário conhecer as coordenadas Cartesianas dos átomos A,

B e C. Inicialmente, o átomo D é colocado em D0, uma distância de ligação CD. Neste

ponto ocorre a primeira rotação sobre o átomo C no plano ABC. Como resultado, tem-se

a posição D1 sendo, então, rotacionada sobre eixo de ligação BC e ângulo torsional no

qual, finalmente, obtém o ponto D2. Estes passos são necessários em todos os algoritmos

de conversão. Para alavancar um melhor desempenho, o método proposto em PARSONS

et al. (2005) posiciona diretamente o átomo D em D2. Para tanto, o sistema de coordena-

das é transformado em um plano XY, o qual está no plano ABC. Logo, esta transformação

é aplicada para D2.

Foram escolhidas quatro protéınas para demonstrar sua performance no que tange

a variabilidade de estruturas secundárias. Tais protéınas encontram-se depositadas no

Protein Data Bank (PDB) e sua identificação: 1VII (MCKNIGHT; MATSUDAIRA; KIM,

1997), 1A11 (OPELLA et al., 1999), 1PLW (MARCOTTE et al., 2004) e 1UAO (HONDA

et al., 2004). Em todos os casos, os diedros foram computados utilizando a estrutura

nativa de cada protéına. Já os demais parâmetros (ligação, ângulo, etc) são considerados

os ideais.

A protéına 1PLW, mesmo com apenas cinco reśıduos, é difundida na literatura de

predição de sua estrutura terciária por meio de algoritmos evolutivos. Logo, constitui do

primeiro teste para mensurar a capacidade da implementação do algoritmo SN-Nerf na

reconstrução da estrutura nativa. Por sua vez, a Figura 5.7a ilustra a estrutura nativa
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Figura 5.6: Representação do posicionamento de átomo pelo SN-Nerf. Figura baseada em
(PARSONS et al., 2005).

da protéına 1PLW. A sua reconstrução é posśıvel visualizar por meio da Figura 5.7b.

Finalmente, o alinhamento entre as estruturas com um RMSD de 0.13 Å é apresentado

na Figura 5.7c.

(a) Nativa. (b) Reconstrúıda. (c) Alinhadas.

Figura 5.7: Representação da conversão da estrutura nativa da protéına 1PLW aplicando
o algoritmo SN-Nerf e a topologia do 3PG.

Na performance de conversão da protéına 1A11, na qual a estrutura nativa é destacada

na Figura 5.8a, é posśıvel notar que há somente hélices como estrutura secundária. Já

a Figura 5.8b indica a reconstrução da estrutura nativa por meio do algoritmo SN-Nerf.

O alinhamento entre a estrutura e a reconstrúıda, tendo um valor de RMSD de 0.21Å, é

representado na Figura 5.8c.
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(a) Nativa. (b) Reconstrúıda. (c) Alinhadas.

Figura 5.8: Representação da conversão da estrutura nativa da protéına 1A11 aplicando
o algoritmo SN-Nerf e a topologia do 3PG.

A protéına 1UAO contem dez reśıduos possuindo a topologia de folhas Beta. A repre-

sentação da sua estrutura nativa encontra-se na Figura 5.9a. Por sua vez, a reconstrução

desta estrutura por meio do algoritmo SN-Nerf é indicada na Figura 5.9b. Finalmente,

alinhando estas estruturas consegue-se um RMSD de 0.14 Å, sendo então destacado na

Figura 5.9c.

(a) Nativa. (b) Reconstrúıda. (c) Alinhadas.

Figura 5.9: Representação da conversão da estrutura nativa da protéına 1UAO aplicando
o algoritmo SN-Nerf e a topologia do 3PG.

A protéına 1VII contem trinta e seis reśıduos tendo somente hélices como estrutura

secundária. As Figuras 5.10a e 5.10b ilustram, respectivamente, a estrutura nativa e a

estrutura reconstrúıda. O alinhamento entre essas estruturas encontra-se na Figura 5.10c,

sendo que o RMSD é 0.90Å.

Visto que a aplicação do algoritmo SN-Nerf para reconstruir a representação Cartesi-

ana da estrutura nativa a partir da sua coordenada interna realiza-se de forma satisfatória,

na seção a seguir (5.3) discorrerá o emprego do ProtPred-GROMACS na predição da es-

trutura terciária de protéınas.
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(a) Nativa. (b) Reconstrúıda. (c) Alinhadas.

Figura 5.10: Representação da conversão da estrutura nativa da protéına 1VII aplicando
o algoritmo SN-Nerf e a topologia do 3PG.

5.3 Aplicação do ProtPred-GROMACS no PSP

A finalidade desta seção é apresentar a aplicação do ProtPred-GROMACS no problema

de predição da estrutura terciária de protéınas. Neste quesito tem-se o desenvolvimento

de um algoritmo evolutivo mono-objetivo, a fim de avaliar a eficiência da integração entre

o ProtPred e o GROMACS.

Tendo o objetivo de tornar o uso do ProtPred-GROMACS user-friendly e, assim,

permitir o seu uso por não especialistas em computação, utiliza-se um arquivo de configu-

ração o qual contem todos os parâmetros utilizados pelo algoritmo. Assim, o tamanho da

população, o número de gerações e as opções de objetivos tornam-se facilmente acesśıveis.

ProtPred-GROMACS para avaliar a estrutura da molécula, nesta aplicação, significa a

energia potencial e a área hidrofóbica acesśıvel ao solvente, necessitando ser representada

em Coordenadas cartesianas, uma vez que tal representação é empregada no GROMACS

que não se utiliza de coordenadas internas.

Neste teste foi avaliada a execução de um algoritmo mono-objetivo implementado no

framework protpred-GROMACS. Três protéınas foram escolhidas e sua performance foi

confrontada. Tais protéınas encontram-se depositadas no Protein Data Bank (PDB) e

suas identificações são as seguintes: 1VII (MCKNIGHT; MATSUDAIRA; KIM, 1997),

1PLW (MARCOTTE et al., 2004) e 1UAO (HONDA et al., 2004).

Na Tabela 5.1 é mostrado o RMSD final de cada protéına utilizando como fitness a

energia Potencial. O número de gerações foi 1000.

Na Tabela 5.2 é mostrado o RMSD final de cada protéına utilizando como fitness a

área hidrofóbica acesśıvel ao solvente. O número de gerações foi 1000.

Por fim, a Tabela 5.3 ilustra os melhores RMSDs obtidos e os compara com outras

abordagens da literatura.
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Tabela 5.1: RMSDs finais (Å) calculados utilizando a energia Potencial como fitness. O
número de gerações foi 1000.

PDBID Indiv́ıduos RMSD
1VII 100 6.68841
1VII 200 5.4987

1PLW 100 0.66751
1PLW 200 0.41534
1UAO 100 2.98747
1UAO 200 2.92967

Tabela 5.2: RMSDs finais (Å) calculados utilizando a área hidrofóbica acesśıvel ao solvente
como fitness. O número de gerações foi 1000.

.

PDBID Indiv́ıduos RMSD
1VII 100 7.79486
1VII 200 6.50174

1PLW 100 0.82993
1PLW 200 0.78115
1UAO 100 3.49334
1UAO 200 2.85248

Tabela 5.3: Melhores RMSDs Å obtidos pelo ProtPred-GROMACS e o seu valor corres-
pondente de RMSD nas predições encontradas na literatura.

PDBID Framework Literatura
proposto

1VII 5.5 4.7 - 7.4
1PLW 0.4 1.891
1UAO 2.9 0.34 - 2.50 ; 2.0 - 3.5

5.4 Integração do ProtPred-GROMACS com

ParadisEO

O ParadisEO é um framework open-source de meta-heuŕısticas. Ele provê vários com-

ponentes reutilizáveis, os quais aceleram e minimizam os esforços na implementação de

algoritmos meta-heuŕısticos. O ParadisEO é composto por quatro principais módulos:

1. ParadisEO-EO: para o desenvolvimento de algoritmos meta-heuŕısticos populaci-

onais.

2. ParadisEO-MO: focado no desenvolvimento de algoritmos meta-heuŕısticos com

um único objetivo (mono-objetivos).

3. ParadisEO-MOEO: contem os otimizadores meta-heuŕısticos multi-objetivos e

suas hibridações.
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Figura 5.11: Diagrama UML da classe ProteinMOEO a qual representa a solução (Pro-
téına). Esta é derivada da classe MOEO provida pelo componente ParadisEO-MOEO do
ParadisEO. Assim, é posśıvel visualizar informações a cerca da organização interna do
ParadisEO no que tange a sua representação da solução.

4. ParadisEO-PEO: auxilia na paralelização e distribuição dos algoritmos meta-

heuŕısticos.

O protpred-PEO-GROMACS utilizou-se do componente ParadisEO-MOEO, o qual

permite incorporar vários AEMOs difundidos na literatura.

A integração entre o protpred-GROMACS com o ParadisEO foi o desenvolvimento

de uma camada wrapper 1 que usa a estrutura de dados e as funções já desenvolvidas no

protpred-GROMACS. Desta forma, visando facilitar o entendimento da implementação

da camada wrapper foi produzido diagramas UML (Unified Modeling Language), os quais

permitem aos desenvolvedores uma visualização lógica do desenvolvimento.

A representação da solução foi baseada derivando a classe MOEO provida pelo compo-

nente ParadisEO-MOEO do ParadisEO. Esta nova classe, chamada ProteinMOEO, é um

ponteiro para a estrutura de dados definida no ProtPred-GROMACS, a qual manipula a

solução (protéına). A Figura 5.11 ilustra o diagrama UML da classe ProteinMOEO.

Esta compacta implementação evidencia uma das caracteŕısticas mais atraentes do

framework ParadisEO: sua facilidade de incorporar as estruturas de dados e as funções

já desenvolvidas em outro projeto com um mı́nimo esforço de codificação; para tanto, é

necessário somente um wrapper. Assim, torna-se posśıvel integrar o protpred-GROMACS

em um grande número de algoritmos meta-heuŕısticos os quais já se encontram dispońıveis

no ParadisEO.

1Refere-se a capacidade de interação entre projetos distintos, porém possuindo a necessidade de
interação, ou seja, compartilhando funcionalidades.



64 5. Resultados e Aspectos de Desenvolvimento do 3PG

Figura 5.12: Representação do diagrama UML da classe ProteinInit que herda a classe
eoInit do ParadisEO. Esta nova classe tem a finalidade de incorporar ao ParadisEO a po-
pulação inicial. Os detalhes da criação da população inicial encontram-se na Subseção 5.1.

Figura 5.13: Diagrama UML da classe ProteinMOEO TorsionAngles Crossover a qual foi
herdada da classe eoQuadOp do ParadisEO. Esta nova classe representa a integração do
operador genético crossover do protpred-GROMACS no ParadisEO.

Neste sentido, as classes foram customizadas, respectivamente, da inicialização, dos

operadores genéticos, da avaliação do fitness e dos resultados.

A população inicial encontra-se na classe ProteinInit que herda a classe eoInit do

ParadisEO. A Figura 5.12 mostra a representação do diagrama UML desta nova classe. A

criação da população inicial é finalidade do sistema protpred-GROMACS PopInit. Assim,

esta nova classe tem o objetivo de incorporar ao ParadisEO a população inicial. Os

detalhes da criação da população inicial encontram-se na Subseção 5.1.

Os operadores genéticos do protpred-GROMACS foram mapeados nas classes Protein-

MOEO TorsionAngles Crossover e ProteinMOEO TorsionAngles Mutation, respectiva-

mente, crossover e mutação. A Figura 5.13 mostra a classe ProteinMOEO TorsionAngles Crossover

a qual foi herdada da classe eoQuadOp do ParadisEO. Esta nova classe representa a in-

tegração do operador genético crossover do protpred-GROMACS no ParadisEO.

Já a Figura 5.14 ilustra a classe ProteinMOEO TorsionAngles Mutation a qual foi

herdada da classe eoMonOp do ParadisEO. A classe herdada representa a integração do

operador genético de mutação do protpred-GROMACS no ParadisEO.

Com relação a obtenção dos fitness foi desenvolvida a classe ProteinMOEOPopE-

val. Nesta classe ocorre a computação dos objetivos conforme a integração do algoritmo

ProtPred-GROMACS (ver Seção 5.1). Assim, esta classe foi herdada da classe eoPo-

pLoopEval que por sua vez herda da classe eoPopEvalFunc. Estas duas últimas classes

pertencem ao framework ParadisEO. A primeira classe enfatiza a população corrente que

necessita ser avaliada. Assim, para cada solução (conformação) é executada a computa-
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Figura 5.14: Diagrama UML da classe ProteinMOEO TorsionAngles Mutation a qual foi
herdada da classe eoMonOp do ParadisEO. A classe herdada representa a integração do
operador genético de mutação do protpred-GROMACS no ParadisEO.

Figura 5.15: Representação do diagrama UML da computação dos fitness realizado pelo
protpred-PEO-GROMACS. A classe ProteinMOEOPopEval enfatiza a integração do al-
goritmo protpred com o GROMACS. Assim, esta classe herda a classe eoPopLoopEval
que por sua vez herda da classe eoPopEvalFunc. Estas duas últimas classes pertencem ao
framework ParadisEO.

ção do seu fitness. A Figura 5.15 representa o diagrama UML da computação dos fitness

realizada pelo protpred-PEO-GROMACS.

5.5 Aplicação do ProtPred-PEO-GROMACS no

PSP

A fim de demonstrar a capacidade do 3PG no que tange predizer a estrutura terciária de

uma protéına conhecendo-se somente a sua sequência primária, foi então implementado

dois algoritmos evolutivos multi-objetivo: NSGA-II e SPEA2. A escolha desses algoritmos

é justificável, uma vez que os mesmos se encontram já dispońıveis no ParadisEO. Agora,

o critério para comparar as predições realizadas é utilizado a métrica RMSD (Root Mean

Square Deviation).

Então, o emprego do framework proposto é dividido em duas etapas, as quais são

destacadas logo abaixo:

1. Estratégia de Busca: Empregando os algoritmos NSGA-II e SPEA2 visa encon-
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trar as melhores soluções não-dominadas. Nesta etapa, é posśıvel conhecer o menor

C-α RMSD de todas as soluções não-dominadas em todas as gerações, assim como

o da última geração, as quais são conhecidas, respectivamente, melhor RMSD não-

refinado. e final RMSD não-refinado.

2. Refinamento Estrutural: Por meio da aplicação da técnica de DM (Dinâmica

Molecular) em cada um dos indiv́ıduos da fronteira de Pareto final da última ge-

ração tem-se um refinamento estrutural. Em analogia ao passo anterior, o menor

RMSD C-α obtido durante todas as simulações e o último frame são chamados,

respectivamente, melhor RMSD refinado e final RMSD refinado.

A performance dos algoritmos NSGA-II e SPEA2 são avaliados em termos da qualidade

da fronteira de Pareto e os RMSD dos indiv́ıduos não dominados em relação da estrutura

nativa em cada geração. Em ambos, a taxa de crossover de um-ponto é 0.4 e o valor da

taxa de mutação baseia-se em uma média para mutar um único aminoácido por indiv́ıduo.

A população é de 200 indiv́ıduos. Para o SPEA2, a sua população externa possui também

o tamanho de 200 indiv́ıduos. Para a técnica de dinâmica molecular, em cada indiv́ıduo

da fronteira de Pareto final foi executada a 1 ns com 0.5 fs timestep.

Em termos da estratégia de busca é pretendido mimetizar o processo de folding. A dis-

cussão na Seção 2.7 sobre esse processo pode ter um entendimento em que o determinante

no processo de folding é um colapso hidrofóbico onde é envolvido propriedades tanto ener-

gética quanto estrutural. Assim sendo, neste projeto o referido colapso, é representado

por meio de sete propriedades:

1. Energia Potencial da Protéına (Pot);

2. Área de acessibilidade ao solvente Apolar (aSASA);

3. Área de acessibilidade ao solvente Polar (pSASA);

4. Número de ligações intra-protéına de Hidrogênios (HB);

5. Raio de Giro da Protéına (RG);

6. Energia de Van der Waals (VdW);

7. Energia de Coulomb (Coul).

Desta forma, o processo de folding pode ser sumarizado em um cenário conflitante

no qual é necessário minimizar as propriedades Pot, aSASA, RG, VdW Coul e, simul-

taneamente, maximizar HB e pSASA. Para este cenário conflitante justifica-se o uso do

multi-objetivo, conforme discorrido com mais ênfase na Seção 3.1. Então, cada uma das

propriedades da protéına em termos da POMO são conhecidas como objetivos.
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Um outro aspecto em que torna o processo de folding ser multi-objetivo é a não

possibilidade de utilizar pesos teóricos em cada um dos objetivos. Logo, cada um dos

objetivos (sete ao todo) foram combinados em dois a dois, resultando-se em seis diferentes

cenários conflitantes. Por conseguinte, em cada uma dessas combinações, o espaço de

busca é explorado de acordo com suas contribuições a fim de encontrar a predição da

estrutura 3D da nativa.

Para uma melhor apresentação dos resultados, as três predições realizadas estão se-

paradas em seções. Na Seção 5.5.1 é demonstrado os resultados da predição do pept́ıdeo

1PLW. A predição da protéına 1UAO é discorrida na Seção 5.5.2. Por fim, na Seção 5.5.3

é mostrado a predição da protéına 1VII.

5.5.1 Experimentos com 1PLW

A predição do pept́ıdeo 1PLW pode ser analisada por meio da visualização das fronteiras

de Pareto finais de cada uma das combinações dos objetivos, conforme ilustrado na Figura

5.16, na qual é posśıvel salientar:

1. Para a combinação de objetivos Pot&aSASA, os dois algoritmos compartilham al-

gumas soluções (Fig. 5.16a);

2. O objetivo VdW não é um fator estrutural determinante já que gerou as mesmas

soluções em ambos algoritmos, conforme Figura 5.16f;

3. Por sua vez, as combinações de objetivos aSASA&HB, aSASA&RG or HB&RG,

respectivamente representadas nas Figuras 5.16b, 5.16d e 5.16e, convergiram para

apenas uma única solução na fronteira de Pareto final.

Na primeira etapa da predição, ou seja, a predição não-refinada, a acurácia de predição

dos algoritmos NSGA-II e SPEA2 é demonstrada por meio do RMSD do C-α com a

estrutura nativa. O menor (0.50Å) e o último não-refinado (1.40Å) para ambos algoritmos

foi obtido com a combinação de objetivos Pot&aSASA do NSGA-II. Na Tabela 5.4 é

apresentado os valores dos RMSD. Para este caso é interessante notar que o valor do RMSD

do melhor não-refinado para o NSGA-II é muito semelhante para as três combinações de

objetivos, respectivamente, Pot&aSASA do SPEA2, aSASA&HB e aSASA&pSASA.

Na segunda etapa, é então aplicado um refinamento estrutural por meio de simulações

de Dinâmica Molecular em cada uma das soluções da fronteira de Pareto final. Em termos

de RMSD com a nativa, é posśıvel realizar uma comparação com a primeira etapa. De

maneira geral, com o emprego da técnica de DM foi, posśıvel encontrar RMSD menor. É

importante ressaltar que essa melhora de RMSD é em virtude da capacidade dos AEMOs

encontrar modelos fisicamente significativos. Assim, a técnica de refinamento foi capaz de

caminhar em direção à estrutura nativa. Na Tabela 5.5, em sua primeira linha, indica os

melhores valores de RMSD para cada uma das combinações de objetivos. Já a segunda
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.16: Representação das fronteiras de Pareto finais referentes à predição do pept́ı-
deo 1PLW pelos algoritmos NSGA-II e SPEA2 em várias combinações de objetivos.

Tabela 5.4: Valores dos RMSDs obtidos na predição do pept́ıdeo 1PLW na etapa de
exploração do espaço de busca. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica
o melhor RMSD não-refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final não-refinado.
Todos os valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
0.50 0.53
1.40 0.97

aSASA & HB
0.53 0.63
1.71 1.89

aSASA & pSASA
0.49 0.63
1.83 1.44

aSASA & RG
0.61 0.88
1.82 1.62

RG & HB
0.61 0.94
1.56 1.78

VdW & Coul
0.67 0.64
2.03 1.90

linha representa os melhores valores de RMSD final. É então posśıvel concluir que o menor

RMSD foi 0.60Å e o melhor final foi 0.79Å, ambos ocorridos na combinação de objetivos

Pot & aSASA do algoritmo SPEA2.

Após a segunda etapa, a predição do pept́ıdeo 1PLW pelo 3PG encontra-se conclúıda,

o que permite uma comparação com outras técnicas de predições já difundidas na lite-

ratura. No trabalho de (CUTELLO; NARZISI; NICOSIA, 2006b) em que se aplicou o

algoritmo PAES (KNOWLES; CORNE, 1999), tendo-se como operadores genéticos um

sistema immune chamado de clonal, o RMSD foi 2.83Å. Em um outra predição, uma
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Tabela 5.5: Valores dos RMSDs obtidos na predição do pept́ıdeo 1PLW na etapa de
refinamento estrutural. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica o
melhor RMSD refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final refinado. Todos os
valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
0.70 0.60
1.82 0.79

aSASA & HB
0.71 0.82
1.45 1.77

aSASA & pSASA
0.64 0.59
1.00 1.22

aSASA & RG
1.04 0.90
2.10 1.54

RG & HB
0.84 0.62
1.54 1.07

VdW & Coul
0.97 0.60
1.37 1.59

implementação paralela do NSGA-II, na qual foi aplicada em dois casos variando a quan-

tidade de objetivos, ou seja, com 2 e 3, obteve-se RMSD all-atom, respectivamente, 2.65

e 1.89Å.

Na Tabela 5.6 está sumarizada os RMSDs da predição do 3PG em cada etapa, assim

como cada um dos trabalhos de predições difundidos na literatura. É posśıvel observar

que a predição realizada pelo framework proposto em termos de RMSD ou foi melhor ou

bem próxima.

Tabela 5.6: Melhores RMSDs em termos C-α, backbone e all atom para o pept́ıdeo 1PLW.
Todos os valores estão em Å.

C-α Backbone All atoms
3PG - Etapa I (não-refinado) 0.50 0.79 2.60

3PG - Etapa II (refinado) 0.60 0.45 1.92
Literatura - PAES-Clonal 0.49 - 2.83
Literatura - NSGA-II-2 - - 2.65
Literatura - NSGA-II-3 - - 1.89

A Figura 5.17 mostra as imagens das melhores estruturas em termos de RMSDs.

Conforme já evidenciado pelo RMSD all-atom, a estrutura refinada tem um melhor efeito

sobre a cadeia lateral do que sobre o backbone. Desta forma, é provada a capacidade

do SPEA2 em conseguir estrutura com significância f́ısica e, então, no refinamento, a

habilidade de caminhar em direção à estrutura nativa.
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(a) Nativa. (b) Melhor RMSD não-refinado. (c) Melhor RMSD refinado.

Figura 5.17: Representação das images das estruturas do pept́ıdeo 1PLW, respectiva-
mente: nativa, melhor RMSD não-refinado (Etapa I) e melhor RMSD refinado (Etapa
II).

5.5.2 Experimentos com 1UAO

A predição do pept́ıdeo 1UAO é analisada por meio da visualização das fronteiras de

Pareto finais de cada uma das combinações dos objetivos, conforme ilustrado na Figura

5.18, sendo então posśıvel evidenciar:

1. Para a combinação de objetivos Pot&aSASA, uma solução do algoritmo NSGA-II

domina uma solução do SPEA2 (Fig. 5.18a);

2. Na combinação de objetivos aSASA&pSASA, algumas soluções do NSGA-II domina

algumas soluções do SPEA2. Entretanto, não é posśıvel afirmar que tais soluções

são as melhores soluções, já que a fronteira de Pareto do NSGA-II encontra-se em

uma região com altos valores tanto de aSASA quanto de pSASA, conforme Figura

5.18c.

3. Tendo o mesmo comportamento da predição anterior, o objetivo vdw não conseguiu

distinguir soluções, conforme Figura 5.18f.

Na primeira etapa da predição, a acurácia dos algoritmos NSGA-II e SPEA2 são de-

monstradas por meio do RMSD do C-α com a estrutura nativa. A Tabela 5.7 idendifica

os RMSD em cada combinação de objetivos para cada um dos algoritmos. Um com-

portamento interessante é que, diferentemente da predição anterior, os valores do RMSD

não se originaram da mesma combinação de objetivos. Este fato ilustra o aumento da

complexidade do espaço de busca, já que o número de reśıduo dobrou-se. Assim sendo, o

melhor RMSD foi de 1.07Å na combinação aSASA&RG. Já o melhor RMSD final, cujo

valor é 2.76Å, originou-se da combinação aSASA&HB.

Na etapa de refinamento (segunda etapa), nota-se na Tabela 5.8 que as soluções provi-

das pelo SPEA2 são mais fisicamente viáveis do que as soluções oriundas do NSGA-II. Em
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.18: Representação das fronteiras de Pareto finais referentes à predição do pept́ı-
deo 1UAO pelos algoritmos NSGA-II e SPEA2 em várias combinações de objetivos.

Tabela 5.7: Valores dos RMSDs obtidos na predição do pept́ıdeo 1UAO na etapa de
exploração do espaço de busca. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica
o melhor RMSD não-refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final não-refinado.
Todos os valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
2.02 1.70
3.60 4.06

aSASA & HB
1.50 1.55
2.65 2.76

aSASA & pSASA
1.27 2.20
3.47 2.82

aSASA & RG
2.01 1.07
3.62 5.21

RG&HB
1.29 1.61
4.86 3.04

VdW&Coul
1.70 2.49
3.14 5.07

outras palavras, foi posśıvel obter um menor RMSD, com estrutura nativa da 1UAO, com

as soluções refinadas a partir da fronteira de Pareto final fornecido pelo algoritmo SPEA2.

Na combinação de objetivo aSASA&pSASA salienta uma observação no que tange o valor

do RMSD das soluções oriundas dos algoritmos. O valor foi de 2.07Å, porém, com o

emprego da Dinâmica Molecular, foi posśıvel encontrar conformações abaixo desse valor

(1.77Å). O menor RMSD obtido entre todas as simulações de refinamento foi de 1.57Å, o

qual foi atribúıdo pela combinação Pot&aSASA.
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Tabela 5.8: Valores dos RMSDs obtidos na predição do pept́ıdeo 1UAO na etapa de
refinamento estrutural. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica o
melhor RMSD refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final refinado. Todos os
valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
1.73 1.57
3.25 2.24

aSASA & HB
2.20 1.63
3.02 2.57

aSASA & pSASA
2.07 1.77
2.75 2.07

aSASA & RG
1.86 1.76
3.99 2.61

RG&HB
2.38 2.16
4.18 2.85

VdW&Coul
2.71 2.65
3.76 4.24

Na literatura há dois trabalhos referentes à predição da 1UAO. No primeiro, (MAU-

PETIT; DERREUMAUX; TUFFÉRY, 2010) utilizou o algoritmo PEP-FOLD por meio

da metodologia de coarse-grained fragment assembly empregando a análise de clusters

mais populado (MPC2) e melhor cluster (BC3), os quais obtiveram um RMSD all-atom

de 3.5 e 2.0Å, respectivamente. Diante destes valores, o 3PG atingiu uma melhor per-

formance no que tange à predição desta protéına frente a predição MPC do PEP-FOLD.

Por outro lado, com uma pequena diferença, menos de 0.50, PEP-FOLD pelo cluster BC

obteve melhor predição. Já no segundo trabalho de predição da 1UAO o qual é o estado

da arte, SEIBERT et al. (2005), empregando a técnica Replica Exchange Molecular Dy-

namics (REMD), obteve um RMSD all-atom de 1.8Å. É visto que, embora o desempenho

do 3PG não conseguiu superá-lo, assim como o PEP-FOLD, o mesmo aproximou-se. A

sumarização das comparações das predições encontra-se na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Melhores RMSDs em termos C-α, backbone e all atom para o pept́ıdeo 1UAO.
Todos os valores estão em Å.

C-α Backbone All atoms
3PG - Etapa I (não-refinado) 1.07 1.04 2.41

3PG - Etapa II (refinado) 1.57 1.18 2.19
Literatura - REMD 0.98 - 1.8

Literatura - PEP-FOLD - - BC: 2.0 , MPC: 3.5

É posśıvel avaliar a predição da 1UAO pelo 3PG não somente por meio de valores

de RMSD, mas também de forma visual. A Figura 5.19 ilustra a estrutura nativa (Fig.

2do inglês most populated cluster.
3do inglês best cluster.
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5.19a) da 1UAO, juntamente com as preditas, respectivamente, na Etapa I e Etapa II. Na

Figura 5.19b representa a melhor predição da Etapa I em que há o surgimento de uma

α-hélice. Por um outro lado, com o uso do refinamento, Etapa II, foi posśıvel conseguir a

estrutura β-turn conforme Figura 5.19c. É plauśıvel ressaltar que os valores as estruturas

obtidas em cada etapa não representam a mesma combinação de objetivos, mas somente

a estratégia de busca. Assim, salienta-se a eficácia do SPEA2 em encontrar, num espaço

de busca complexo, estruturas fisicamente flex́ıvel a ponto de, aplicando a DM, a mesma

se direciona para a estrutura nativa.

(a) Nativa. (b) Etapa I. (c) Etapa II.

Figura 5.19: Ilustração da comparação da estrutura nativa e cada uma das etapas da
predição pelo 3PG do pept́ıdeo 1UAO.

5.5.3 Experimentos com 1VII

A predição da protéına 1VII é analisada por meio da visualização das fronteiras de Pareto

finais de cada uma das combinações dos objetivos, conforme Figura 5.20. É posśıvel

comentar que:

1. Em ambas as combinações aSASA&HB e VdW&Coul o algoritmo NSGA-II tem

menos diversidade, no entanto, visualmente domina o SPEA2 (ver Figuras 5.20b e

5.20f)

2. Já na combinação dos objetivos aSASA&pSASA, Figura 5.20c, um interessante

comportamento das fronteiras finais dos algoritmos SPEA2 e NSGA-II nas quais

há, praticamente, uma sobreposição.

Na primeira etapa da predição da protéına 1VII, a acurácia dos algoritmos NSGA-II e

SPEA2 são demonstradas por meio do RMSD do C-α com a estrutura nativa. A Tabela

5.10 resume tais valores. Embora o fato da combinação dos objetivos aSASA&pSASA para

os algoritmos terem próximas suas fronteiras, o SPEA2 teve uma melhor performance, já

que o mesmo possui um menor RMSD final. O melhor não-refinado RMSD é atribúıdo
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.20: Representação das fronteiras de Pareto finais referentes à predição da protéına
1VII pelos algoritmos NSGA-II e SPEA2 em várias combinações de objetivos.

Tabela 5.10: Valores dos RMSDs obtidos na predição da protéına 1VII na etapa de
exploração do espaço de busca. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica
o melhor RMSD não-refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final não-refinado.
Todos os valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
5.43 5.43
8.66 9.00

aSASA & HB
5.87 6.30
7.41 9.34

aSASA & pSASA
5.37 5.84
9.02 6.95

aSASA & RG
5.86 5.24
7.15 8.49

RG&HB
5.43 5.75
6.21 6.93

VdW&Coul
5.41 5.40
6.26 6.63

à combinação de objetivos aSASA&RG (5.24Å). Já a combinação RG&GB do NSGA-

II com RMSD final de 6.21Å é o melhor RMSD final. Diferentemente das predições

anteriores, esta protéına, sendo a maior, evidencia seu complexo espaço de busca, uma

vez que o melhor e o final valor de RMSD foi obtido não somente por combinação de

objetivos diferentes, mas também por algoritmos diferentes.

Na etapa de refinamento, nota-se na Tabela 5.11 que os RMSDs finais são melhores

quando comparados com seu respectivo da etapa anterior, exceto o objetivo HB&RG. O

melhor RMSD refinado foi 4.06Å pela combinação VdW&Coul. A diferença da acurácia
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Tabela 5.11: Valores dos RMSDs obtidos na predição da protéına 1VII na etapa de
refinamento estrutural. Para cada combinação de objetivo, a primeira linha indica o
melhor RMSD refinado e a segunda linha é o melhor RMSD final refinado. Todos os
valores estão em Å.

NSGA-II SPEA2

Pot & aSASA
5.66 6.80
7.31 7.48

aSASA & HB
5.78 5.43
6.51 6.43

aSASA & pSASA
6.09 4.39
7.03 4.56

aSASA & RG
5.50 6.95
6.56 7.97

RG & HB
5.56 6.54
5.87 8.00

VdW & Coul
5.17 4.06
5.44 4.96

de predição dos algoritmos com a combinação aSASA&pSASA é mantida após o refina-

mento e, além disso, nesta combinação tem-se o melhor RMSD final. Por fim, conforme

nas predições anteriores, o SPEA2 gerou soluções com uma maior relevância f́ısica.

Na literatura existem dois trabalhos referentes à predição da protéına 1VII. O ZAGRO-

VIC et al. (2002) fornece o melhor valor absoluto de predição da 1VII. Neste trabalho foi

aplicado a técnica de Dinâmica Molecular em que, em virtude da sua necessidade com-

putacional, empregou-se computadores distribúıdos pelo mundo. Este projeto chama-se

folding@home. A acurácia de predição foi RMSD C-α de 3.6 ± 1.3Å. Já o segundo, MAU-

PETIT; DERREUMAUX; TUFFÉRY (2010), foi utilizado o algoritmo PEP-FOLD em

que por meio da análise de clusters mais populado (MPC) e melhor cluster (BC) obtive-

ram um RMSD all-atom de 7.4Å e 4.7Å, respectivamente. A sumarização das predições

está na Tabela 5.12 na qual é posśıvel visualizar que as predições realizadas pelo 3PG

estão entre os melhores valores difundidos na literatura.

Tabela 5.12: Melhores RMSDs em termos C-α, backbone e all atom para a protéına 1VII.
Todos os valores estão em Å.

C-α Backbone All atoms
3PG - Etapa I (não-refinado) 5.24 4.92 6.49

3PG - Etapa II (refinado) 4.06 3.73 5.57
Literatura - Folding@home 3.6 ± 1.3 - -

Literatura - PEP-FOLD - - BC: 4.7 MPC:7.4

A predição da protéına 1VII pode ser também analisada de forma visual. Na Figura

5.21 apresenta a estrutura nativa da protéına 1VII (ver Figura 5.21a). Já a Figura 5.21b

apresenta a melhor predição da Etapa I, na qual o algoritmo SPEA2 explorando o espaço
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de busca em que somente conhecendo a sua sequência primária e tendo os objetivos

conflitantes aSASA&RG, conseguiu encontrar a topologia nativa. Aplicando a técnica

de DM para realizar o refinamento das predições realizadas pelos AEMOs, embora não

destacado na classificação da Etapa I em termos de melhor e final RMSD, as soluções

da fronteira providas pelo SPEA2 com a combinação VdW&Coul atingiu um melhor

refinamento, sendo então assumida como a melhor predição do 3PG para a protéına 1VII.

Esta predição encontra-se ilustrada na Figura 5.21c, onde é posśıvel visualizar que a

topologia nativa foi mantida e, com o refinamento, a predição aproximou da estrutura

nativa.

(a) Nativa. (b) Etapa I. (c) Etapa II.

Figura 5.21: Ilustração da comparação da estrutura nativa e cada uma das etapas da
predição pelo 3PG da protéına 1VII.



Caṕıtulo 6

Conclusões

Este trabalho propõe o desenvolvimento do ProtPred-PEO-GROMACS, ou 3PG. Este

consiste de um framework de computação evolutiva multi-objetivo para a predição ab

initio da estrutura terciária de protéınas. Em linhas gerais, tal framework originou-se

da integração entre os projetos: GROMACS, ParadisEO e ProtPred. O primeiro é um

framework para modelagem molecular, enquanto que o segundo, é um framework de

computação evolutiva. Já o ProtPred contém a aplicação de algoritmos evolutivos na

predição da estrutura terciária de protéınas.

Cada projeto citado já é difundido na literatura em suas áreas. Por meio do ProtPred

torna-se posśıvel integrar ambos os projetos, sendo que dessa integração é que resultou o

desenvolvimento do 3PG.

Em virtude da complexidade da integração proposta, a mesma fora dividida em duas

etapas. A primeira, caracteriza-se pelo desenvolvimento do ProtPred-GROMACS, ou

seja, o precursor do 3PG. A finalidade desta etapa é a implementação de um algoritmo

evolutivo mono-objetivo em que a computação da função de aptidão das soluções seja

realizada pelo GROMACS. Logo, tem-se a integração do ProtPred com o GROMACS.

Já a segunda etapa enfatiza-se o desenvolvimento do ProtPred-PEO-GROMACS onde

o ProtPred-GROMACS integrou-se com o ParadisEO. Nesta etapa, o 3PG não somente

prediz a estrutura terciária da protéına como também permite elucidar um ambiente de

estudo das predições. Além disso, o 3PG mostrou ser capaz de prover um ambiente para

o desenvolvimento, testes e comparações de desempenho de novos algoritmos evolutivos,

aplicando-os no problema proposto.

Tais caracteŕısticas puderam ser comprovadas por meio do emprego dos algoritmos

NSGA-II e SPEA2. Estes algoritmos já se encotram disponibilizados no ParadisEO no

que tange as suas caracteŕısticas gerais. Porém, eles foram adequados à predição por

meio de wrappers com o ProtPred-GROMACS. A qualidade das predições realizadas por

cada algoritmo foram refinadas, por meio da técnica de Dinâmica Molecular provida pelo

GROMACS. Com esta metodologia de predição, foi posśıvel comparar as predições do 3PG

com outras técnicas: Algoritmos Evolutivo Multi-Objetivo, Replica Exchange Molecular
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Dynamics, PEP-FOLD e Folding@Home.

Os resultados indicam que o algoritmo SPEA2 tem uma melhor performance do que o

NSGA-II na predição da estrutura terciária de protéınas em termos de variabilidade, vi-

sualização da dominância de Pareto, acurácia e flexibilidade f́ısica das estruturas geradas,

visto que este algoritmo utiliza uma população externa de indiv́ıduos não dominados, a

qual é atualizada em cada geração, a fim de produzir novos indiv́ıduos. Por um outro

lado, o NSGA-II emprega um conceito de rank para todos os indiv́ıduos e, então, não há

garantia de que os novos indiv́ıduos serão mantidos pelo seu elitismo.

Além disso, o uso das simulações de Dinâmica Molecular é um meio eficiente de au-

mentar a acurácia de predições usando somente função baseada na f́ısica. Os resultados

aqui apresentados indicam que o SPEA2 tem a capacidade de predizer uma topologia

similiar à nativa, a qual é suficientemente flexiśıvel para ser refinada pela simulação de

Dinâmica Molecular. A intregação destas duas técnicas resultam em uma interessante me-

todologia em termos de equiĺıbrio entre custo computacional e a qualidade de predição, as

quais não poderiam ser obtidas quando aplicando-as independentemente. Vale ressaltar

que o desenvolvimento e a aplicação de métodos baseados em dinâmica molecular com o

intuito de prover um refinamento na predição é um dos mais interessantes tópicos neste

campo (YANG; ZHANG, 2009).

6.1 Trabalhos Futuros

O trabalho proposto não se esgota todas as possiblidades para a predição da estrutura ter-

ciária de protéınas. Sendo então, em virtude dessa necessidade de novas implementações,

evidencia-se como próximos trabalhos a implementação paralela do 3PG, uma vez que o

mesmo já estando integrado com o ParadisEO, torna-se então posśıvel usufruir do seu mó-

dulo ParadisEO-PEO. Além disso, pode-se realizar a implementação do algoritmo MEAT

(Multi-objective Evolutionary Algorithm on Tables) a fim de aumentar as possibilidades

de exploração do espaço de busca deste problema.
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Apêndice A

Cálculo das Propriedades da Protéına

Conforme já mencionado, o estudo das propriedades da protéına é por meio de suas

conformações tridimensionais interagindo com o meio (ver Seção 2.8).

Diferentes conformações possuem diferentes energias. Tais energias são calculadas por

uma variedade de técnicas computacionais, sendo as mais empregadas a mecânica quântica

e a mecânica molecular. Para a quântica, a equação de Schrödinger (ou uma aproxinação

da mesma) é então utilizada. Nesta equação envolvem tanto o núcleo quanto os elétrons

da molécula e, portanto, exige um tempo computacional elevado. Já a mecânica molecular

emprega uma representação mais simples onde somente a posição do núcleo é considerado

(LEACH; GILLET, 2007).

Em virtude desta representação, para a mecânica molecular é utilizado os campos de

forças. Eles por sua vez possuem as informações das contribuições do comprimento e dos

ângulos de ligação, rotações dos ângulos torsionais, das interações eletrostática e van der

Waals entre os átomos (LEACH; GILLET, 2007).

Neste trabalho foi empregado o software GROMACS com o campo de força CHARMM27

(BJELKMAR et al., 2010) para o cálculo das propriedades da protéına. Sendo assim, nas

seções a seguir serão discorridos com mais ênfase as propriedades empregadas sob a ótica

de suas implementações no GROMACS.

A.1 Energia Potencial

A energia potencial é calculada tendo as equações e os parâmetros do campo de força

CHARMM27. Esta energia é o somatório de todas as interações covalentes e não-covalentes.

Assim, a Equação (A.1) ilustra a referida energia.

Etotal = Ebonded + Enon−bonded (A.1)

onde o primeiro termo corresponde às interações covalentes enquanto que o segundo termo

às não-covalentes.
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As interações covalentes, representada na Equação (A.2), são modeladas como um

somatório das seguintes: comprimento de ligação, ângulo de ligação, ângulo diedrais,

diedrais impróprios e 1− 3 Urey-Bradley.

Ubonded =
∑
bonds

kb(b− b0)2 +
∑
angles

kθ(θ − θ0)2+∑
dihedrals

kφ[1 + cos(nφ− δ)] +
∑

impropers

kω(ω − ω0)
2+∑

Urey−Bradley

ku(u− u0)2

(A.2)

onde o primeiro termo refere-se ao energia de comprimento de ligação. Os parâmetros kb

é uma constante do campo de força, b é o comprimento de ligação e b0 é o comprimento

ideal. O segundo termo refere-se a energia do ângulo de ligação e seus parâmetros kθ é o

ângulo de força constante, θ é o valor do ângulo atual e θ0 é o valor do ângulo ideal. A

energia dos ângulos diedrais é o terceiro termo. Os parâmetros para este termo são: kφ é

o valor da força constante diedral, n é a multiplicidade, φ é o valor do ângulo atual e δ é

o valor de mudança de fase. O quarto termo indica o valor da energia do ângulos diedrais

impróprios, tais como desvios de planaridade em anéis aromáticos. Os parâmetros para

o quarto termo são: kω é o valor da força imprópria, ω é o valor do ângulo atual e ω0 é

o valor ideal. O quinto e último termo, chamado potencial Urey-Bradley, representa um

refinamento do ângulo considerando a distância de um átomo com o seu segundo vizinho.

Os seus termos são: ku é o valor constante de Urey-Bradley, u é o valor da distância atual

e u0 é a distância ideal (SPOEL et al., 2009).

Por sua vez, as interações não-covalentes da Equação (A.1) são ilustradas na Equação

(A.3).

Unon−bonded =
∑
i,j

ε

[(
Ri,j

ri,j

)12

−
(
Ri,j

ri,j

)6
]

+
∑
i,j

qiqj
εri,j

(A.3)

onde as interações não-covalentes entre um par de átomos (i, j) são as contribuições de

Van der Waals e Eletrostática. O primeiro termo é calculado por um potencial de 12-6

de Lennard-Jones, onde ε é o mı́nimo valor de energia da espećıfica interação, Ri,j é a

distância onde o potencial é zero e ri,j é a distância atual entre i e j. Já o segundo termo

é calculado com o potencial de Coulomb em que qi e qj são as cargas dos átomos i e j,

respectivamente. Já ε é o parâmetro de permissidade no vácuo e ri,j é a distância entre

os átomos i e j (SPOEL et al., 2009).
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A.2 Raio de Giro

O raio de Giro é calculado por meio do programa g gyrate, sendo que utiliza a seguinte

equação (SPOEL et al., 2009):

RG =

(∑
i ‖ri‖2mi∑

imi

) 1
2

(A.4)

onde mi representa a massa do átomo i e ri é a posição do mesmo átomo com relação ao

centro de massa da protéına.

A.3 Área da Superf́ıcie de Acessibilidade do

Solvente

O cálculo da Área de Acessibilidade ao Solvente é realizada pelo GROMACS utilizando as

equações descritas nos trabalhos de EISENBERG; MCLACHLAN (1986) e EISENHABER

et al. (1995). Tais equações encontram-se implementadas no programa g sas que por sua

vez retorna as áreas, respectivamente, hidrofóbica, hidrof́ılica e total.

A.4 Ligações de Hidrogênios

As ligações de Hidrogênio são calculas pelo GROMACS empregando o programa g hbond.

Conforme já mencionado na Seção 2.8.5, essas ligações surgem quando o grupo doador

possuindo um átomo de hidrogênio ligado à um elemento muito eletronegativo e o re-

ceptor possuindo um átomo muito eletronegativo. Assim, neste programa, por meio da

determinação de cutoffs para os ângulos do doador e receptor, obtem-se o valor da ligação.


