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Resumo

TRAGANTE, V. (2009). 7écnicas de Controle da Diversidade de Populagcdes em
Algoritmos Genéticos para Determinacdo de Estruturas de Proteinas. Ribeirao Preto,
2009. 97p. Dissertacao (Mestrado) — Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de

Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo.

Recentemente, pesquisadores tém proposto o uso de Algoritmos Genéticos
(AGs) para a determinacdo da estrutura tridimensional de proteinas. No entanto, este
€ um problema dificil para um AG tradicional, pois na maioria das vezes ocorre a
convergéncia prematura das solucoes para 6timos locais. Isto ocorre porque o uso de
mecanismos de selecao no AG acarreta uma perda da diversidade das solugoes.
Assim, neste trabalho, sdo investigadas estratégias para controlar a diversidade da
populacao do AG e evitar que a solucao fique rapidamente presa em 6timos locais.
Sao empregadas bases de dados de angulos de torcao para a cadeia principal, cadeia
lateral e técnicas de controle de diversidade em AGs conhecidas como Hipermutacao
e Imigrantes Aleatdrios. Além disso, um novo algoritmo baseado no AG com
Imigrantes Aleatdrios Auto-Organizaveis é proposto. Os resultados mostram que
estas variagOes sao efetivas no objetivo de ndao manter o conjunto de solugdes preso
a uma regidao apenas, além de melhorar o desempenho para o problema de

determinacdo de estruturas terciarias de proteinas.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Estruturas de Proteinas, Hipermutacao,

Imigrantes Aleatorios, Auto-Organizacao.






Abstract

TRAGANTE, V. (2009). Control of the Population Diversity in Genetic Algorithms
for the Determination of Protein Structures. Ribeirao Preto, 2009. 97p. Dissertation
(Master’'s Degree) — Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto,

Universidade de Sao Paulo.

Recently, researchers have proposed the use of Genetic Algorithms (GAs) for the
determination of the three-dimensional structure of proteins. However, this problem
is considered a difficult problem for the standard GA, because most of the cases the
convergence occurs early, into local minima instead of the global optimum. This
occurs because the use of selection mechanisms in the GA leads to a loss of diversity
of solutions. With this in mind, in this work, strategies to control the diversity of the
population in the GA are investigated in order to avoid the solution subset to be early
caught in local optima. Database sets of torsion angles for the main chain and the
side chain are employed, and also modifications in the GAs, known as Hypermutation
and Random Immigrants. Besides these approaches, a new algorithm based on the
Self-Organizing Random Immigrants is proposed. Results show that these changes
are effective in the goal of avoiding the results ensemble to be trapped in a region,

and also help improve the performance for the protein structure prediction problem.

Keywords: Genetic Algorithms, Protein Structure Prediction, Hypermutation,

Random Immigrants, Self-Organization.
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1. INTRODUCAO

A busca pela cura de diversas doengas existentes passa em muitos casos pela
criacdo de farmacos que as combatam. Estes farmacos geralmente possuem agao
sobre diversos érgaos e causam efeitos colaterais, que em alguns casos requerem
novos medicamentos, criando um circulo vicioso de dependéncia quimica.

Com maiores recursos de pesquisa, e o advento da genomica e da biologia
molecular, torna-se possivel desenvolver farmacos com acdo direta sobre o problema
a ser atacado, por interacoes entre moléculas de agdo direta em tecidos e estruturas
microscopicas afetadas, hoje mais conhecidas que no passado [Drews, 2000]. No
entanto, os custos de producdo de novos farmacos ultrapassam a casa das dezenas
de milhdes de dodlares, pois para cada doenca ha um conjunto de genes que pode
ser relacionado a seus efeitos, e cada um deles se torna um alvo potencial para a
acao de um farmaco. Segundo Blundell e Mizuguchi [Blundell & Mizuguchi, 2000], o
custo para determinagdo de uma estrutura protéica por métodos ndo computacionais
gira em torno de US$ 100.000,00. A indUstria farmacéutica investigava em 2000 em
torno de 500 genes-alvo. Hoje, com o término do processo de sequenciamento do
genoma humano, o nimero de genes-alvo a serem investigados se tornou maior, e
por consequéncia, os custos de producdao de novos farmacos aumentam, pois a
investigacao de estruturas com potencial para agir em genes-alvo se torna mais
ampla, demorada e custosa.

Por consequéncia, o custo final do farmaco aumenta para o consumidor, por
problemas como direitos intelectuais de exploragdo. A indUstria farmacéutica é
considerada uma industria de risco, pela alta taxa de experimentos infrutiferos que
sao normalmente executados; no entanto, um ranking da Revista Forbes indicou que
entre as 500 maiores empresas do mundo, as 10 com maiores lucros sao
farmacéuticas, pois um remédio bem-sucedido torna-se um blockbuster, como dito
no jargdo da area, atingindo faturamento superior a 1 bilhdo de ddlares/ano
[Jannuzzi et al., 2008]. Jannuzzi [Jannuzzi et a4/, 2008] cita ainda que a politica da
industria farmacéutica é a de cobrar o maior valor possivel para o medicamento de

maneira que o cliente ainda aceite pagar. Sabendo-se disso, métodos que possam
1



diminuir os custos experimentais de criacdo, reduzindo o nimero de alvos e o
numero de potenciais estruturas a serem investigadas sdao essenciais para reduzir o
custo final de produgao, de modo que haja menos motivos para que o medicamento
tenha um preco final tdo elevado. Neste sentido, ferramentas computacionais podem
ser a solucdo, ao permitir que simulacdes da interacdao entre uma molécula e um
gene-alvo sejam realizadas com precisdao, e moléculas com baixo potencial sejam
rapidamente descartadas sem que tantos testes experimentais sejam necessarios.

Outras areas que podem se beneficiar destas simulacdes sdo a industria
alimenticia e até mesmo a industria fotografica, a partir de técnicas que diminuam o
custo final de producao.

As moléculas em questdo sdo as proteinas. Estas moléculas organicas (cap.
2), entre outras caracteristicas, possuem a propriedade de se ligar a uma molécula-
alvo, inibindo ou ativando sua acao, o que é de suma importancia no tratamento de
doencgas [Biswas & Roy, 1995].

Atualmente, para determinar com precisao a estrutura tridimensional de uma
proteina, utilizam-se os métodos de cristalografia e ressonancia magnética nuclear
[Han & Kambert, 2001]. No entanto, a cristalografia esta sujeita a fatores externos,
como ma cristalizacao por efeito da gravidade que atrapalham a determinacdo da
estrutura, e o fato de que a determinagao do cristal é custosa em termos de tempo e
recursos. No caso da ressonancia magnética, restricdes de tamanho da estrutura
protéica a ser determinada diminuem a sua faixa de aplicabilidade. Sendo assim,
métodos adicionais a estes processos sao bem-vindos.

Teoricamente, é possivel determinar uma estrutura protéica a partir da
sequéncia primaria de aminoacidos que a compode [Ginalski et a/., 2005], se utilizada
uma simulacdao refinada de processos fisicos, teoria conhecida como Hipdtese
Termodinamica de Anfinsen [Anfinsen, 1973], em um processo de dobramento
(folding) de proteinas. Com a capacidade de processamento atualmente disponivel, é
possivel simular muitas das caracteristicas presentes nas proteinas em relagao a suas
caracteristicas fisicas e de ligagdes quimicas, apesar de nem todas as interagOes
serem atualmente passiveis de modelagem computacional. Entretanto, a capacidade
computacional ainda ndo é suficiente para que simulacdes com mecanica quantica,

que seria 0 método mais oportuno, sejam realizadas [Anile et al., 2006].
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E possivel classificar os esforcos computacionais atualmente empregados para
a determinacao de estruturas de proteina em quatro grupos [Floudas et a/., 2006]:

e Modelagem comparativa ou por homologia: por este método, compara-se
a sequéncia de aminoacidos de cuja estrutura se deseja determinar com
outras que possuam sequéncias similares, baseado na observacdo de que
sequéncias similares geralmente possuem estruturas similares. No entanto,
bons resultados podem ser atingidos apenas quando ha similaridade
superior a 50% na sequéncia de aminoacidos [Floudas et a/., 2006];

e Reconhecimento de formato: baseia-se no conceito de que estruturas sao
geralmente mais conservadas que sequéncias; assim, proteinas analogas
podem servir como molde para determinagdo de estruturas. Em geral, é
efetivo para estruturas menores, de até 100 residuos [Kihara & Skolnick,
2003];

e Primeiros Principios ou Ab Initio sem informagOes de base de dados: no
caso de auséncia de proteinas homologas para serem comparadas, a
modelagem por Ab Initio se torna a Unica saida, baseada na
Termodinamica [Santana et a/., 2008], a qual define que a estrutura nativa
da proteina é aquela na qual a energia potencial atinge o minimo global.
Baseado nisso, varios métodos de busca pela estrutura nativa definem
uma aproximacao da energia da proteina e usam algoritmos de otimizacao
que procuram a formagao que minimiza esta energia, sem utilizacao de
quaisquer informagdes obtidas de proteinas cujas estruturas ja sdo
conhecidas [Floudas et al., 2006];

e Primeiros Principios ou Ab Initio com informagdes de base de dados: os
métodos atuais de avaliagdo de interagdes entre atomos dentro da
proteina nao contemplam todas as caracteristicas necessarias para
modelar corretamente [Lima et a/, 2007]. Assim, utilizam-se bases de
dados para posicdes de atomos, angulos de torgdo e centrdides dos
aminodcidos, que possuam valores ja descritos como validos na literatura e
em estruturas ja determinadas. Esta ideia foi sugerida ja em [Branden &
Tooze, 1999].



Algoritmos genéticos (AGs) podem ser empregados para a resolucao deste
problema pela modelagem ab initio, uma vez que ele pode ser visto como um
algoritmo de otimizagdo, no qual, dada uma sequéncia de aminoacidos, deve-se
encontrar a melhor estrutura dentre varias possiveis. Os AGs podem ser
particularmente eficientes nesta area, ao distribuir sua populacao inicial pelo espaco
de busca e rapidamente convergir para um ponto 6timo, por suas caracteristicas
intrinsecas [Goldberg, 1989]. A determinacao de estruturas de proteinas € um
problema NP-completo [Pierce & Winfree, 2002], ou seja, existe uma explosao
combinatoria que faz com que a solucdo étima seja dificilmente encontrada. Ainda
assim, AGs tém sido aplicados com sucesso em diversos destes problemas, quando a
otimizacdo € um passo necessario, como, por exemplo, na selecao de atributos
relevantes [Yang & Honavar, 1998], logistica [Taniguchi et al, 1999], sistemas
elétricos [Fukuyama et al., 1996], entre outros. No entanto, para este problema, em
sua forma padrao, os AGs ja foram aplicados por varios pesquisadores, entre eles os
mais citados [Pedersen & Moult, 1996] e [Schulze-Kremer, 1993], sem que
resultados satisfatérios tenham sido alcancados, devido a existéncia de muitos
otimos locais no espaco de busca e, principalmente, a dificuldade de escolha da
funcao de energia a ser minimizada. Como exemplo deste ultimo problema, em
[Schulze-Kremer, 1993] foram encontrados resultados com energia potencial menor
que a do estado nativo da proteina estudada (Met-Encefalina), porém o estado
nativo nao foi encontrado. Por este fato, esses trabalhos servem como guia para que
alteracoes sejam implementadas, em busca de melhores resultados. Neste trabalho,
o foco esta no primeiro problema, ou seja, a existéncia de muitos 6timos locais no
espaco de busca na predicdo da estrutura de proteinas, o que acarreta na
convergéncia prematura das solucdes do AG.

Esta convergéncia prematura ao longo das geracdes ocorre devido a perda de
diversidade da populacao, ou seja, conforme o algoritmo vai sendo executado, os
individuos se tornam mais e mais parecidos, em torno de um ponto étimo, mas que
na maioria das vezes € um 6timo local, sem que o 6timo global seja encontrado.
Desta forma, o objetivo principal é investigar técnicas de manutencdao e aumento de
diversidade da populacao em AGs. Salienta-se que o objetivo, neste ponto, ndo é

apresentar um algoritmo que resolva, por si, o problema de determinagao de
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estruturas de proteinas, pois diversos outros fatores devem ser considerados, entre
eles e principalmente a escolha de uma funcao de energia para avaliacao das
estruturas as mais fiéis a realidade possivel, uma vez que é desta fungdo que se
analisam todas as caracteristicas da estrutura formada. Diversos autores estudam
especificamente este problema, como por exemplo [Cornell et a/., 1995], [MacKerel
Jr. et al, 1998], [Jorgensen & Tirado-Rives, 1988]; este trabalho segue o que a
literatura relacionada apresenta como mais utilizado.

A questdo principal investigada neste trabalho é se técnicas de controle de
diversidade de populacao em AGs sao benéficas para este problema, tomando como
base trabalhos que utilizem abordagens semelhantes para a determinagao de
estruturas, sem se preocupar com a diversidade populacional. Estas técnicas podem
ser empregadas, ainda, em outros problemas de otimizacdo, como os Problemas de
Otimizacao Dinamica (Dynamic Optimization Problems, DOP), em que AGs sao
empregados. Por fim, este trabalho nao possui como objetivo comparar seus
resultados com outros métodos de otimizacdo nem de determinacao de proteinas,
por se tratarem de metodologias diferentes e que visualizam o problema de uma
forma diferente da abordada aqui.

A abordagem escolhida para este trabalho é a de Ab Initio com informacoes
de base de dados. Para isto, foi montada uma base de dados de angulos de tor¢ao ¢
(phi) e vy (psi) de cada um dos 20 aminoacidos existentes, a partir do projeto CADB
[Sheik et ar., 2003], disponivel online no enderego

http://cluster.physics.iisc.ernet.in/cadb/, e outra base de dados para a cadeia lateral

dos aminoacidos, que possui angulos y1-s (ou até mesmo nenhum na cadeia lateral),
dependendo do aminoacido em questdo. Esta base foi obtida a partir do trabalho de
Tuffery [Tuffery, 1991], disponivel online, no enderego

http://bioserv.rpbs.jussieu.fr/doc/Rotamers.html. Estes dados sao colocados como

entrada para a formagao de individuos em um AG [Mitchell, 1996], que foi construido
em sua forma padrao, a partir de um sistema explicado em [Linden, 2006], e depois
alterado em algumas caracteristicas para incluir técnicas de controle de diversidade
no conjunto de solugdes.

As técnicas de aumento e manutencdo da diversidade da populacado

investigadas foram Hipermutagdo [Cobb & Grefenstette, 1993] e Imigrantes
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Aleatédrios [Cobb & Grefenstette, 1993], [Vavak & Fogarty, 1996], dentro do AG em
sua forma padrao. Além disso, é proposto um novo algoritmo baseado no AG com
Auto-Organizacao [Tinds & Yang, 2007], e os resultados sao comparados.

Para avaliacdo das estruturas geradas, foi utilizado o pacote de modelagem
molecular Tinker [Ponder et al, 1998], que possui algoritmos para transformacao
dos angulos de torcao em coordenadas cartesianas e calculo da energia total (que
serve como o fitness dos individuos neste programa) para diversos campos de forca,
entre eles o CHARMM27 [MacKerel Jr. et al, 1998], que foi empregado neste
trabalho.

O trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2, o conhecimento
basico sobre proteinas é apresentado; no Capitulo 3, a base computacional do
trabalho estad explicada; no Capitulo 4, explica-se a metodologia do trabalho; o
Capitulo 5 traz os resultados; e o Capitulo 6 apresenta as conclusdes e trabalhos

futuros relacionados a este projeto.



2. A PROTEINA

Proteinas sdo as macromoléculas mais abundantes nos seres vivos, por serem
os instrumentos moleculares pelos quais a informacdao genética é expressa, e por
assumirem uma enorme diversidade de funcbes bioldgicas; sendo assim pode-se
dizer que sdao as moléculas mais importantes para os seres vivos. Sao formadas por
aminoacidos, e podem assumir uma quantidade infindavel de conformacgdes
tridimensionais, de acordo com a sequéncia de aminoacidos que a compde e 0s
angulos que estes aminoacidos assumem [Lehninger et a/,, 2005]. A seguir veremos

mais a fundo as caracteristicas de aminoacidos e proteinas.

2.1 Aminoacidos

Aminodcidos sdo formados pela jungdo de um grupo carboxila (COO") e um
grupo amina (NHs"), ligados a um mesmo carbono, conhecido como carbono alfa
(C,). Eles se diferenciam pela quarta ligacdo que ocorre neste C, (a terceira é um H),
os chamados grupos R, que variam em estrutura, tamanho e carga elétrica. Por ser
assimétrico, o C, pode assumir pelo menos duas conformagles estereoisométricas
(posicOes cis e trans, por exemplo).

Existem 20 aminoacidos mais comuns na natureza, cujas estruturas estdo
exemplificadas na Figura 2.1. Existem varias outras estruturas reconhecidas como
aminoacidos, porém estas nao constituem proteinas.

Os aminoacidos podem ser classificados segundo seu grupo R, sendo divididos
em cinco grupos:

e Apolares alifaticos: representados pela alanina, valina, leucina e
isoleucina, sao hidrofdbicos, estabilizando a estrutura protéica por meio de
interagdes hidrofdbicas;

e Aromaticos: apresentam cadeias laterais aromaticas, ou seja, com seis
carbonos em anel, e participam de interacdes hidrofdbicas. Pertencem a

este grupo a fenilalanina, a tirosina e o triptofano.
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Figura 2.1 — Estruturas planares dos 20 aminodcidos constituintes de proteinas (obtido de
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/c/c5/Amino_acids_2.png/600px-Amino_acids_2.png).

e Polares sem carga: possuem grupos mais solUveis em agua, por
conterem grupos funcionais que formam pontes de hidrogénio. Grupo
formado pela serina, cisteina, asparagina, glutamina e treonina.

o Positivamente carregados: representam o grupo mais hidrofilico
carregado positivamente. Representam este grupo a lisina, a arginina e a
histidina.



o Negativamente carregados: também fortemente hidrofilico, € composto
pelo aspartato e pelo glutamato, sendo que cada um possui um segundo
grupo carboxila.

O conhecimento a respeito de hidrofobia e hidrofilia é extremamente
importante no desenvolvimento de estruturas, pois a partir destas regides hidrofilicas
e hidrofébicas é possivel estudar formas de interacao com moléculas-alvo.

Os aminoacidos variam também em relagdo a curvas caracteristicas de
titulacao, o que os torna reconheciveis e Uteis para finalidades especificas [Lehninger
et al., 2005].

2.2 Peptideos

Aminoacidos podem ser combinados entre si para formar estruturas maiores,
conhecidas como peptidios, por meio do processo de polimerizacao. Esta ligacdo
pode ser considerada uma reacao de condensagao, comum em seres vivos [Petsko &
Ringe, 2003].

Quando poucos aminoacidos se juntam, chamamos a estrutura final de
oligopeptidio. Conforme a cadeia vai crescendo, forma-se um polipeptidio, que pode
ser considerado sinbnimo de proteina; no entanto, se utiliza mais proteina para
estruturas maiores (a partir de 25 aminoacidos), enquanto estruturas menores sdo
chamadas de polipeptidios [Lehninger et a/., 2005].

Trés ligacoes separam um carbono-alfa do carbono-alfa do proximo
aminoacido. As ligagdes N-C, e C,-C podem “girar”, assumindo angulos entre -180° e
1800. Estes angulos de ligagao sdo os angulos ¢ e y (demonstrados na Figura 2.2),
que sao essenciais para este trabalho, por serem usados pelo AG para determinar a
estrutura tridimensional da cadeia principal das proteinas. Existe ainda o angulo o
(Omega), que define a ligacao C-N’, que geralmente assume o angulo 0° (posicdo

cis) ou 180° (posicao trans).



x Carbono a

Cadeia
lateral

Figura 2.2 — Ilustracdo grafica dos angulos ¢ e y de uma ligacao peptidica (imagem obtida
em http://courses.cm.utexas.edu/jrobertus/ch339k/overheads-1/ch6_phi-psi.jpg).

De forma semelhante, o grupo R, ou cadeia lateral, apresenta seus proprios
angulos de ligagdo, conhecidos como angulos y [Lesk & Lrdk, 2001]. Dependendo do
aminoacido empregado, estes angulos podem variar entre nenhum e cinco,
dependendo do tamanho da cadeia lateral. Os aminoacidos glicina e alanina, por
exemplo, ndo possuem angulos de rotacao na cadeia lateral [Falcdo et a/, 2002]. A

Figura 2.3 apresenta um exemplo de angulos y para o aminoacido lisina.

chi2 chid

C
a.p..,.\(\'/(_/\. '\"’Q’\ “\NH,

chi1 chi3

Figura 2.3 — Angulos ¥ para o aminoacido lisina [Falcdo et a/., 2002].
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2.3 Niveis estruturais

Com o objetivo de aprofundar o estudo e facilitar a compreensao das
estruturas protéicas em seus diferentes niveis de formacdo, pode-se definir as

proteinas em quatro niveis estruturais:
Estrutura primaria

Apresenta a sequéncia de aminoacidos que compde a proteina, sem
informagbes de volume ou ligagbes quimicas; para definicdo da sequéncia sdo
empregados métodos como cromatografia e eletroforese [Lehninger et al.,
20057;

Estrutura secundaria

Define caracteristicas locais da proteina, como padroes de dobramento da
cadeia principal, e pode ser definida por espectroscopia, por exemplo. As
estruturas principais conhecidas sao a a-hélice, a folha B e a volta B [Petsko &
Ringe, 2003], de acordo com o formato que elas representam. O mapa de
Ramachandran [Ramachandran & Sasisekharan, 1968] demonstra as
combinagdes de angulos ¢ e y validas e que tipos de estruturas secundarias
estes podem formar, como pode ser visto na Figura 2.4. A seguir sao

explicitadas as estruturas secundarias mais comuns:

1800
v
(psi)
-
-1800
-1800 q) (phi) 1800

Figura 2.4 — Mapa de Ramachandran. As areas em azul escuro identificam as combinagdes
de angulos ¢ e y que formam a-hélices e folhas p (imagem obtida em
http://www.cgl.ucsf.edu/home/glasfeld/tutorial/AAA/plot.gif).
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- a-hélice: é o arranjo estrutural mais simples que os aminoacidos
assumem, dando voltas em torno de um eixo imaginario distribuido
longitudinalmente no meio da hélice (por conta da repeticdo sequida de
angulos ¢ em torno de —60° e y em torno de —50°), e com 0s grupos R
se apresentando na regido externa da hélice [Lehninger et a/.,, 2005]. A

Figura 2.5 ilustra graficamente uma a-hélice.

Figura 2.5 — Exemplo de estrutura secundaria o-hélice [Alberts et a/., 2003].

- Folha B: na folha B, ao invés de os aminoacidos se distribuirem em
torno de um eixo, eles formam um “ziguezague”, com ligacdes de
hidrogénio entre segmentos adjacentes da cadeia polipeptidica. Podem
se formar na forma paralela (no mesmo sentido da orientacao da
proteina, grupo amina->grupo carboxila) ou antiparalela (sentido
contrdrio da orientagao da proteina) [Lehninger et al., 2005]. A Figura
2.6 ilustra uma folha B.

& Folha B
¥ P b ¥ 3
b5 QY
o O ). ".]“ el 0.7 nm
- G‘”ﬁ? ¥ Py -t L
v_‘@w‘go 09. ¢
: | 30 i S Yo 1
"09 1, A &“o ¥/
. 39 .poo pioN 7, CQ 3
A s' A Q" OC 9&‘. q ©
§-€Q B O W
P @=r) Pis ¢ % o
*p “ ‘-’ e & ¢

[{»]] (E) (F)

Figura 2.6 — Esquematizacao grafica de uma folha B [Alberts et a/., 2003].



- Volta B: em proteinas globulares, ocorrem muitas voltas, por serem
estruturas compactas. As voltas sao elementos de ligacao entre a-
hélices e folhas B. A estrutura costuma ser de quatro aminoacidos,
dando uma volta de 180° na estrutura. Em geral sao encontradas nas
areas mais externas da proteina, em contato com o ambiente aquoso, e
seus aminoacidos centrais nao formam pontes de hidrogénio. A Figura

2.7 esquematiza uma volta B, o tipo mais comum.

hidrogénio e
‘i*j. 1

Figura 2.7 — Exemplo grafico de uma volta B (dtomos 7s3o os carbonos-alfa) (obtido em
http://www.nku.edu/~russellk/tutorial/peptide/b-turn2.jpg).

Estrutura terciaria

Se passarmos a observar a proteina como um todo, veremos sua estrutura
terciaria, que se compode das estruturas secundarias explicadas anteriormente.
A esta altura, é possivel enxergar interagdes entre aminoacidos que ndo eram
possiveis em fases anteriores, como interacOes entre estruturas secundarias.
Sua conformacao final é alcancada apds uma série de reacdes, que auxiliam,
por exemplo, na formagdo de um centro hidrofébico e uma superficie
hidrofilica, com a menor energia livre disponivel quando em condigdes
favoraveis [Copeland, 1994], segundo a hipdtese termodinamica de Anfinsen
[Anfinsen, 1973]. A Figura 2.8 exemplifica a estrutura terciaria da proteina
Met-Encefalina (cédigo PDB 1PLW), um neurotransmissor formado de 5
aminodacidos, enquanto a Figura 2.9 ilustra a estrutura terciaria da proteina
Crambina (cddigo PDB 1CRN). A imagem foi criada com o auxilio do software
PyMOL [Delano, 2002], um pacote de modelagem molecular de cddigo aberto,

porém pago para versao final.

13



Figura 2.8 — Estrutura terciaria da proteina Met-Encefalina (cddigo PDB 1PLW). Como se
nota, ela ndo possui estruturas secundarias, por se tratar de uma proteina pequena
(oligopeptideo); assim esta é a forma possivel de visualizagdo macro-estrutural.

Figura 2.9 — Estrutura terciaria da proteina Crambina (cddigo PDB 1CRN). E possivel
visualizar duas alfas-hélice e duas folhas-beta compondo sua estrutura terciaria (apresentada
na forma macro-estrutural de visualizagao).

E possivel classificar as estruturas tercidrias em dois grupos principais:
proteinas fibrosas, que sao geralmente constituidas de apenas um tipo de estrutura
secundaria e dao formato, suporte e protecdo externa a vertebrados, por exemplo; e
proteinas globulares, de estrutura mais complexa, contendo mais de um tipo de
14



estrutura secundaria e um volume mais compacto, com possibilidades estruturais
mais amplas, que garantem uma série de capacidades bioldgicas, como regulacao,
transporte, catalisadores, digestao, entre outras [Lehninger et al., 2005].

Estrutura quaternadria

Muitas proteinas possuem uma estrutura final que consiste da juncdo de
varias subunidades, ou estruturas tercidrias, cada uma com uma subfuncao,
que pode ser afetada por pequenas estruturas que interajam com estas
subunidades. A Figura 2.10 esquematiza as quatro estruturas existentes para
a proteina Hemoglobina (cédigo PDB 2HHB), desde a sequéncia protéica,

passando pela a-hélice até a estrutura quaternaria [Lehninger et a/., 2005].

Figura 2.10 — As quatro estruturas existentes para a proteina Hemoglobina (imagem obtida
em http://hemoglobinas.files.wordpress.com/2008/04/hemoglobina.jpg).

2.5 Dominios Protéicos

Proteinas grandes, de mais de 100 residuos geralmente se dobram em
subunidades globulares, como explicado anteriormente. Estas unidades sao
conhecidas como dominios, e estes podem apresentar alto nivel de interagdes, de

forma que em alguns casos é dificil distinguir os dominios. Cada dominio é
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responsavel por uma funcao, entre ligar-se a pequenas moléculas ou interacdo com
outras proteinas [Lehninger et a/., 2005].

Para manter a estabilidade de cada dominio, centros hidrofobicos sdo
importantes, por minimizarem as interacdes com a agua e aumentarem as interacoes
Van der Waals entre dominios hidrofdbicos.

Os dominios sdao formados por combinacdes de estruturas secundarias e
motifs (que sao, por si s6s, combinacdes de estruturas secundarias estaveis), que
podem ser combinados entre si para formar motifs mais complexos [Lehninger et al.,
2005]. Estas estruturas sao visualmente interessantes para se efetuar comparagoes
visuais entre proteinas em seu estado nativo e as determinadas por meio de
simulagdo. Os dominios mais comuns sao:

e Dominios a: geralmente constituidos de um conjunto de a-hélices ligadas
por aminoacidos sem estrutura definida [Petsko & Ringe, 2003]. A parte
interna das hélices, que se dispdoem pareadas, forma um centro
hidrofdbico, enquanto a parte externa apresenta um padrdo hidrofilico.
Uma estrutura conhecida como pacote de quatro hélices, que possui um
angulo de 20° entre cada hélice, apresenta como funcdes transporte de
oxigénio e ligacdo com acidos nucléicos [Branden & Tooze, 1999].

o Dominios B: estes dominios apresentam conjuntos de folhas B, voltas
curtas e irregulares [Branden & Tooze, 1999]. Também interagem entre si,
fazendo formacOes antiparalelas, que originam varios motivos, como os
sanduiches B, barris B e a chave-grega, com fungdes especificas [Petsko &
Ringe, 2003].

e Dominios o/p: existem em maior quantidade nas proteinas, participam
em reacOes de catdlise e ligacao [Petsko & Ringe, 2003]. Existem dois
motivos mais comuns, o barril TIM (devido a proteina onde foi descoberto)

e a dobra de ligagao nucleotidica [Branden & Tooze, 1999].

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o essencial sobre proteinas, desde sua

formacdo a partir dos aminoacidos até suas macroestruturas, com algumas formas
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de classificagdo abordando varios aspectos. E interessante notar que o assunto
possui ampla literatura, e pode ser estudado sobre diferentes aspectos.
No préximo capitulo serdo abordados tdpicos sobre biologia evolutiva e

computacao evolutiva.
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3. EVOLUCAO E COMPUTACAO EVOLUTIVA

Neste capitulo serdo apresentados brevemente os conceitos bioldgicos sobre
evolucao e sua ligacao com a técnica dos AGs, que se aproveita desses conceitos
para a formulagdo de novas abordagens computacionais para a resolucao de
problemas de busca e otimizacdo. Serao abordados também os conceitos de AGs
necessarios para a compreensao da metodologia deste trabalho.

Trés técnicas para aumentar ou manter a diversidade das populagdes dos AGs
utilizadas neste trabalho sdo apresentadas: Hipermutacdo, Imigrantes Aleatérios e

Imigrantes Aleatdrios com Auto-Organizacao Simplificado, proposta neste trabalho.

3.1 Darwin e a Selecao Natural

Charles Robert Darwin (1809-1882), membro da Igreja Anglicana, comegou a
desenvolver a teoria da Selecao Natural a partir de suas viagens pelo navio Beagle
(ocorrida entre 27 de dezembro de 1831 e 2 de outubro de 1836), mas nao durante
a viagem, pois apresentou grande dificuldade em concatenar este pensamento com a
imutabilidade das espécies propagada (indiretamente) pela Igreja [Futuyma et &/,
2002]. Somente em 1837, quando o ornitdlogo John Gould lhe mostrou diferencas
significativas entre espécimes de tordos-dos-remédios observados em diferentes
ilhas do arquipélago de Galapagos (de forma que seria possivel até classifica-los em
espécies diferentes [Sulloway, 1982]), que Darwin comecou a agrupar evidéncias
sobre a evolugao. Auxiliou-lhe o ensaio de Malthus [Malthus, 1809], que o permitiu
inferir que variagdes favoraveis tendem a ser preservadas, no caso de facilidade de
adaptacao a alimentagao, enquanto as desfavoraveis tendem a ser destruidas, ja que
o crescimento descontrolado da populacao levaria a uma situagdo em que nao
haveria alimentos suficientes para todos.

Darwin discorreu, em seu livro A Origem das Espécies [Darwin, 2004], sobre
duas teses: a primeira, de que todos os organismos vivos descendem de um
ancestral comum e sofreram modificagdes (utilizando para comprovacao desta tese

registros fosseis, anatomia e embriologia comparadas, entre outros); e que o
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principal agente de modificacdo € a selecdo natural sobre a variacao natural
[Futuyma et a/., 2002]. No entanto, faltava-lhe o conhecimento sobre genética para
comprovar esta afirmacdo. Por este motivo, a selegdo natural foi desacreditada até
os anos vinte do século XX, quando, a partir de descobertas feitas por Mendel
[Mendel, 1865], pesquisadores como Theodosius Dobzhansky [Dobzhansky, 1982]
conseguiram ligar as duas areas e explicar a sele¢do natural, criando conceitos que
hoje sdo amplamente reconhecidos, como por exemplo: as populacdes contém
variacdo genética que surge apds mutacdes ocorridas ao acaso e recombinagdo; por
conta disso, as populagOes alteram suas frequéncias génicas e evoluem, de modo
que mudangas fenotipicas sao graduais, ou seja, ndao se percebem grandes
mudancas de uma vez na conformacao de seres vivos; a diversificacao surge apos o
isolamento reprodutivo, e este é o processo definitivo para a especiacao.

Esse conjunto de evidéncias e raciocinios influenciou diversas areas de
pesquisa, que passaram a ver na natureza possibilidades de adaptacao de muitos
conceitos para aplicagdo na solucao de problemas; particularmente a computacao,
que viu nos meios evolutivos uma inspiragdo para a produgao dos Algoritmos
Genéticos, uma das técnicas de Computacdao Evolutiva. AGs foram inspirados em
fatores genéticos e na selecao natural e sdo utilizados para evoluir conjuntos de
solugOes e atingir resultados melhores em problemas de otimizacdao. A seguir os AGs

sao explicados.

3.2 Algoritmos Genéticos

Os primeiros passos da Computagao Evolutiva comecam com a criacao do
ramo da Inteligéncia Artificial, nos anos 40, com pesquisas sobre processos de
raciocinio e aprendizado. Os métodos de selecao e mutacdao foram aplicados pela
primeira vez por Box [Box, 1957], para alterar algumas variaveis em um problema de
controle. A codificagdo em genes, binarios, inteiros e reais, foi trabalhada primeiro
por Bledsoe [Bledsoe, 1961] e Bremmermann [Bremmermann, 1962]. Quem primeiro
reuniu todos estes conceitos e recebeu o crédito pela criagdo dos AGs, foi John
Holland [Holland, 1975]. Este propds um modelo computacional baseado na evolucao
das espécies, que poderia oferecer boas solucdes para problemas dificeis de resolver
pelas técnicas existentes na época. Um detalhe interessante é que Holland ndo tinha
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a intencdo inicial de criar novos algoritmos de otimizagdo, e sim uma metafora para
0s processos evolutivos, com o objetivo de estudar a adaptacdao e a evolugao no
mundo real, usando computadores. Sua proposta inicial de codificacdao das solugdes
foi binaria [Linden, 2006].

O AG, conforme vislumbrado por Holland, consiste de uma populacao
(conjunto de individuos, no qual cada individuo representa uma solucdo em
potencial). Os individuos sao compostos por um cromossomo que possui valores que
podem representar a solucao procurada, e estes cromossomos estdo sujeitos a
recombinagdo génica e mutacdo. Um processo de selecdo inspirado na selegdo
natural se encarrega de eliminar os individuos pior adaptados ao problema e permitir
a sobrevivéncia daqueles que se adaptam melhor as condicOes oferecidas.

Este comportamento é muito importante para aplicacdo em problemas de
otimizagdo, nos quais diversos parametros devem ser combinados para gerar a
melhor solucdo. A inicializacdo aleatdria dos individuos permite que, possivelmente,
exista a melhor solugdo para o problema, com trechos desta solucao espalhados em
diversos individuos. Com a selegdo e recombinacao génica, novos conjuntos de
solugdes, que combinam partes das solucOes anteriores, se formam, levando os
individuos para uma mesma regido do espaco de solucdes, que possivelmente
representa onde melhores resultados podem ser alcangados.

Um AG possui a estrutura basica mostrada no Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 - Estrutura basica de um AG

procedimento ag( )

inicio
geracao = 0
inicializagdo (pop_velha) // procedimento para inicializagao
// das variaveis e da populacao
faca

geracao = geracao + 1 // nimero de geracoes
pop_nova = selecao_individuos(pop_velha)//pop_velha = pop. da geracao atual
crossover(pop_nova) //pop_nova = pop. da geracao seguinte
mutacao(pop_nova)
estatistica(pop_nova)
popvelha = popnova
enquanto (geracao < max_geracoes )
fim.
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A seguir, os principais mecanismos existentes em um Algoritmo Genético sao

explicados.

3.2.1 Codificacdo do Cromossomo

O cromossomo é a representacdo de cada individuo do AG. E constituido pelo

conjunto de valores que representam uma das possiveis solugoes.

A codificacao original sugerida por Holland [Holland, 1975] era composta por
numeros binarios, mais simples e rapidos de calcular, servindo melhor para o poder
computacional da época. No entanto, este tipo de codificacdo pode gerar
complicacOes adicionais, como a dificuldade de se alterar o valor de alguns nimeros
inteiros codificados por nimeros binarios em apenas uma unidade [Deb, 2001] (por
exemplo, de 0111 para 1000, ja que seriam necessarias 4 mutagdes para atingir um

valor vizinho).

Assim, as codificacOes inteira e real podem ser utilizadas diretamente. Linden
[Linden, 2006] afirma que a codificacdo deve se adaptar ao problema estudado, e

nao o contrario, para facilitar a implementacao e os calculos.

3.2.2 Inicializacdo dos Individuos

A inicializagao dos individuos no AG é a forma de distribuir a populacao inicial
pelo espaco de busca. Normalmente, efetua-se uma inicializacdo aleatéria, ou seja,
valores aleatdrios obtidos a partir de uma distribuicdo uniforme sdo utilizados para
gerar os individuos iniciais. Assim, enquanto nao tiverem sido formados todos os
individuos na primeira geragdo, sorteiam-se numeros aleatorios, que serao

armazenados como alelos de cada individuo.

3.2.3 Selecao de individuos

De forma similar ao processo de selecao natural, costuma-se privilegiar os
individuos que possuem maior adaptacdao ao meio ou problema sem, no entanto,

proibir os menos adaptados de se reproduzirem também.

No AG padrao, vislumbrado por Holland, foi criado o método da roleta para
selecdo de individuos, no qual é atribuida a cada individuo uma probabilidade de ser

escolhido para ser um dos pais, de forma proporcional ao fitness deste individuo.
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Assim, ndo se garante a presenca do melhor individuo na geragdo seguinte. Para
contornar este problema, selecionam-se os melhores individuos de uma geracao para
passa-los automaticamente para a geracdo seguinte, processo conhecido como
elitismo [Fogel, 1994].

No entanto, ha problemas em que a discrepancia de fitness entre os
individuos pode fazer com que a roleta sorteie quase sempre o mesmo individuo,
invalidando o processo. Por este motivo, outros métodos de selecdo foram

desenvolvidos.

Neste trabalho, é empregado o método de selecao por torneio [Goldberg,
1989]. Este método, em sua forma mais simples, seleciona aleatoriamente dois
individuos na populagdo e define uma probabilidade de escolha maior para o
individuo de melhor fitness (para este trabalho definiram-se 75% de chances de o

melhor individuo ser escolhido, contra 25% para o pior individuo).

O Algoritmo 3.2 descreve este processo de selecao por torneio para um
individuo em um processo de minimizacao. O procedimento gera_aleatorio cria um

nUmero aleatdrio entre 0 e 1 com distribuicdo uniforme.

Algoritmo 3.2 — Selecgao por Torneio

procedimento torneio( )
inicio
individuol = gera_aleatorio * (tamanho_populacao-1)  // sorteia um individuo
individuo2 = gera_aleatorio * (tamanho_populacao-1)  // sorteia outro individuo
sorteio = gera_aleatorio // valor do sorteado
se sorteio < 0,75 entao // chance de o melhor ser escolhido
se fitness(individuo1) < fitness(individuo2) entao
pai=individuol
senao
pai=individuo2
fim_se
senao
se fitness(individuol) < fitness(individuo2) entao
pai=individuo2
senao
pai=individuol
fim_se
fim_se
fim.

Existem ainda outros métodos de selecdao, como por exemplo a selegdo

aleatdria (sem pesos para os melhores fitnesses) e a selecao por diversidade, quando
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sdo selecionados os individuos mais diversos para formar a proxima geracao. No
entanto, julgou-se mais apropriado o método de selecao por torneio para o problema
estudado, por se tratar de um problema de otimizacdo e minimizacao, no qual o
menor fitness é o elemento principal a ser alcangado, e assim menores fitnesses
devem ser preservados.

3.2.4 Crossover

O operador de crossover € uma simulagao da fusdao dos gametas dos seres
vivos para a formagao de um novo ser. Por este método, uma parte do cromossomo
de um dos pais é replicada para o filho, enquanto o restante do cromossomo é
obtido por replicacdo do outro pai, tendo sido selecionados ambos os pais
anteriormente por torneio, por exemplo. Desta forma, é possivel recombinar partes
da solucao de cada individuo em um individuo novo, com potencial para este ser
ainda melhor que os individuos que o geraram. No AG padrao define-se uma
probabilidade de que ocorra o crossover, sendo que se um sorteio aleatério definir
gue nao deve ser efetuado crossover, os pais sao automaticamente transferidos para
a geracao seguinte, sem recombinacdao. Para este trabalho, definiu-se uma

probabilidade de 80% de ocorréncia de crossover.

O operador de crossover mais simples e utilizado neste trabalho é o crossover
de um ponto. Por este método, seleciona-se um ponto aleatdério que dividira qual
parte do cromossomo sera formada a partir de qual pai (o chamado ponto de corte).
Deste ponto para a esquerda sao retiradas as informagdes do pai 1 para o filho 1,
enquanto deste ponto para a direita sao replicadas as informacdes do pai 2 para o
mesmo filho. A Figura 3.1 exemplifica este processo. Notar que o filho 2 é gerado de

forma andloga, com as informacdes dos pais que nao foram usadas para o filho 1.

Selecionam og um
ponto de corte

Pail 1 Paii Filho I

(a)

Figura 3.1 — Esquema grafico do crossover de um ponto. Em (a), sdo selecionados os dois
pais. Em (b), é selecionado aleatoriamente um ponto de corte, quando ocorre o crossover, e
sao gerados dois filhos que sao a recombinagao de uma parte de cada um dos pais (c).
Adaptado de [Linden, 2006].
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De forma andloga, o crossover de dois pontos define dois pontos aleatérios de
corte, entre os quais sera retirado material de um pai, e externamente a estes

pontos é obtido material do outro pai.

Outros operadores mais complexos podem ser aplicados, como o crossover
uniforme [Michalevicz & Fogel, 2002], no qual cada bit pode ser alterado, e nao
blocos de bits, aumentando as possibilidades de recombinacdo. No crossover
aritmético [Michalevicz & Fogel, 2002], operacdes matematicas relacionadas a
recombinagdo dos valores dos pais sdo realizadas, gerando, por exemplo, a média
destes valores como o valor do alelo do filho, entre outros métodos. Este método
nao é particularmente apropriado para este problema, uma vez que os angulos
gerados podem estar fora do conjunto de angulos validos para o aminodcido
correspondente. Assim, a abordagem mais apropriada para este problema parece ser

a de crossover simples.

3.2.5 Mutacao

O operador de mutacao é a forma como o AG gera novos valores para os
alelos de seus individuos, tendo o efeito contrario em relagdo ao crossover. enquanto
o0 crossover faz com que a populagao apresente cromossomos cada vez mais
semelhantes, a mutacao pode retirar esta igualdade e levar o conjunto de solucdes a
regides do espaco de busca que nao poderiam ser alcancadas pelo crossover
[Linden, 2006]. A definicdo de uma boa taxa de mutacdo é essencial para o bom
desenvolvimento do algoritmo: em caso de uma taxa baixa demais, os individuos
ficardo todos praticamente iguais rapidamente, e a mutagdo ndo sera suficiente para
tirar os individuos das melhores solugdes locais; por outro lado, uma taxa de
mutacdo muito alta pode tornar o desempenho do algoritmo préximo a um passeio
aleatodrio, pois as boas caracteristicas que tenham sido acumuladas podem ser
trocadas com uma frequéncia muito grande, perdendo a capacidade de evolucao,

melhor caracteristica dos AGs.

Em uma codificacdo bindria, uma mutagdo significa uma substituicdo de um
valor 0 por um valor 1 ou vice-versa. Para codificacoes inteiras ou reais, as mutacoes

devem ser substituicoes por valores dentro da faixa de valores valida para o
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problema, restricao que deve ser verificada durante a mutagao. A Figura 3.2 ilustra

um exemplo de mutacdo numa codificacao binaria.

Filho 1 Filho 1

Depois do
operador de mutagio

Filho 2 & ..GEH alterado Filho
pels mutagio

Figura 3.2 — Exemplo grafico de uma mutagdo. O gene envolto pela circunferéncia
pontilhada sofreu mutagao, para o valor inverso (codificacdo binaria). De forma analoga,
podem ser feitas mutagdes para os outros genes do cromossomo (adaptado de [Linden,

2006]).

Para o problema descrito neste trabalho, o operador de mutacdo substitui o
valor do indice da base de dados de éangulos por seu indice vizinho, com
probabilidade igual para o vizinho de cima e o de baixo do indice atual. Assim, ao
efetuar uma mutagdo, o que esta sendo alterado é a linha da base de dados que
possui os angulos que serdo usados para a estrutura protéica, e, por consequéncia,
os angulos de torcdo correspondentes aquela posicdo serdo alterados, por cada linha

da base de dados possuir um par ordenado de angulos diferente.

Outros modelos de mutagao podem ser a mutacdao gaussiana, na qual todos
os alelos do cromossomo sao modificados por um vetor de varidveis aleatdrias com
distribuicao gaussiana; mutacao nao-uniforme, que efetua o chamado ajuste-fino em
algum trecho do cromossomo, ao incrementar as taxas de mutacao para que um

processo de hill climbing seja efetuado; entre outras possibilidades [Lima, 2006].

3.3 Variagoes no Algoritmo Genético

Apesar de ja existirem estes diversos mecanismos no AG, que permitem que
esta tecnologia seja empregada com sucesso em diversas aplicagdes, existem
problemas considerados “dificeis”, seja por possuirem um espaco de busca de
solugdes amplo demais ou pela existéncia de diversas solucdes que possam ser
consideradas “boas”, mas apenas um conjunto menor de solugdes “6timas”; e
nestes, o desempenho do AG deixa a desejar, justamente por sua caracteristica de
rapidamente convergir para solugbes O&timas, deixando de explorar outras

possibilidades no espaco de busca. Entre estes problemas “dificeis”, esta justamente
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0 objeto de pesquisa deste trabalho, a predicao de estruturas de proteinas [Tragante
& Tinds, 2007].

Assim, pesquisadores vém propondo variagdbes no AG para evitar a
convergéncia prematura da populagdo para uma solugdo, que pode ndo ser a
melhor; a seguir, veremos algumas das abordagens criadas, que sao empregadas

neste trabalho.

E importante ressaltar que muitos destes AGs foram inicialmente sugeridos
para DOPs, ou seja, nos quais a funcao de fitness muda com o tempo, devido a
caracteristicas ambientais que variam conforme situagdes ocorrem, exigindo também
a alteragdo das solucbes, com pequenas variagoes. Estas técnicas buscam diminuir a
convergéncia prematura com técnicas de aumento ou manutencdo da diversidade

das populagoes.

3.3.1 Hipermutacao

Descrito pela primeira vez em [Cobb & Grefenstette, 1993], a Hipermutacao é
uma estratégia que aumenta as taxas de mutacao periodicamente, de acordo com
critérios pré-estabelecidos: por exemplo, ao se analisar o fitness médio da populacao
e este tiver um valor préximo ao valor do melhor individuo da geracao, o que é um
indicativo de que todos os individuos possuem uma conformacao semelhante, a taxa
de mutacao pode ser incrementada, para voltar a haver diversidade na populagao.
Outra forma, que é a empregada neste trabalho, é incrementar as taxas de mutacdo
desde o comeco da execucao, de forma intermitente: durante 5 geragdes, a taxa de
mutacdo estd em seu valor normal, e nas 5 geragles seguintes, esta taxa é
aumentada, e o processo continua durante toda a execugao do algoritmo. Este
processo pode ser eficiente no aumento de diversidade da populacao, uma vez que
periodicamente inserem-se novas caracteristicas nos individuos, com grande
probabilidade de que estas alteragdes permanegam nas geragdes seguintes se estas

forem benéficas para a melhoria do fitness dos individuos.

O Algoritmo 3.3 descreve este procedimento.
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Algoritmo 3.3 — Hipermutacao

procedimento geracao ()

inicio
para(contador=0;contador<tamanho_populacao;contador+2)  //2 filhos
pai_1 = torneio( ) //selegao do pai 1
pai_2 = torneio( ) //selecao do pai 2
filho = pai_1.crossover(pai_2) //crossover
se (flag == 0)

taxa_mutacao = taxa_normal //taxa_normal=(1/2m), onde 2m é o
//tamanho do cromossomo
contador++ // conta geracdes com hipermutacao
se (contador = 5)
flag=1
contador =0
pare
fim_se
senao
taxa_mutacao = taxa_alta //taxa_alta=80% de probabilidade
contador++
se (contador = 5) //5 geracdes com mutacao alta
flag=0
contador =0
fim_se
fim_se
filho[0].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 1 para ser mutado
filho[1].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 2 para ser mutado
fim_para
fim.

3.3.2 Imigrantes Aleatorios

Proposto inicialmente em [Cobb & Grefenstette, 1993], sugere a substituicao
de uma porcentagem do numero de individuos da populagdo por novos individuos
criados aleatoriamente, a cada geracao. Os individuos a serem substituidos podem
ser escolhidos de forma aleatdria, ou critérios como piores individuos podem ser

empregados para substituigao.

Neste trabalho, s3o gerados os novos individuos e estes sao automaticamente
inseridos na geragao seguinte, sem realizar crossover na geragao atual e sem serem
avaliados. A avaliacao destes individuos sé sera efetuada na geracao seguinte, e os
individuos atuais, assim, possuirdo um nimero menor de crossovers para poderem

“disseminar” suas caracteristicas.
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Além disso, testou-se a possibilidade de comecar a inserir novos individuos
apenas apods passadas algumas geracoes, de modo que o procedimento de crossover
permitisse a convergéncia mais rapida da populacdo, e sé entao novas caracteristicas
sejam inseridas. Este procedimento é particularmente proveitoso para manter a
diversidade da populagdo, uma vez que em todas as geracdes ha a insercao de
novos individuos, que possivelmente carregam em si angulos que nunca foram
usados antes na execugao do algoritmo, e combinados a individuos ja existentes e de
bom fitness podem levar a combinacdes ainda melhores de individuos, que podem
atingir a solugdo ideal do problema. Além disso, ndo permite que todos os individuos
figuem muito parecidos com crossovers sucessivos, € assim mais do espago de busca

seja explorado. A seguir, o Algoritmo 3.4 descreve o AG com Imigrantes Aleatdrios.

Algoritmo 3.4 — Imigrantes Aleatorios

procedimento geracao ()
inicio

total_imigrantes = 0

enquanto (total_imigrantes < taxa_subst) //taxa_subst=numero de novos
filho = novo_individuo( ) //cria novo individuo aleatorio
nova_pop.adicionar(filho) //inclui novo a nova populacao
total_imigrantes++

fim_enquanto

para(contador=taxa_subst;contador<tamanho_populacao;contador+2)//2 filhos

pai_1 = torneio( ) //selecdo do pai 1

pai_2 = torneio( ) //selecdo do pai 2

filho=pai_1.crossover(pai_2) //crossover

filho[0].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 1 para ser mutado

filho[1].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 2 para ser mutado
fim_para

fim.

3.3.3 Imigrantes Aleatorios com Auto-Organizacdo Simplificado

A definicdo da taxa de substituicdo de individuos pelo AG com Imigrantes
Aleatérios é um problema importante para esta abordagem. Uma taxa de
substituicdo pequena demais pode nao atingir o objetivo desejado de manter a
diversidade de solugdes da populacao; por outro lado, uma taxa de substituicao alta
demais impede que caracteristicas boas sejam propagadas ao longo das geracoes,

pois estas caracteristicas sao rapidamente substituidas nas geragdes subsequentes.

Assim, pensou-se na possibilidade de tornar a taxa de insercao de novos
individuos dindmica, de maneira que o algoritmo analise as condigdes durante a
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execucao e decida se o nimero de individuos aleatérios a serem inseridos deve
aumentar ou diminuir em relacao a geragao anterior. Em [Tinds & Yang, 2007],
propOs-se um algoritmo com estas caracteristicas, chamado Se/f-Organizing Random
Immigrants Genetic Algorithm (SORIGA - “Algoritmo Genético com Imigrantes
Aleatdrios Auto-Organizados”). No trabalho supra citado, € criada uma sub-
populacdo de imigrantes aleatdrios, de forma que as caracteristicas recém-inseridas
no contexto nao sejam perdidas logo nas geragdes seguintes. Esta subpopulacao
possui tamanho varidvel. Ao longo das geracdes, sdo feitas substituicoes entre
individuos das populagdes, assim que ha uma troca de caracteristicas entre as duas
subpopulagdes, que evoluem em conjunto e melhores resultados podem ser

alcancados.

No entanto, este método aumenta a complexidade do algoritmo, pois o
numero de avaliagbes de individuos aumenta, ja que agora sao duas populacdes que
estdo sendo trabalhadas; além disso, ha a dificuldade em lidar com uma populacao
cujo tamanho ndo é fixo. Assim, pensou-se em uma estratégia para simplificar este
problema, eliminando a subpopulacdo. Esta estratégia é proposta neste trabalho, e a

ela foi dado o nome de “Imigrantes Aleatérios com Auto-Organizagao Simplificado”.

Por este método, o algoritmo procura o individuo de pior fitness da geracao.
Se este individuo for um dos imigrantes aleatérios que foram criados na mesma
geragao, o nimero de novos imigrantes na geragao seguinte sera incrementado em
dois, 0 que significa um processo de crossover a menos; por outro lado, se o pior
individuo estiver fora do rol de imigrantes criados naquela geracao, o processo é
reiniciado, ou seja, na geragao seguinte havera apenas 2 novos imigrantes, sendo
todos os outros individuos gerados pelo processo padrdo de crossover. Caso o
numero de imigrantes aleatdrios a serem criados em uma dada geragao atinja 70%,
0 processo também ¢é reiniciado, e apenas 2 novos individuos serao gerados
aleatoriamente, enquanto os outros serao criados por meio de crossover entre os

individuos existentes.

O Algoritmo 3.5 mostra as alteracoes a serem feitas em relagao ao Algoritmo

3.4 para que a estratégia de auto-organizacao seja utilizada.
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Algoritmo 3.5 — AG com Imigrantes Aleatdrios Auto-Organizados Simplif.

procedimento geracao ()
inicio
pior=achar_pior_individuo(pop_velha) //definir qual o pior individuo
se (limite_inferior<indice(pior)<limite_superior)
qtde_aleatorio= qtde_aleatorio + 2  //imigrantes na geracao seguinte
se (qtde_aleatorio >= 0.7*tam_pop) //se passar limite de aleatdrios

qtde_aleatorio = 2 //reinicia imigrantes na geragao seguinte
fim_se
senao
qtde_aleatorio = 2 //reinicia imigrantes na geragao seguinte
fim_se

total_imigrantes = 0
enquanto (total_imigrantes < taxa_subst) //taxa_subst=porcentagem
//de novos individuos

filho=novo_individuo( ) //cria novo individuo aleatdrio
nova_pop.adicionar(filho) //inclui novo a nova populacao
total_imigrantes++

fim_enquanto

para(contador=taxa_subst;contador<tamanho_populacao;contador+2)//2 filhos

pai_1 = torneio( ) //selecao do pai 1

pai_2 = torneio( ) //selecao do pai 2

filho=pai_1.crossover(pai_2) //crossover

filho[0].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 1 para ser mutado

filho[1].mutacao(taxa_mutacao) //envia o filho 2 para ser mutado
fim_para

fim.

Este procedimento faz o algoritmo ser executado mais rapidamente, se a
média de individuos gerados por este método for menor que a porcentagem definida
previamente, uma vez que a geracao de novos individuos é uma tarefa
computacionalmente custosa, pois ha a necessidade de se abrir a base de dados de
cada aminoacido para buscar os angulos sorteados, salvar estes valores em vetores
auxiliares, e o valor do indice no cromossomo deste novo individuo, tarefas

computacionalmente mais custosas que o procedimento de crossover.

No AG com Imigrantes Aleatdrios Auto-Organizados Simplificado, assim como
no SORIGA [Tinds & Yang, 2007], o nimero de imigrantes aleatdrios € controlado
por auto-organizagao. No inicio da execugdo, quando em geral todos os individuos da
populacao tem valores de fitness similares e altos, a probabilidade de o pior individuo
ser um dos imigrantes inseridos na geragdo anterior é baixa, fazendo com que o

numero de imigrantes aleatdrios criado na geragao seguinte seja baixo.
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No entanto, ao decorrer das geragbes, os individuos criados por crossover e
mutacao passam a ser cada vez mais parecidos (baixa diversidade), e com fitness,
em média, melhor que os correspondentes aos imigrantes aleatdrios. Desta forma, o
nimero de individuos aleatdrios criados é aumentado [Tinds & Yang, 2007]. Assim,
quanto menor a diversidade e maior a diferenca de fitness entre os individuos da
populacdo e os aleatdrios, maior € a probabilidade de o nimero de individuos
substituidos aumentar. O inverso ocorre quando a diversidade é alta, gerando assim

um controle auto-organizado do nimero de individuos aleatdrios.

3.4 Consideracoes Finais

Os AGs tém sido empregados, com sucesso, em diversas tarefas
computacionais, atingindo até mesmo resultados nunca atingidos anteriormente,
como descrito hda quase 20 anos na literatura [Davis, 1991]. No entanto, em
problemas mais complexos, ha uma grande possibilidade de o AG ficar “preso” em
uma Unica regidao do espaco de solucOes, devido a sua rapida convergéncia, que é
uma grande vantagem para alguns problemas, mas uma grande desvantagem
quando ha um grande nuimero de solugdes 6timas, mas poucas solucdes Otimas

globais.

Por este fato, sdo necessarias alteracdes no AG original para contemplar a
maior insercao de diversidade na populacao, de modo que mais regides do espaco de

busca possam ser varridas, e melhores resultados sejam atingidos.

Assim, este capitulo descreveu o conhecimento bioldgico por tras da
Computacdo Evolutiva, os mecanismos dos AGs, e as estratégias empregadas neste

trabalho para tentar escapar deste problema de convergéncia prematura.

O proximo capitulo tratarda da metodologia empregada neste trabalho,
relacionando-a ao que ja foi publicado sobre estruturas de proteinas, de forma a
contextualizar o atual nivel de conhecimento na area e justificar as escolhas feitas na

elaboracao deste.
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4. METODOLOGIA

A seguir serd apresentada a metodologia deste trabalho, relacionando-a a
outros trabalhos encontrados na literatura. Alguns conceitos necessarios para a
compreensao deste trabalho, como AGs e Proteinas, estdao explicados nos capitulos
anteriores; outros, como campos de forca e os programas utilizados conjuntamente

ao trabalho, serao descritos neste capitulo.

4.1 AGs para o Problema de Determinacao de Estruturas de

Proteinas

Alguns trabalhos envolvendo a aplicacgo de AGs no problema de

determinagdo de estruturas terciarias de proteinas sdo agora destacados.

Em [Schulze-Kremer, 1993] utilizou-se uma codificacao real para os
cromossomos de seu AG, representando seus aminoacidos por coordenadas internas
e utilizando como funcdo de energia o campo CHARMM. Na época, devido a
restricoes de processamento, foram empregadas menos opcdes de angulos de
torcao, tornando o trabalho mais limitado, além de ndo efetuar alteracdes no AG

padrao.

Unger e Moult [Unger & Moult, 1993] fizeram um modelo 2D de interagoes e o
compararam contra simulacoes Monte Carlo, também empregando coordenadas
internas. Posteriormente, o0 modelo foi ampliado para 3D [Pedersen & Moult, 1997],
atingindo resultados satisfatdrios para proteinas pequenas. No entanto, um conjunto
de angulos possiveis pouco abrangente foi empregado, além de varias simulacdes

Monte Carlo e crossovers de dois pontos.

Dandekar e Argos [Dandekar & Argos, 1994] utilizaram um AG padrao com
uma fungao heuristica e altamente especializada para fitness e uma representacao
por coordenadas internas, atingindo muito bons resultados. No entanto, por estar
altamente vinculado as proteinas estudadas e muito especializado, € pouco provavel

que o método seja util para outras proteinas sem adaptacdes significativas.
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Herrmannn e Suhai [Herrmann & Suhai, 1995] utilizaram um AG padrao com
representacao por coordenadas internas junto com uma busca local e um modelo
detalhado de campo de forca, que atingiu bons resultados, mas para proteinas de
tamanho muito reduzido, pelo problema do custo computacional para estruturas

maiores.

Lima [Lima, 2006] apresenta um AG multi-objetivo para predicdo de
estruturas, utilizando algumas fungdes presentes no campo CHARMM e dividindo a
proteina em trechos de até 20 aminoacidos, evoluindo cada trecho separadamente, e
utilizando uma funcao de crossover diferente (BLX-a). Os resultados mostraram uma

favoravel taxa de acerto para a-hélices, mas ndo para folhas B.

AGs Multi-objetivo procuram otimizar varias fungdes de fitness ao mesmo
tempo, utilizando mais individuos por geracao e trabalhando com fronteiras de

otimizagao.
4.2 0 Algoritmo

4.2.1 Implementacao

Neste trabalho, o algoritmo é implementado em Java, para uma integragao
mais facil entre os programas utilizados (apesar da redugao de desempenho), e o
cédigo contém 3 arquivos diferentes, atendendo a requisitos de reuso e orientacao a
objetos. O arquivo cromossomoReal.java possui a estrutura e os métodos relativos a
operag0es em Cromossomos; 0 arquivo GA.java implementa os processos relativos a
construgdo de arquivos, geracdes e rankings de individuos; e o arquivo
callTinker.java possui apenas o construtor das classes e as chamadas aos métodos.

Esta abordagem é baseada no algoritmo descrito em [Linden, 2006].

O algoritmo ¢ iniciado fazendo a leitura do arquivo sequencia.txt, que contém
a sequéncia de aminoacidos da proteina que se pretende minimizar a energia. O
arquivo deve estar escrito com a sequéncia de aminoacidos no formato do cddigo de
1 ou 3 letras, e cada aminoacido deve estar separado por espaco, sem passagens de

linha. Em seguida, devem ser gerados os angulos de torgao para cada aminoacido.
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Inicialmente, o cromossomo criado para o problema consistia de valores para
os angulos ¢, v e y gerados aleatoriamente entre —180° e 180°. No entanto, esta
estratégia nao respeita as restricoes de Ramachandran [Ramachandran &
Sasisekharan, 1968], e foi inicialmente prevista para validar a codificacao do AG
implementado e, como veremos nos resultados, é insuficiente para se atingir
resultados satisfatdrios em relacao a reducdo da energia minima do sistema, devido
a quantidade muito grande de combinagOes possiveis entre os angulos de todos os

aminoacidos da cada proteina.

Esta estratégia é referida nos experimentos como CompRand (ver Tabela 4.1),
sendo que o cromossomo é formado por nimeros reais representando os angulos ¢,
vy e y de cada aminoacido. Neste método, a mutacao é realizada gerando um novo

valor aleatdrio dentro do intervalo de —180° a 1809, substituindo o valor anterior.

A solucao encontrada foi fazer uso de bases de dados de angulos de torgao.
Estas bases de dados possuem combinagdes de angulos validas, pois foram retiradas
de proteinas cujas estruturas ja foram determinadas por ressonancia magnética ou

cristalografia.
4.2.1.1 Bases de Angulos

Para os angulos de torcao da cadeia principal, fez-se uso do projeto CADB 2.0
[Sheik et al, 2005], que foi desenvolvido usando dois conjuntos de dados com
proteinas com identidade de 25% e 90%, e armazena cerca de 2,28 milhdes de
combinacdes de angulos de torcdao da cadeia principal, de mais de 7.000 proteinas.
Possui funcionalidades como a exibicao da cadeia principal e lateral para um
aminodacido especifico e um estudo de inter-relacdo entre a cadeia principal e a
cadeia lateral. Possui limitacdes, conforme discutido em [Dayalan et a/., 2005], no
entanto estas limitagbes nao se referem ao que é preciso para este trabalho. Todas
as combinagdes encontradas de cada aminoacido foram inseridas em arquivos-texto
(.txt), no qual cada arquivo é relativo a um aminodcido, sendo nomeado com o
cédigo de trés letras dos aminoacidos (por exemplo “ala.txt”). No total, portanto,

existem 20 arquivos-texto para a cadeia principal.

Para os angulos de torgdo da cadeia lateral, empregou-se o banco de dados

de Tuffery [Tuffery, 1991]. Este projeto analisou cadeias laterais de proteinas cujas
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estruturas ja sao conhecidas e efetuou a distribuicdo de frequéncias de cada
sequéncia conforme estas foram encontradas, gerando duas bases de dados: a base
dependente da cadeia principal e a base independente da cadeia principal, a qual foi
utilizada para este trabalho. Outros trabalhos fazem uso da mesma abordagem
[Koehl & Delarue, 1994] [Holm & Sander, 1992]. Todos os valores estao mantidos
como um vetor dentro do algoritmo, por ser uma quantidade menor de angulos,

assim diminuindo o tempo de acesso a estes valores.

Duas abordagens para as bases de dados foram testadas: com os angulos
distribuidos de forma aleatdria nas bases (ver Apéndice E), e com os angulos
ordenados de —180° a 180° (ver Apéndice D). Esta Ultima estratégia, que é proposta
por este trabalho, se justifica pelo fato de que pelo operador de mutacao, uma
pequena mudanca no indice dos angulos pode significar uma grande mudanca nos
valores dos angulos, quando a base nao esta ordenada, pois os valores nao possuem
relacao entre si, fazendo com que uma mudanca de indice mude os angulos para
valores completamente diferentes, mudando de forma dramatica a estrutura

protéica, e consequentemente a energia potencial da mesma.

A ordenacdo é efetuada pelo angulo ¢, de forma crescente, ou seja, primeiro
vem os angulos mais proximos de —180°, até os angulos mais proximos de 180°. Em
caso de angulos ¢ iguais, a ordenagdo segue para o angulo y, nos mesmos moldes
do anterior. Vale lembrar que nem todos os angulos ¢ podem formar pares com os
angulos y existentes, e sim cada entrada na base de dados representa uma

combinacao Unica e valida, sem que estes valores possam ser misturados.
4.2.2 Cromossomo

Em seguida, definiu-se um cromossomo no qual cada alelo representa o indice
no banco de dados de angulos relativos ao aminoacido daquela posicao, sempre aos
pares. O primeiro valor representa o indice da base de dados dos angulos da cadeia
principal, e o segundo é relativo ao indice da base de dados dos angulos da cadeia

lateral. A codificagdo € inteira.

As figuras 4.1 e 4.2 ilustram um cromossomo tipico deste problema, para uma
proteina composta por 5 aminoacidos (Figura 4.1) e a ligacdao entre o cromossomo e

as bases de dados (Figura 4.2). Notar que cada par de alelos representa um
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aminoacido (por exemplo, Ipy; e Iy; sdao os valores dos indices para o primeiro
aminoacido), e todos os aminoacidos devem estar representados no cromossomo,

com um vetor auxiliar que armazena os valores relativos aquele indice no banco de

I

II3 Idwi 114 Idnlﬁ 115

dados, para nao precisar acessa-lo constantemente.
il le
X

G | Wi [ Xan [ Xz | 2 | W2 | A oo Os | Ws | Asa | Asz2 | Ass | Xsa

Figura 4.1 — Representagdo grafica de um cromossomo tipico deste trabalho. Cada I
representa o indice da base de dados de angulos de cada aminoacido constituinte da
proteina em estudo, seja da cadeia principal ou da cadeia lateral. Os indices da cadeia
principal estao ligados a dois valores, os angulos ¢ e y, que estao armazenados em outro
vetor, como um “cromossomo auxiliar”; os indices da cadeia lateral estdo ligados desde a
nenhum valor (alguns aminoacidos ndo possuem cadeia lateral) até cinco valores de angulos
y, também armazenados no vetor auxiliar.

Base de Dados da

Cadeia Principal Cromossomo
ASN 1503
1 [1201 734 ASN
12
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1503 | 478 693 |a 5 [254 081 CYS
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129 | w37 -493 | "

Estrutura Primaria

Figura 4.2 — Representacao grafica da relacdo entre um cromossomo exemplo deste
trabalho e as bases de dados a que cada indice se liga.

Assim, o algoritmo efetua a inicializacdo aleatéria de todos os individuos
(possiveis solugdes), montando os cromossomos a partir das bases de dados
descritas acima. Uma vez obtidos estes angulos, cria-se um arquivo de extensao .dat

(ver Apéndice B) que concatena as informagdes do aminoacido com seus respectivos
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angulos. Este arquivo é a entrada do algoritmo protein (ver secao 4.2.3.1), do pacote
de modelagem molecular Tinker [Ponder et al, 1998], que possui implementadas
diversas funcgoes relacionadas ao estudo de estruturas quimicas, como calculos de
energia, frequéncias vibracionais, geometria de distancias, entre outras funges que
auxiliam o estudo de proteinas. O software Tinker sera melhor explicado na subsecao
4.2.3.1.

4.2.3 Fitness

A funcao de fitness escolhida foi a energia potencial total da estrutura. Para
efetuar este calculo, fez-se uso de duas ferramentas constantes do pacote Tinker,
protein e analyze, que serdo explicadas a seguir. E importante notar que todos os
calculos efetuados sdo dependentes da escolha de campo de forca que envolve a

proteina. Este assunto sera discutido na proxima subsecao.
4.2.3.1 Ferramentas do Tinker
Protein

E um programa que efetua a construcdo de peptideos e proteinas. A partir da
entrada de uma sequéncia de aminoacidos, e opcionalmente dos angulos de torcdo
(como neste trabalho), o programa retorna as coordenadas internas e cartesianas,
utilizando comprimentos e angulos de ligagao padronizados, e definicoes de atomos
a partir do campo de forca escolhido para a simulacdo. A saida gerada utilizada é um
arquivo de extensao .xyz (ver Apéndice C), que representa a posicdo no plano

cartesiano de cada um dos atomos da estrutura protéica.
Analyze

A seguir, o arquivo de saida do algoritmo protein é enviado para o algoritmo
analyze. Este algoritmo fornece informacdes sobre uma estrutura protéica especifica,
que deve estar no formato .xyz. As informagles disponiveis sdo: (1) a energia
potencial total do sistema, que é a informagao necessaria para este trabalho; (2)
energia especifica sobre um atomo; (3) estudo do momento de dipolo total e seus
componentes, momentos de inércia e raio de rotagao; (4) listagem dos termos de
energia usados para computar as energias de interacao; e (5) energias associadas a

interagdes individuais especificas.
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O software TINKER retorna como saida do algoritmo analyze a energia por
componente energético e total. Esta soma € utilizada como fitness de cada individuo,
e 0 objetivo é minimizar a energia ao longo das geracdes. Todos os valores sdo

armazenados em relagdo aos individuos aos quais pertencem.

O calculo da energia potencial total é dependente da funcdo de energia
escolhida, pois os parametros calculados sdao dependentes das fungles
implementadas em cada campo de forca. Esta abordagem é usada da mesma forma
por outros trabalhos encontrados na literatura [Snow et a/, 2002], [Cutello et al.,
2005], [Faccioli, 2007], [Brasileiro Filho, 20071].

4.2.3.2 Campo de For¢ca

O campo de forca, no sentido computacional, € um conjunto de parametros e
funcOes de energia, utilizado para efetuar as simulacdes de energia da proteina, e
representa um papel principal no processo, uma vez que ainda ndao é possivel
modelar todas as interacdes existentes entre atomos e o ambiente que os cerca,
devido ao alto custo computacional e alguns mecanismos existentes ainda
desconhecidos. Assim, um campo de forca que modele as principais € mais
importantes interacdes entre atomos de proteinas deve ser empregado, de modo a
aproximar ao maximo a simulacao da realidade. Como exemplos, existem modelados
no software Tinker os campos de forca Amber [Pearlman et a/.,, 1995], composto por
quatro termos de energia; OPLS [Jorgensen & Tirado-Rives, 1988], composto por
seis termos de energia; e CHARMM [Brooks et a/,, 1983], composto por sete termos
de energia, para ficar entre os mais conhecidos. Uma discussao extensa e Util a este
respeito se encontra em [Lazaridis & Karplus, 2000]. Apesar de alguns testes terem
sido realizados utilizando o campo OPLS, adotou-se como padrao o campo de forca
CHARMM27, implementado no pacote Tinker, que é mais completo e utilizado com
frequéncia na literatura [Merkle et al., 1996] [Day et al., 2002] [Cutello et al., 2005]
[Anile et al, 2006] [Lima et al, 2007], desde os primeiros trabalhos na area, de
Stephen Schulze-Kremer [Schulze-Kremer, 1993] e John Moult [Moult, 1997].

O campo de forca CHARMM (ver apéndice A) consiste dos seguintes

componentes (Equagao 4.1):

Ez‘ot = Eband * Eang/e * Etors ks Eurey T+ E/'mproper + E vaw + Echarge (4-1)
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sendo:

E:o+ = Energia potencial total (usado aqui como fitness);

Erona = Energia do comprimento de ligagao (bond stretching);
Ezngle = Energia de angulo de ligagdo (angle bending);

E:ors = Energia de angulo de torgdo (torsion angle);

Eurey = Energia Urey-Bradley;

Eimproper = Energia imprépria (improper torsion);

Evaw = Energia Van der Waals;

Ecrarge = Energia Eletrostatica (charge-charge).

A seguir o campo de forca CHARMM sera decomposto, e seus componentes

explicados.
Energia de Comprimento de Ligacao

A energia de comprimento de ligacao, também conhecida como comprimento
de ligacao de equilibrio, é dependente da disténcia entre as particulas que estdo
sendo analisadas. Se a ligagdo é comprimida, a nuvem de elétrons dos dois atomos
sera gradualmente sobreposta. Conforme a ligacao é afastada do equilibrio, a

energia comega a aumentar, até um limite onde a ligagao se desfaz.

A expansdao de Taylor é aplicada em (r—-rp), na qual ry, é a distancia de
referéncia e r é a distancia real. A Equacdo 4.2 apresenta a expansao de Taylor

utilizada para o calculo da energia potencial de ligacao.

E(r)= E(ro)+ d_‘ (?‘—}‘{))]4-5 73 {7‘_7'0)3+F (dT (‘”_I'OJ&‘F~ N
" lr=rg 7 . D rerg (42)

Em sua forma simplificada, a Equag3o 4.2 é concluida no termo (r—ry)?, sendo

r=rp

conhecida como aproximagdao harmonica. Considerando E(rp)=0 e que em r=r, a
energia € nula, assim a primeira derivada da energia é zero, e assumindo

. _ d*E
'I"” — dr?

r=ro, temos que (Equacao 4.3):
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. 1
Ebond(?‘,] = (_"EL'.I‘ [? - 'r(l)z
2 (4.3)

Energia de Angulo de Ligacdo

O angulo de ligacdo @ é obtido a partir da interacao entre trés atomos (A, B e
C). Como os angulos de ligagdo variam (experimental e teoricamente) em torno de
um valor é suficiente em muitas aplicacdes utilizar uma representacdo harmoénica,

similar a energia de comprimento de ligagdo (Equagdo 4.4).

1
Eangie (9) — 5'14} (9 - 90)2
(4.49)

na qual 8, é o angulo, 4, é a constante de forga de angulo de ligacdo e 8 é o
angulo de ligacdo atual. A energia necessdria para alterar o caminho de um angulo
do equilibrio € muito menor do que a necessaria para distorcer o comprimento de
ligacdo, assim as constantes de forca de angulo de ligagdo sdo proporcionalmente
menores do que as constantes de forga de comprimento de ligagao. Assim como no
caso da energia de comprimento de ligacdo, quando mais termos s3ao adicionados a
equacao 4.4, por meio da expansao de Taylor, mais exatiddo se obtém no resultado
[Faccioli, 2007]. Os parametros &, e 6, utilizados sdo definidos no préprio campo
CHARMM.

Energia de Angulo de Torcio

Argumenta-se que os angulos de tor¢do de rotacao sdo os mais importantes
dos termos intramoleculares em um campo de forca; no entanto, alguns campos de
forga ndo efetuam calculos de angulo de torgao, modelando barreiras rotacionais por

uma combinacao de interagdes nao ligadas, sem obter o mesmo resultado.

InteracOes de angulo de torcao diferem das interacdes de comprimento de
ligacao e angulo de ligagdo por dois fatores. O primeiro é que as barreiras de rotacao
internas sdo baixas em relagdo as outras interagdes, significando que mudangas nos
angulos diedrais podem ser grandes; e segundo, o potencial de torgdo, Eis €
periddico a cada 360°. Assim, seria inapropriado aproximar £us por uma série de
Taylor. Além disso, E: pode ser utilizada em muitas diferentes maneiras

dependendo dos atomos que a compdem.
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Costuma-se modelar as interacbes de torcao por uma série de Fourier
(Equacao 4.5), onde n é o numero de fases utilizadas, V, sdo as constantes de forca
de rotagdo de torcdo e ¢ € o angulo de torcao atual. Soma-se um para mover o zero
do potencial e um fator de fase & incluido (5,), assim termos com V}, positivo tenham

energia minima em 1800°.

Eiors(0) = Z 51?(1 + cos(ng — )
n (45)
Novamente, neste componente o0s parametros empregados s3o o0s

encontrados no campo de forcga CHARMM, sem alteracoes.
Energia Urey-Bradley

O campo de forca CHARMM, diferentemente da maioria dos campos de forga,
inclui o termo de energia Urey-Bradley, que diz respeito as interacdes entre pares de
atomos separados por duas ligacdes atomicas, conhecida como interagdo 1:3
atomos. Estas interagbes sao calculadas por uma aproximacdao harmonica da
distancia entre os atomos /e j, como o utilizado para energia de comprimento de
ligacao e energia de angulo de ligagdo [Lima, 2006]. A expressao utilizada para a
energia de interacdo Urey-Bradley é dada pela Equacdo 4.6, na qual kue € a
constante de forca da interacdo Urey-Bradley e s, é a distancia entre os atomos /e J.

Os parametros possuem valores padrdo no campo CHARMM e ndo foram

alterados neste trabalho.
Energia Impropria

Energia Imprdpria estd associada com deformacdes dos angulos de torgdo
improprios. Estes angulos de tor¢do referem-se a &tomos com hibridizacdo s¢7, que
geram deformagOes fora do plano. Este termo esta presente em campos de forca

mais elaborados, assim como a energia Urey-Bradley [Lima, 2006].

Para o cdlculo da energia referente as interacdes de angulos de torcao

impréprios, é utilizada uma aproximagdao harménica dada pela Equacdo 4.7, onde
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Kimproper € @ constante de forga impropria, o € o angulo real e wp é 0 angulo de torgao

improéprio ideal (parametros definidos pelo campo CHARMM).

; ‘. , (. L, N2
Eimproper(w,] - E'Ibémpa'oper(w - "‘-’DJ

(4.7)

Energia Van der Waals

Van der Waals é uma forca elétrica relativamente fraca e inespecifica, de
atracao de moléculas neutras em gases e na maioria dos liquidos e sdlidos organicos
[Lodish et al, 2004]. Entende-se como uma interacdo inespecifica o caso em que
dois atomos ligados de forma nao-covalente (ndo compartilham um par de elétrons)
estiverem suficientemente proximos a ponto dos elétrons de um dos atomos
perturbar os elétrons do outro, sendo que esta perturbacdao gera um dipolo
temporario no segundo atomo e atrair-se-3o fracamente. A interacdo de Van der

Waals entre dois atomos faz o balanceamento entre forgas de atracdo e repulsao.

A interagdo de Van der Waals é frequentemente modelada utilizando o
potencial de Lennard-Jones 6-12 que expressa a energia de interacdo utilizando
constantes A e G dependentes do tipo do atomo. Os valores de 4 e C podem ser
determinados por uma variedade de métodos, como distancia dos atomos nao
ligados em cristais e medidas de dispersao na fase gasosa [Lima, 2006]. A Equacao

4.8 é a forma geral do potencial de Lennard-Jones

A, C,
Buw =) ——¢
i\j (4.8)

i, g

, ha qual "7 RAR;
Energia Eletrostatica ou Carga-Carga

A interacdo eletrostatica entre um par de atomos é representada pelo
potencial de Coulomb, sendo D a fungdo dielétrica efetiva para a média e r é a
disténcia entre dois atomos tendo cargas g, e g; . Para a constante dielétrica, o valor
foi alterado de 1 (vacuo) para 78,7 a 25° C, o que simula a presenca de moléculas
de agua no sistema. Este fator se justifica pelo aumento desproporcional de tempo

computacional necessario para se calcular a interacdo de uma proteina envolta em
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um solvente como a agua; no entanto, é possivel simular na constante dielétrica o

que a agua faria caso estivesse presente. Esta energia é dada pela Equacao 4.9.
I
Echm‘ge = Z ;%
i HJ (4.9)

Considerando que as cargas (g; e g;) dos atomos ndo variam, tem-se que a
energia eletrostatica varia de acordo com a distancia entre os &tomos. E possivel
observar que a energia tende a infinito conforme a distancia entre os atomos

diminui; e quando a distancia aumenta, a energia tende a zero [Faccioli, 2007].
4.2.3.3 Avaliacao das Estruturas

Apesar de a funcao de energia ser favoravel a execucao do algoritmo em
termos de ganho computacional, nem sempre menores valores de energia
correspondem a estruturas mais proximas da estrutura nativa. Isto posto, é
necessario outro método para estudo da eficiéncia da predicdo em relacao a
estrutura original. O método escolhido é o da raiz quadrada média do desvio

(RMSD), representado pela Equacao 4.10:

>d;

RMSD = | *‘

n (4.10)

na qual 7 € o nimero de atomos e g é a distancia entre dois atomos /
correspondentes das duas estruturas, predita e real [Verli, 2008]. Este calculo é
realizado pelo software VMD [Humphrey et al, 1996], desenvolvido pela
Universidade de Illinois e disponivel para download gratuito em

http://www.ks.uiuc.edu/Development/Download/download.cgi?PackageName=VMD.

Este método ndao é empregado diretamente como fitness dos individuos
porque o objetivo final do algoritmo (ndo no estagio atual, mas no futuro) é ser
capaz de prever estruturas de proteinas ainda ndao conhecidas, quando ndo haveria
comparacao a ser efetuada; no entanto, como os testes sao feitos com proteinas ja
conhecidas, este calculo pode ser empregado ao final da execucao do AG, de

maneira a definir a proximidade da estrutura predita em relagdo a estrutura original.
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4.2.4 Selecao

Ao fim de todas as avaliacOes da geragao, uma comparagao é feita em busca
do par de individuos com melhores avaliacOes. Estes sao automaticamente colocados
na geragao seguinte, sem alteragdes, processo conhecido como elitismo. Para as
posicOes restantes, é feito o processo de recombinacdo e mutagdo para se criar a
geracao seguinte. No algoritmo genético padrdo, o processo para a geracao de um

novo par de individuos comeca com a sele¢ao por torneio (ver secao 3.3.3).
4.2.5 Crossover

Selecionados os dois individuos, estes sdo enviados para que seja feito um
crossover simples entre eles (ver secao 3.3.4), enquanto a populacao nao estiver

completa.
4.2.6 Mutacao

Por fim, um processo de mutacdao (ver secao 3.3.5), com probabilidade
1/(2m), no qual m é o nimero de aminoacidos da proteina, da as caracteristicas
finais de cada individuo. Esta taxa é empregada para que em média haja uma
mutacao por individuo por geragdo. O processo se repete até que o mesmo numero
de individuos da geracao anterior seja formado. Tem inicio a geracao seguinte, com
avaliacao, classificacdo, crossover e mutacao até que o nimero de geracoes definido

inicialmente seja atingido.
4.2.7 Outras Estratégias

Com as estratégias implementadas neste trabalho, ha alteracbes em alguns

destes processos do AG.

Na estratégia de Imigrantes Aleatdrios (secao 3.4), além de os dois melhores
individuos da geracdo serem automaticamente enviados para a geragao seguinte,
uma porcentagem da populagao é formada por individuos totalmente novos, gerados
aleatoriamente como no processo de inicializacao dos individuos. Testaram-se taxas
de introducao de imigrantes de 2%, 6%, 10% e 30%, mantendo todas as outras
caracteristicas em relagdio ao AG padrdao. Estas taxas foram escolhidas por
representar taxas de substituicdo pequenas, médias e altas de individuos. Também

se testou a possibilidade de comegar a inserir novos individuos apenas com 10% das
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geracOes ja executadas, de modo que ja houvesse uma convergéncia da populacao

inicial para depois serem inseridos individuos.

Estendendo a estratégia de Imigrantes Aleatérios para uma taxa de
introducdo de imigrantes variavel (secao 3.4), temos o algoritmo de Imigrantes
Aleatorios Auto-Organizados Simplificado, que também mantém os outros

parametros do AG tradicional.

Por fim, testou-se também a estratégia de Hipermutagdo (secao 3.4), que
aumenta a taxa de mutacao por 5 geragdes, voltando a taxa normal nas 5 geragles
seguintes, durante toda a execucao do AG. Sendo assim, temos 250 geragdes com a
taxa normal de mutacao e 250 geracoes com a taxa de mutacao aumentada, para

um exemplo de execucao com 500 geracoes.

Assim, temos os nove algoritmos diferentes, empregados com a base de
dados ordenada e desordenada, totalizando assim 15 configuracdes diferentes para
cada proteina estudada. A Tabela 4.1 nomeia os algoritmos e os descreve, com 0

intuito de facilitar sua identificagdo no proximo capitulo.

Tabela 4.1 — Algoritmos desenvolvidos neste trabalho.

Estratégia Descrigao

CompRand AG padrdo sem uso de bases de angulos

AgPad AG padrao com uso de bases da angulos

RandIm2 AG com bases de angulos e Imigrantes Aleatdrios, com taxa de
substituicao de 2%

RandIm6 AG com bases de angulos e Imigrantes Aleatorios, com taxa de
substituicdo de 6%

RandIm10 AG com bases de angulos e Imigrantes Aleatdrios, com taxa de
substituicao de 10%

RandIm30 AG com bases de angulos e Imigrantes Aleatdrios, com taxa de
substituicao de 30%

RandImAp AG com bases de angulos e Imigrantes Aleatdrios, com taxa de

substituicdo de 10% a partir de 10% das geracOes concluidas

AutoRandIm  AG com bases de angulos, Imigrantes Aleatérios com taxa de
substituicdo dinamica

Hipermut AG com bases de angulos, e taxa de mutacao variavel
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4.3 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou a metodologia empregada neste trabalho. Muitas
outras abordagens podem ser (ou ja foram) utilizadas neste problema para a

determinacdo da estrutura tridimensional de proteinas.

Piccolboni [Piccolboni & Mauri, 1998] argumenta que trés técnicas de

representacao de estruturas protéicas foram propostas para algoritmos evolutivos:

- coordenadas cartesianas, que sdo invidveis para algoritmos baseados em
populacao, uma vez que estruturas basicamente iguais podem possuir coordenadas

completamente diferentes;

- coordenadas internas, que definem a posicdo dos aminoacidos em relacao a
seus vizinhos, especificando distancias e angulos, a escolha da maioria das

abordagens genéticas para enovelamento de proteinas;

- geometria de distancias, que descrevem uma estrutura por meio de uma
matriz de todas as distancias entre cada par de pontos e foi proposta para

minimizacao de energia desde [Nemethy & Scheraga, 1977].

De acordo com Piccolboni, até o momento de seu trabalho, todas as
abordagens evolutivas para predicdao de estruturas de proteinas eram feitas
utilizando coordenadas internas; desta forma, algumas caracteristicas estruturais
relevantes nao podem ser descritas como hiperplanos, enquanto a geometria de
distancias seria capaz de calcular as distancias entre pares de residuos por meio de
férmulas complexas; no entanto, este processo aumenta o custo computacional.
Assim, a representacao por coordenadas internas foi escolhida para a execugao deste

trabalho.

Da mesma forma, outros campos de forca podem ser aplicados, e outras
estratégias sdo empregadas para a solugao deste problema, em diversas areas, como
Fisica, Quimica, Farmacia e Engenharia: modelagem por homologia [Bower et al.,
1997], que consiste na modelagem de novas moléculas a partir do conhecimento de
moléculas cuja estrutura ja foi determinada, por familias protéicas; de novo design
[Floudas et al, 2006], no qual o foco é arranjar os aminoacidos para que uma

estrutura particular seja formada (com conhecimento prévio de qual estrutura é
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necessaria para um farmaco, por exemplo); Monte Carlo [Da Silva et a/., 2004], [da
Silva et al, 2001], [Alves et al, 1990], cujo objetivo é calcular as propriedades de
equilibrio e de transporte de um sistema ao longo de um tempo, por meio de
caracteristicas fisicas e simulagdes (por exemplo, Monte Carlo); entre varios outros

métodos, para ficar nos mais comuns.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho, num primeiro momento, ndo é o de
atingir o estado da arte na determinacao de estruturas de proteinas; €, sim, mostrar
que estratégias de otimizacdo atingem bons resultados e podem ser técnicas

promissoras nesta area.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos pelas técnicas descritas
neste capitulo, para as proteinas testadas Crambina (cdédigo PDB 1CRN), Met-
Encefalina (1PLW) e DNA-Ligante (1ENH), retiradas do PDB (Protein Data Bank).
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para os métodos de manutencao
e aumento da diversidade de populagdes em AGs para o problema de determinagao

de estruturas de proteinas.

Trés proteinas foram escolhidas como casos de teste, de acordo com suas
caracteristicas e por terem sido amplamente utilizadas na literatura: Crambina
(codigo PDB 1CRN), Met-Encefalina (cédigo PDB 1PLW) e um DNA/RNA ligante
(codigo PDB 1ENH). Elas serdo melhor explicadas a seguir. Estas estruturas foram
escolhidas por apresentarem as estruturas secundarias existentes e serem

computacionalmente trataveis, por ndao serem muito grandes.

O PDB é o maior repositorio existente de proteinas de estruturas decifradas
(atualmente com mais de 50.000 estruturas), contendo arquivos que descrevem
cada proteina de acordo com as coordenadas centrais de cada atomo que faz parte
de uma dada proteina, bem como informacdes estruturais, referéncias de artigos que
publicaram inicialmente a estrutura proposta e observacoes sobre o processo de
obtencao  daquela  estrutura. Pode ser encontrado no endereco

http://www.rcsb.org/pdb/home/home.do .

5.1 Proteinas de Estudo

5.1.1 Crambina (1CRN)

Proteinas possuem, em média, cerca de 350 residuos. A crambina, no
entanto, possui apenas 46 aminodacidos. Ela é encontrada nas sementes do repolho
abissinio, e sua funcao bioldgica é desconhecida, apesar de se saber que ela nao
esta relacionada a nenhuma doenca humana. Possui duas alfa-hélices e duas
laminas-beta formando uma folha antiparalela. Possui seis residuos de cisteina (cerca
de 13% da estrutura), o que é incomum quando comparado a outras proteinas. E
muito utilizada tanto teoricamente quanto experimentalmente, pois os cristais de
crambina possuem uma difracao muito boa, tanto que a estrutura de melhor
resolucdo ja determinada até hoje é dela, a 0,54 A [PDBJ, 2008]. Devido a este fato,

49



€ uma proteina Util para efetuar testes e benchmarking, tendo sido utilizada por
diversos trabalhos, por exemplo [Schulze-Kremer & Tiedemann, 1994], [Pedersen &
Moult, 1996], [Lima, 2006].

Sua energia potencial total, quando analisada pelo pacote Tinker utilizando o

campo CHARMM, é de 465,538 kcal/mol. Sua estrutura é demonstrada na Figura 5.1.

Figura 5.1 — Estrutura da proteina Crambina. A esquerda, é possivel ver suas alfa-hélices e
suas laminas-beta. A direita, as ligagdes sdo demonstradas.

5.1.2 Met-Encefalina (1PLW)

A Met-encefalina € um neurotransmissor narcético, dotado de atividade
analgésica semelhante a da morfina. Ela se fixa nos receptores de certas células
nervosas pela extremidade da sua cadeia tirosina N-terminal, cuja conformacao é
semelhante a dos opidceos [MDP, 2008]. Pode terminar sua cadeia com uma
Metionina ou uma Leucina. Por sua reduzida estrutura, de apenas 5 aminoacidos, é
muito Util como prova de funcionamento de algoritmos, tendo sido empregada em
muitos trabalhos, entre eles [Kaiser et a/,, 1997], [Bindewald et a/., 1998], [Nicosia &

Stracquadanio, 2008].

Esta estrutura apresenta uma energia potencial total de 345,978 kcal/mol,
segundo o pacote Tinker e empregado o campo CHARMM. Sua estrutura é

demonstrada pela Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Estrutura da proteina Met-Encefalina, estrutural (esq.), e ligagGes (dir.).

5.1.3 DNA Ligante (1ENH)

Esta proteina representa o homeodominio granulado da Drosophila, e
representa uma importante familia de proteinas ligantes ao DNA [Clarke et al, 1994].
Sua principal caracteristica é ser formada por 3 alfa-hélices e 55 aminoacidos, sendo
um bom representante do dominio o. € um bom estudo de caso, empregado também
em [Lima, 2006].

O pacote Tinker, sob o campo de forca CHARMM, apresentou uma energia
potencial total de 427,305 kcal/mol para esta proteina. A Figura 5.3 exibe sua

estrutura tridimensional.

Figura 5.3 — Estrutura tridimensional da proteina DNA-Ligante, com suas alfa-hélices (esq.)
e suas ligagoes (dir.).
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5.2 Resultados dos Algoritmos

Todos os algoritmos testados abaixo foram configurados para apresentar os
mesmos parametros em relacdo ao AG padrao, ou seja, todos foram executados com
dez sementes aleatorias diferentes (sendo que as dez sementes sao sempre as
mesmas para todas as estratégias), e fazendo uso de 100 individuos por geragao. O
numero de geragdes utilizado foi de 500 para 1CRN e 1ENH, e 50 geragdes para
1PLW, devido a seu reduzido tamanho, que torna a busca mais facil e sem
necessidade do emprego de tantas geracgdes. As taxas e mutagao e crossover sao as
explicadas na metodologia: 80% de probabilidade de crossover e 1/(2m) de

mutacao.

Para que comparagOes estatisticas pudessem ser feitas, testes de Lilliefors
[Lilliefors, 1967] foram executados, para certificar que o comportamento dos
resultados se assemelha a uma distribuicao normal. Para a proteina 1PLW, todos os
resultados obtidos apresentam um comportamento normal, para uma taxa o de 5%.
Ja4 para a proteina 1CRN, apenas o algoritmo RandIm30 ndao apresentou
comportamento semelhante a curva normal, enquanto a proteina 1ENH apenas nao
apresentou comportamento normal para Hipermut desordenado e RandIml0.
Quando considerados semelhantes a normal, testes T de Student foram executados,
com 18 graus de liberdade, pelo software Microsoft Excel, e os p-valores sao
fornecidos nos resultados; quando nao, foram utilizados testes Wilcoxon rank sum
[Wilcoxon et al, 1963] para comparar os valores obtidos entre os algoritmos
testados e o AG padrao. Estas funcOes estdao implementadas no software MATLAB
[Mathworks, 1992], que foi empregado para estes calculos.

5.2.1 CompRand

Este algoritmo ndo utiliza as bases de dados de angulos de torcdo. Foi o
primeiro algoritmo implementado, e é uma espécie de validacdo do método. Nao ha
nenhuma restricdo quanto a angulos invalidos, o que torna o resultado muito aquém
dos outros métodos. A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos pelo método, para as
trés proteinas estudadas. Para esta tabela e todas as seguintes, “Fitness do melhor
individuo” significa o melhor fitness obtido ao final de todas as 10 execugles de

determinado algoritmo, considerando que com o elitismo, o melhor individuo gerado
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na ultima geracdao é também o melhor de toda a execucao do algoritmo; “fitness
médio” significa a média dos melhores individuos para as 10 sementes executadas;
“desvio padrdo” é o desvio padrao desta média e “Energia Real” é a energia obtida

para a estrutura retirada do PDB.

Tabela 5.1 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
CompRand, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness = Fitness Médio = Mediana = Desvio Padrao Energia Real

1CRN 49698,864 6833,685 22396,925 22910,434 12913,046 465,538
1PLW 50,410 46,308 48,941 49,267 1,390 345,978
1ENH | 376490,552 24069,796 81035,288 41674,952 106900,939 427,305

Vistos os resultados acima, nota-se que destoam muito do valor verdadeiro
das proteinas. Isto se da pelo nUmero muito grande de combinacdes que podem ser
feitas ao se deixar a faixa de valores livre para qualquer possibilidade entre —180° e
1809, contando até mesmo com angulos invalidos por causarem choques com outros
atomos. No entanto, para a proteina 1PLW, resultados melhores que os originais
foram obtidos, por conta de relativamente baixa quantidade de combinagdes que

podem ser feitas por estes poucos aminoacidos [Tragante & Tinds, 2008].

O calculo do RMSD comprova esta teoria. A Tabela 5.2 apresenta os valores

obtidos por esta técnica para as proteinas de estudo.

Tabela 5.2 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para as
10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo CompRand.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 25,177 40,223
1PLW 8,820 11,059
1ENH 44,798 63,943

a

Como previsto, todos os valores se apresentam com pouca precisao. E
importante frisar, no entanto, que para este método, as sementes aleatdrias que
geraram 0s menores fitnesses também atingiram os menores RMSDs entre as
sementes testadas, o que credencia a funcao de energia a ser uma avaliacao de
fitness dos individuos. Assim, passaremos aos algoritmos seguintes, nos quais

restricdes comegaram a ser implementadas.
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5.2.2 AgPad

Em relacdo ao algoritmo anterior, a mudanga apresentada é a insercao das
bases de angulos para a cadeia lateral e para a cadeia principal. Testou-se este
método com a base de dados ordenada e desordenada. A Tabela 5.3 apresenta os
resultados obtidos para a base ordenada, enquanto a Tabela 5.4 mostra os

resultados obtidos para a base desordenada.

Tabela 5.3 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo AgPad
ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness = Fitness Médio = Mediana  Desvio Padrdo  Energia Real

1CRN 1042,387 695,754 831,733 817,469 110,018 465,538
1CRN 1012,933 685,122 812,806 804,914 102,015 465,538
(1000ger)

1PLW 48,852 45,599 47,107 46,689 1,092 345,978
1ENH 4722,807 1446,176 3721,321 3391,329 2794,986 427,305

Tabela 5.4 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo AgPad
desordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness Fitness Médio = Mediana  Desvio Padrdo | Energia Real

1CRN 1474,926 626,9084 816,237 763,0615 247,777 465,538
1CRN 1280,081 610,076 765,273 700,381 203,007 465,538
(1000ger)

1PLW 49,641 46,203 47,598 47,152 1,223 345,978
1ENH 17467,372 1077,668 4290,645 2727,655 5047,524 427,305

Estdo incluidos também nas tabelas anteriores os resultados obtidos para os
algoritmos quando executados por 1000 geragdes, pois a hipdtese a ser testada era
se o comportamento seria alterado ao longo de mais geragdes. Como se vé pelos
resultados, ndo ha alteragdo significativa que justifique tamanho aumento no custo

computacional (dobrando-se o nimero de geracgdes, dobra o tempo de execucao).

Os resultados comprovam a melhora no desempenho ao se utilizar as bases
de angulos de torcdo. Por meio de um teste T, verificou-se que para todas as
proteinas a probabilidade de estes resultados serem fruto de erro amostral é inferior
a 0,5%, tanto ao se utilizar a base ordenada quanto a desordenada, abaixo do p-
valor de 5%. Ja entre as bases de dados, os melhores resultados individuais foram
obtidos pela base desordenada, enquanto a base ordenada atinge melhores

resultados na média. Testes T demonstraram que a probabilidade de os resultados
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serem 0s mesmos para a Crambina é de 85,95%, para a Met-Encefalina de 35,57%,
e para o DNA-Ligante, de 77,21%, o que nao permite concluir a superioridade de um

método sobre outro.

Por outro lado, efetuou-se um estudo sobre o nimero de melhoras dos
individuos ao longo da execucdo dos algoritmos, ou seja, quantas vezes o melhor
individuo se torna ainda melhor ao longo das geracdes. Por este estudo, viu-se que,
com a base ordenada, um nUmero muito maior de substituicdes ocorre: para a
proteina 1CRN, usando a base ordenada obteve-se uma média de 73,6 melhoras de
fitness do melhor individuo ao longo das 500 geracdes, contra 57 da base
desordenada, com probabilidade de apenas 0,3% de esta diferenca se dar por erro
amostral, de acordo com um teste T; para a proteina 1PLW, a média de melhoras foi
de 13,7 para a base ordenada, contra 12,6 da base desordenada, atingindo uma
probabilidade de erro amostral de 56%. O maior nimero de melhoras no melhor
individuo para a base ordenada se deve ao fato de que as mutagdes podem efetuar
um “ajuste-fino” na proteina, pois uma substituicdo de mais ou menos 1 no indice da
base ordenada leva a uma pequena mudanca nos valores dos angulos de torcao
correspondentes, enquanto para a base desordenada essa mudancga leva a um par
de angulos sem nenhuma relacdao com os angulos anteriores, podendo ser melhor
(pouco provavel) ou pior (muito mais provavel, pois um processo de evolugao ja foi
executado até aquele ponto e um angulo favoravel ja foi escolhido). Assim, ha

vantagens em se aplicar a base de dados ordenada.

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos do calculo do RMSD para as
proteinas estudadas utilizando a base ordenada, enquanto a Tabela 5.6 apresenta os

mesmos resultados, para a base desordenada.

Tabela 5.5 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para as
10 sementes aleatérias em A, para o algoritmo AgPad ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 24,527 36,244
1PLW 7,935 11,316
1ENH 37,843 70,705
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Tabela 5.6 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para as
10 sementes aleatérias em A, para o algoritmo AgPad desordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 19,593 40,292
1PLW 7,031 10,887
1ENH 37,287 56,375

Neste ponto, comprova-se o fato de que nem sempre o menor valor de
energia significa uma estrutura mais préxima da estrutura real, ao menos a partir
das interacdes modeladas neste trabalho. No entanto, pelos motivos explicados no
capitulo anterior, o método mais aplicavel para calculo de fitness é realmente a
energia potencial total. Por outro lado, vé-se que o RMSD obtido utilizando-se as
bases de dados € menor que os obtidos sem seu uso, o que mostra que é melhor

utilizar as bases de dados.
5.2.3 Hipermut

Em relagao ao algoritmo anterior, este altera as taxas de mutagao de maneira
intermitente, a cada 5 geragdes. Este método foi aplicado com as bases de dados
ordenada e desordenada. A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos para este
método com a base ordenada, enquanto a Tabela 5.8 mostra os resultados usando a
base desordenada. Nela foram incluidos também resultados para 1000 geragdes com
a base desordenada, de melhor resultado até as primeiras 500 geragdes. Porém,
como no caso do AG padrao, o maior nimero de geragdes nao levou a melhora

significativa, entao a execucao com 1000 geracoes foi abandonada.

Tabela 5.7 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo Hipermut
ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 904,791 586,178 716,465 697,460 88,462 465,538
1PLW 49,188 43,736 46,237 45,927 1,50 345,978
1ENH 11098,015 1018,911 4920,488 2950,800 4226,027 427,305

Tabela 5.8 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo Hipermut
desordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness Fitness Médio = Mediana  Desvio Padrdo | Energia Real

1CRN 866,729 581,893 672,237 648,535 87,112 465,538
1CRN 776,419 577,128 652,684 625,905 68,302 465,538
(1000ger)

1PLW 48,505 44,9416 46,797 46,902 1,078 345,978
1ENH 3780,822 1053,500 2073,168 1641,622 986,010 427,305
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E possivel notar uma melhora no desempenho do algoritmo em relacdo ao AG
padrdo. Esta informacdo é comprovada por um teste T, que afirma haver
probabilidade de erro amostral de apenas 1,9% para a base ordenada e predizendo
a Crambina, enquanto ha uma probabilidade de 11% para a Crambina usando a base
desordenada; para a Met-Encefalina, ha uma probabilidade menor que 15% de erro
amostral pelo teste T, usando a base ordenada, e de 13,8% para a base
desordenada; para o DNA-Ligante, pelo teste Wilcoxon sum rank, ha uma
probabilidade associada de 7,89% de as amostras serem iguais, mas o desempenho
para e a base ordenada foi pior que o AG padrao, resultado que destoa dos outros
obtidos, por ser o Unico caso entre todos os algoritmos testados cujo desempenho foi

inferior ao AG padrao.

Ja em relacao ao calculo do RMSD, os resultados sao apresentados nas

Tabelas 5.9 e 5.10, respectivamente para a base ordenada e desordenada.

Tabela 5.9 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para as
10 sementes aleatérias em A, para o algoritmo Hipermut ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 20,335 33,910
1PLW 8,253 11,107
1ENH 30,672 51,806

Tabela 5.10 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatorias em A, para o algoritmo Hipermut desordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 17,697 29,492
1PLW 6,457 10,592
1ENH 44,621 69,965

5.2.4 RandIm

O AG com imigrantes aleatérios foi testado com diferentes taxas de
substituicao: 2%, 6%, 10%, e 30%.

5.2.4.1 RandIm2

Os resultados apresentados a seguir referem-se a taxa de inser¢do de novos
individuos de 2%. As Tabelas 5.11 e 5.12 mostram os resultados obtidos para este

algoritmo usando as bases de dados ordenada e desordenada, respectivamente.
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Tabela 5.11 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
RandIm2 ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness Fitness Médio Mediana Desvio Padrdo  Energia Real

1CRN 594,184 561,596 574,746 531,137 11,978 465,538
1PLW 48,399 43,420 46,577 46,781 1,284 345,978
1ENH 1408,256 795,085 1047,238 1013,552 183,626 427 305

Pelo teste T efetuado comparando-se os resultados obtidos utilizando
RandIm2 ordenado contra o AG padrdo, hd uma chance de 103% de os resultados
serem 0s mesmos para a Crambina, 33% para Encefalina e 31% para o DNA-
Ligante, ou seja, o algoritmo RandIm2 possui desempenho superior ao AG padrao. E
notavel que uma significativa melhora seja obtida com a insercao de apenas 2 novos
individuos por geragao, pois a possibilidade de estes genes serem inseridos na

geracdo seguinte é pouca, devido a pequena quantidade de novos “genes”.

Tabela 5.12 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugoes do algoritmo
RandIm?2 desordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness  Melhor Fitness Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 637,158 559,022 590,557 589,029 30,941 465,538
1PLW 47,821 44,602 46,618 46,706 0,899 345,978
1ENH 1662,950 704,036 1196,289 1056,478 458,129 427,305

Pelo teste T, também com a base desordenada o desempenho é melhor que o
AG padrao, com probabilidade de erro amostral de 1,8% para a crambina, 5,7% para

a Met-Encefalina e 2,7% para o DNA-Ligante.

Da mesma forma que para os algoritmos anteriores, o calculo de RMSD foi
efetuado para estes resultados, e o que e obteve esta descrito nas Tabelas 5.13,
para a base ordenada, e 5.14 para a base ordenada.

Tabela 5.13 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatérias em A, para o algoritmo RandIm2 ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 22,512 33,318
1PLW 8,025 10,842
1ENH 46,948 69,481

Tabela 5.14 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo RandIm2 desordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 19,416 37,898
1PLW 7,298 10,286
1ENH 30,410 59,863
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5.2.4.2 RandImé6

Com a taxa de substituicao de 6%, foram obtidos os resultados apresentados
pelas Tabelas 5.15 e 5.16.

Tabela 5.15 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
RandIm6 ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness = Melhor Fitness = Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 559,859 506,252 525,767 525,340 16,054 465,538
1PLW 47,844 44,86 46,439 46,365 0,979 345,978
1ENH 739,464 691,593 713,582 713,836 12,922 427,305

Tabela 5.16 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
RandIm6 desordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness  Melhor Fitness = Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 555,950 517,040 538,819 540,134 11,936 465,538
1PLW 47,160 43,404 45,737 45,786 1,246 345,978
1ENH 839,261 673,558 728,646 722,505 60,821 427,305

Novamente, por meio de um teste T, comprovou-se a eficacia deste método
sobre o AG padrao. Para 1ENH e a base desordenada, probabilidade de as amostras
serem iguais é de apenas 6,7%, para 1CRN é de 0,6% e para 1PLW é de 0,3%; para
a base ordenada, para 1PLW a probabilidade é de 16,7%, para 1CRN é de 10%%, e
para 1ENH é de 1,2%. Assim, este método é estatisticamente melhor que o AG
padrdo. Este resultado, no entanto, ndo se refletiu no RMSD, como mostram as
Tabelas 5.17 e 5.18.

Tabela 5.17 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo RandImé6 ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 23,897 34,570
1PLW 8,748 10,777
1ENH 59,990 85,854

Tabela 5.18 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo RandImé desordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 17,512 27,331
1PLW 9,824 11,599
1ENH 47,269 74,117

5.2.4.3 RandIm10

A seguir sao apresentados os resultados obtidos ao empregar uma taxa de

substituicdo de individuos de 10%, utilizando a base ordenada (Tabela 5.19). Nao se
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empregou a base desordenada por opgao, uma vez que a base ordenada representa

uma contribuigao deste trabalho.

Tabela 5.19 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugoes do algoritmo
RandIm10 ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness  Melhor Fitness Fitness Médio Mediana  Desvio Padrdao Energia Real

1CRN 569,479 519,987 538,219 533,379 18,476 465,538
1PLW 47,862 44,847 46,160 46,131 0,848 345,978
1ENH 1085,296 746,979 868,154 848,293 101,005 427 305

Por meio de um teste T, verifica-se que esta taxa de substituicao é
estatisticamente superior ao AG padrdo, possuindo apenas 10>% de chances de esta
diferenca se dar por causa de erro amostral, para a Crambina e de 4% para a Met-
Encefalina. Os resultados para o DNA-Ligante nao apresentaram comportamento
semelhante a curva normal (p=0,035 pelo teste de Lilliefors), entdo um teste
Wilcoxon rank sum foi executado, e provou-se a superioridade do método RandIm10,

com p-valor de 2,16x107.

Na sequéncia, os resultados obtidos pelo calculo do RMSD sdo exibidos
(Tabela 5.20).

Tabela 5.20 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatorias em A, para o algoritmo RandIm10 ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 19,728 34,233
1PLW 6,008 10,779
1ENH 34,261 68,310

5.2.4.4 RandIm30

Com uma taxa de substituicao de 30% ocorre uma dificuldade de
convergéncia do AG, maior que a ideal, pois menos individuos sdo gerados
explorando as melhores solugdes correntes, que evoluiram para chegar aquele
ponto, pois muitos individuos que poderiam ser resultados de crossover entram como
imigrantes aleatdrios de baixo fitness, tornando o algoritmo ineficiente, como pode
ser visto nos resultados. Assim, nao foi testado o uso da base desordenada nem se
testou a proteina 1ENH, por ser a mais computacionalmente custosa. Os resultados
obtidos para as outras proteinas, usando a base ordenada, estao demonstrados na
Tabela 5.21. Os resultados de RMSD estdao na Tabela 5.22. Estes também

apresentam performance inferior, mostrando que uma taxa alta de substituicao de
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individuos é prejudicial ao AG, e justificando o estudo de técnicas que efetuem a

substituicdo de individuos a taxas dinamicas.

Tabela 5.21 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugoes do algoritmo
RandIm30 ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness | Melhor Fitness  Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real
1CRN 774,967 661,803 735,586 747,037 43,491 465,538
1PLW 48,819 46,426 47,907 47,930 0,670 345,978

Tabela 5.22 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo RandIm30 ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 25,392 43,956
1PLW 9,568 12,124

Ainda assim, por meio de um teste Wilcoxon sum rank é possivel, para a
proteina Crambina, provar que os resultados obtidos por RandIm30 sdo melhores

que o AG padrao, com p=0,452.

5.2.4.5 RandImAp

A principal contribuicao deste algoritmo é que ele ndo comeca a substituicdo
de individuos logo na primeira geragdo, passando a inserir diversidade apds 10% do
algoritmo ja ter sido executado. Adotou-se uma taxa de substituicdo de 10% como
teste para este algoritmo, e a base de dados ordenada. Os resultados estao
dispostos na Tabela 5.23.

Tabela 5.23 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
RandImAp ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness  Melhor Fitness Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 578,671 507,320 552,867 560,724 23,347 465,538
1PLW 47,764 43,746 46,252 46,395 1,230 345,978
1ENH 977,007 749,063 839,056 815,778 81,739 427,305

Ao ser executado um teste T, descobre-se que este algoritmo é
estatisticamente superior ao AG padrao, pois a probabilidade de que as duas
amostras sejam iguais é de apenas 11,8% para a Met-Encefalina, enquanto para a
Crambina é de 10°% e para o DNA-Ligante, de 1,5%. Porém, contra o AG com
imigrantes aleatdrios com substituicdo desde a primeira geracao, nao se conclui a
superioridade de um método sobre outro, ao menos para os parametros definidos

por estes testes. A convergéncia do RandImAp é mais rapida que o RandIm10,
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portanto este algoritmo é mais apropriado quando o tempo é um fator critico. Os

resultados do calculo de RMSD estdo na Tabela 5.24.

Tabela 5.24 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo RandImAp ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 25,667 37,166
1PLW 7,165 7,905
1ENH 52,238 67,214

5.2.5 AutoRandIm

Principal contribuicao deste trabalho, o algoritmo AutoRandIm realiza a
insercao de novos individuos com taxas diferentes a cada geracao, dependendo do
que ocorreu na geragao anterior, conforme explicado na Secao 3.3.3. Os resultados
obtidos por este método estdo demonstrados nas Tabelas 5.25 e 5.26, para a base

ordenada e desordenada, respectivamente.

Tabela 5.25 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
AutoRandIm ordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness  Melhor Fitness Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 550,101 527,095 538,387 539,519 8,359 465,538
1PLW 48,306 42,819 46,229 46,706 1,640 345,978
1ENH 1113,551 732,863 909,881 893,529 156,665 427,305

Tabela 5.26 — Resultados do melhor fitness nas 10 execugdes do algoritmo
AutoRandIm desordenado, em kcal/mol.

Pior Fitness | Melhor Fitness = Fitness Médio Mediana  Desvio Padrao Energia Real

1CRN 559,338 503,559 535,086 533,946 20,984 465,538
1PLW 47,864 43,876 46,077 45,898 1,267 345,978
1ENH 934,531 639,502 759,303 754,978 89,934 427,305

Testes T executados comparando os resultados obtidos por este algoritmo e
os métodos de substituicdo fixa de individuos mostram um desempenho
estatisticamente melhor do AG auto-organizavel contra as taxas de substituicdo de
2%, 10% e 30%, e uma performance equivalente ao algoritmo com 6% de
reposigao, atingindo 98% e 63,2% para a Crambina, com a base ordenada e
desordenada, respectivamente; e 86,6% e 90,8%, para a Met-Encefalina, também
usando a base ordenada e desordenada, respectivamente; e para o DNA-Ligante, o
resultado obtido foi pior que RandIm6, tanto para a base ordenada quanto para a

base desordenada, mas melhor que o AG padrao, com apenas 1,7% de probabilidade
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de erro amostral, de acordo com o teste T, para a base ordenada, e 6,9% para a

base desordenada.

Se os resultados atingem valores semelhantes, o foco do estudo passa ao
numero de substituicOes efetuadas por geracdo para o algoritmo. Para a proteina
Crambina, a taxa média de reposicao de individuos foi de 4,45% para a base
ordenada, contra 10% de substituicao pra o melhor resultado obtido usando taxas de
substituicdo fixas, enquanto que com a base desordenada a taxa média foi de 4,55%
de novos individuos por geracao, contra 6% obtidos pelo melhor resultado alcancado
usando taxas fixas. E importante que um menor nimero de novos individuos seja
gerado, pois 0 processo mais custoso computacionalmente é a geracdo de novos

individuos, pelo acesso aos arquivos das bases de angulos.

Outro ponto importante é que o maximo de individuos substituidos em uma
geracdo foi 32% para ambas as bases de dados, sendo que até 70% poderiam ser

substituidos de uma vez, mostrando que t3o alta taxa de reposicao nao é necessaria.

A Figura 5.4 mostra o comportamento da curva de substituicdo de individuos
para a Crambina, usando a base ordenada; a Figura 5.5 faz 0 mesmo, mas para a

base desordenada.

Taxa de Substituicdo Média - Crambina (ordenado)
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Figura 5.4 — Curva média de substituicao de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
ordenado, geracdo a geragao.
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Taxa de Substituicido Média - Crambina (desordenado)
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Figura 5.5 — Curva média de substituicdo de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
desordenado, geracao a geracao, para a proteina 1CRN.

Nota-se, na Figura 5.4, um maior nimero de pontos fora da base (o minimo
de individuos substituidos é 2, esta é a base) a partir da metade da execucdo do
algoritmo, ou seja, quando a diversidade é menor, o nimero de novos individuos
aumenta. Ja na figura 5.5, notam-se picos periddicos (aproximadamente 160
geracdes) nos quais um grande numero de individuos é substituido, com
consequente redugao dramatica nas geracdes seguintes. Esta curva mostra que o
algoritmo é eficiente em inserir mais diversidade justamente quando € mais

importante: quando todos os individuos estao muito semelhantes.

Da mesma forma, para a proteina Met-Encefalina, houve um menor nimero
de insercao de individuos do que as taxas fixas. Para a base ordenada, a reposicao
média foi de 3,26% por geracao, muito menor que quaisquer taxas de reposicao
fixas usadas de resultado semelhante (a taxa de reposicao de 2% nao obteve os
melhores resultados); para a base desordenada, 3,46% de individuos foram
substituidos em média a cada geracao, resultado também melhor que as taxas fixas
testadas com resultados proximos. O nimero maximo de substituigdes de individuos
em uma Unica geracao foi de 18 individuos para ambas as bases de angulos, longe

dos 70 possiveis se necessario.

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram a curva de reposicao média de individuos para a

proteina Met-Encefalina, usando a base ordenada (5.6) e desordenada (5.7).
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Taxa de Substituicdo Média - Met-Encefalina (ordenado)
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Figura 5.6 - Curva média de substituicdo de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
ordenado, geragao a geracdo, para a proteina 1PLW.

Taxa de Substituicdo Média - Met-Encefalina (desordenado)
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Figura 5.7 - Curva média de substituicdo de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
desordenado, geragao a geracgdo, para a proteina 1PLW.

Para ambas as curvas, é possivel tracar uma reta suporte ascendente, que

mostra que conforme a diversidade vai diminuindo devido a sucessivos crossovers, o

nimero de novos individuos inseridos aumenta, para manter esta diversidade. Este

fator é extremamente importante para que o espaco de busca seja bem explorado, e

0 algoritmo é capaz de efetuar este processo.

De forma semelhante, para o DNA-Ligante o comportamento da curva é

ligeiramente ascendente, com alguns picos de substituicao de individuos, mas em

geral em valores baixos. Utilizando a base ordenada, a média de substituicdes em

todas as geragoes foi de 3,79%, enquanto para a base desordenada foi de 3,90%. O

maximo de individuos novos em uma geracao foi de 22 para a base desordenada.

A seguir vé-se o comportamento das curvas de substituicdo de individuos para

a base ordenada (Figura 5.8) e para a base desordenada (Figura 5.9).
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Substituicao Média por Geragao - DNA-Ligante ordenado

S YT R TRV ATy
YU R 8 YY)
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1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151 166 181 196 211 226 241 256 271 286 301 316 331 346 361 376 391 406 421 436 451 466 481 496
Geragao

Figura 5.8 - Curva média de substituicao de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
ordenado, geracao a geracao, para a proteina 1ENH.

Média de Substituicdes por Geragao - DNA-Ligante desordenado
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Figura 5.9 - Curva média de substituicdo de individuos pelo algoritmo AutoRandIm
desordenado, geracao a geracao, para a proteina 1ENH.

A titulo de exemplificacdo, a Figura 5.10 mostra o comportamento da
substituicdo de individuos para uma Unica semente aleatéria, para a proteina Met-
Encefalina e usando a base de dados ordenada, enquanto a Figura 5.11 mostra

curva para uma semente para o DNA-Ligante, usando a base desordenada.
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Taxa de substituicido por geracao - Met-Encefalina
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Figura 5.10 — Insercdo de novos individuos, geragao a geracdo, para a proteina Met-
Encefalina e uma semente aleatdria apenas (semente 5).

Taxa de Substituicdo por Geragao - DNA-Ligante
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Figura 5.11 — Insercao de novos individuos, geragdo a geragao, para a proteina DNA-
Ligante e uma semente aleatdria apenas (semente 6).

A seguir, as Tabelas 5.27 e 5.28 mostram os RMSDs resultantes da utilizagao

do algoritmo AutoRandIm.

Tabela 5.27 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo AutoRandIm ordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 20,607 29,500
1PLW 6,719 10,151
1ENH 32,732 48,757

Tabela 5.28 — RMSD do melhor individuo e RMSD médio do melhor individuo para
as 10 sementes aleatdrias em A, para o algoritmo AutoRandIm desordenado.

RMSD do melhor RMSD Médio
1CRN 22,865 31,655
1PLW 9,528 10,769
1ENH 53,544 71,118
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5.3 Analise Visual

Assim como os valores de RMSD mostram, as estruturas preditas nao
apresentam semelhanca em geral com a proteina real. Alguns trechos possuem
orientacdo semelhante, porém a estrutura secundaria folha-p ndo foi predita com
sucesso, e poucas vezes alfa-hélices foram formadas. Isto ocorre porque este tipo de
informacao nao foi dado ao algoritmo, e apenas uma pequena faixa dos valores

possiveis de angulos gera estas estruturas secundarias.

As proximas paginas apresentam a melhor estrutura obtida para cada um dos
algoritmos, de acordo com o calculo de RMSD. Na préxima pagina, a Figura 5.12
mostra todas as melhores estruturas obtidas para a proteina Crambina; na pagina
seguinte, a Figura 5.13 mostra as estruturas obtidas para a Met-Encefalina; e a

Figura 5.14 mostra as estruturas obtidas para o DNA-Ligante.

Deve-se notar que na maioria das vezes a estrutura de menor energia
potencial ndao possui nenhuma relagdo com a estrutura de menor RMSD. Este
resultado coincidiu apenas para os algoritmos CompRand e AutoRandIm, para a
proteina Crambina; RandImAp para a Met-Encefalina, e para o DNA-Ligante,
nenhuma proteina de menor RMSD coincidiu com a de menor energia potencial,

pelos algoritmos executados.
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(b)CompRand (c)AgPad ordenado

T
N

(d)AgPad desordenado (e)Hipermut ordenado (f)Hipermut desordenado
&\ \ / // K _7:_7

(g)RandIm2 ordenado (h)RandImZ desordenado (|)RandIm6 ord\enado

(m)RandImAp ordenado (n)AutoRandIm ordenado (o)AutoRandIm desord.

Figura 5.12 — Visualizacao estrutural dos melhores resultados obtidos por cada um
dos algoritmos trabalhados nesta dissertacao, para a proteina Crambina, de acordo
com o cdlculo de RMSD. A estrutura de menor RMSD esta representada em (j),
obtendo 17,512 A, enquanto a estrutura de menor energia potencial esta
representada em (0), 503,5586 kcal/mol.
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(a)Estrutura original (b)CompRand (c)AgPad ordenado
(d)AgPad desordenado  (e)Hipermut ordenado (f)Hipermut desordenado
(g9)RandIm2 ordenado (h)RandIm2 desordenado ()RandIm6 ordenado
(j)RandImé6 desordenado (k)RandIm10 ordenado (DRandIm30 ordenado
) \J
v
(m)RandImAp ordenado (n)AutoRandIm ordenado (o)AutoRandIm desord.

Figura 5.13 — Visualizacao estrutural dos melhores resultados obtidos por cada um
dos algoritmos trabalhados nesta dissertacao, para a proteina Met-Encefalina, de
acordo com o calculo de RMSD. A estrutura de menor RMSD esta representada em
(k), obtendo 6,008 A, enquanto a estrutura de menor energia potencial esta
representada em (m), 42,1026 kcal/mol.
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(a)Estrutura original (b)Corr.i:;Rand (c)AgPad ordenado

(d)AgPad desordenado (e)Hipermut ordenado (HHipermut desordenado
1 “:“/ e ,_,»’/ \\\ //
e = \‘\ ¥ "\ : . //
\j \j - \07‘/ \ ) /'/
(g)RandIm2 ordenado (h)RandIm2 desordenado (i)RandImé6 ordenado
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(j)RandIm6 desordenado (k)RandIm10 ordenado (m)RandImAp ordenado
" ﬁ \u L/fﬂ \\
.f_\:-_ “/.;:'f IJ’«,,,__V e ,_._.—__j
(n)AutoRandIm ordenado (o)AutoRandIm desord.

Figura 5.14 — Visualizacao estrutural dos melhores resultados obtidos por cada um
dos algoritmos trabalhados nesta dissertagdo, para a proteina DNA-Ligante, de
acordo com o calculo de RMSD. A estrutura de menor RMSD esta representada em
(h), obtendo 30,410 A, enquanto a estrutura de menor energia potencial esta
representada em (0), 639,502 kcal/mol.
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5.4 Discussao

Todos as variagoes do AG testadas por este trabalho foram capazes de obter
desempenho superior ao AG padrao na tarefa de minimizagcdao de energia potencial
total, desempenho este comprovado por meio de testes estatisticos, como mostram

a seguir as tabelas 5.29 a 5.31, uma para cada proteina empregada neste trabalho.

Tabela 5.29 - Resultados para a proteina Crambina.

_Algoritmo Melhor Fitness __ Fitness Médio Desvio Padréo
CompRand 6833,685 22396,925 12913,046
AGPad (ord) 695,754 831,733 110,018
AGPad (ord) 1000 geragdes 685,122 812,896 102,015
AGPad (desord) 626,908 816,237 247,777
AGPad (desord) 1000 ger. 610,076 765,273 203,007
Hipermut (ord) 586,178 716,465 88,462
Hipermut (desord) 581,893 672,237 87,112
Hipermut (desord) 1000 ger. 577,128 652,684 68,302
RandIm2 (ord) 561,596 574,746 11,978
RandIm2 (desord) 559,022 590,557 30,941
RandImé (ord) 506,252 525,767 16,054
RandImé6 (desord) 517,040 538,819 11,936
RandIm10 (ord) 519,987 538,219 18,476
RandIm30 (ord) 661,803 735,586 43,491
AutoRandIm (ord) 527,095 538,387 8,359
AutoRandIm (desord) 503,559 535,086 20,984
Energia Real (PDB) 465,538 -

Tabela 5.30 — Resultados para a proteina Met-Encefalina.

_Algoritmo Melhor Fitness __ Fitness Médio Desvio Padrao
CompRand 46,308 48,941 1,390
AGPad (ord) 45,599 47,107 1,092
AGPad (desord) 46,203 47,598 1,223
Hipermut (ord) 43,736 46,237 1,50
Hipermut (desord) 44,492 46,797 1,078
RandIm2 (ord) 43,420 46,577 1,284
RandIm2 (desord) 44,602 46,618 0,899
RandImé (ord) 44,86 46,439 0,979
RandImé6 (desord) 43,404 45,737 1,246
RandIm10 (ord) 44,847 46,160 0,848
RandIm30 (ord) 46,426 47,907 0,670
AutoRandIm (ord) 42,819 46,229 1,640
AutoRandIm (desord) 43,876 46,077 1,267
Energia Real (PDB) 345,978 -
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Tabela 5.31 — Resultados para a proteina DNA-Ligante.

_Algoritmo Melhor Fitness _ Fitness Médio Desvio Padrao
CompRand 24069,796 81035,288 106900,939
AGPad (ord) 1446,176 3721,321 2794,986
AGPad (desord) 1077,668 4290,645 5047,524
Hipermut (ord) 1018,911 4920,488 4226,027
Hipermut (desord) 1053,500 2073,168 986,010
RandIm2 (ord) 795,085 1047,238 183,626
RandIm2 (desord) 704,036 1196,289 458,129
RandImé (ord) 691,593 713,582 12,922
RandImé6 (desord) 673,558 728,646 60,821
RandIm10 (ord) 746,979 868,154 101,005
AutoRandIm (ord) 732,863 909,881 156,665
AutoRandIm (desord) 639,502 759,303 89,934
Energia Real (PDB) 427,305 -

O uso de bases de angulos permite ao algoritmo uma busca muito mais
direcionada, e com resultados muito melhores, como apresentado neste capitulo. De
fato, permitir ao algoritmo que gere aleatoriamente valores sem nenhum critério de
exclusao deixa o problema com uma quantidade dramaticamente alta de
possibilidades, de modo que solucOes razoaveis sejam muito pouco provaveis de
serem encontradas. Ja a comparacdo entre bases ordenadas e desordenadas é (til
para mostrar as possibilidades de um processo de Aill-climbing, dado pelo uso de
bases ordenadas, que mostrou que as mutacdes permitiram um maior nimero de
melhoras do individuo ao trocar os valores dos angulos de torcao por valores
semelhantes.

Além disso, vé-se pelas médias dos fitnesses dos individuos a cada geragdo,
para todos os algoritmos testados, que o objetivo de manter a diversidade ou
aumenta-la periodicamente é eficaz, pois, quando o AG padrao é executado, a partir
de uma certa geracao, em todos os casos, a média da populacao é muito proxima ao
fitness do melhor individuo, o que significa que todos os individuos sdo muito
semelhantes; por outro lado, quando as técnicas trabalhadas nesta dissertacao foram
aplicadas, a média nunca ficou proxima ao fitness do melhor individuo. Como
exemplo, as Figuras 5.15 e 5.16 mostram a média do fitness da populagao geracao a

geracao, para o AG padrao (Figura 5.15) e para AutoRandIm (figura 5.15), para uma
Unica semente.

Para o AG padrao, na maioria das geragoes a linha da média ndao aparece, por

estar muito proxima ao fitness do melhor individuo (o melhor individuo sempre
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possui fitness muito menor que os individuos menos evoluidos, o que deixa a média
sempre em valores altos). Para AutoRandIm, a linha da média nunca desaparece, ou
seja, a diversidade estd sendo mantida. Esta diversidade é extremamente importante
para que mais regides do espaco de busca possam ser varridas, aumentando a
confiabilidade do algoritmo e a expectativa de que resultados melhores sejam

alcancados por conta desta maior capacidade de busca no espacgo de solugoes.

Média da Populagao - AG Padrao
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Figura 5.15 — Fitness médio da populacao ao longo das geracdes para o AG padrao (para
uma semente aleatdria). Onde a linha ndo aparece o valor é muito préximo ao fitness do
melhor individuo.

Média da Populagao - AutoRandim
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Figura 5.16 — Fitness médio da populacdo ao longo das geracdes para AutoRandIm. Notar
gue em nenhum momento a linha desaparece, o que indica que a média ndo esta proxima
do fitness do melhor individuo.
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No entanto, para a tarefa de determinacdo da estrutura terciaria de proteinas,
os resultados ficaram a desejar, pois as estruturas obtidas pela predicao sao
diferentes da estrutura nativa das proteinas testadas, seja pela andlise visual ou pelo
célculo do RMSD.

Ainda assim, sem nenhum conhecimento prévio, alguns esbocos de estruturas
a-hélice foram preditos, o que mostra que ha possibilidade que com maior

direcionamento, estas estruturas sejam alcancadas.

Cabe ressaltar, portanto, que a tarefa de otimizacdo proposta ao AG é a de
minimizacdo da energia potencial, de acordo com os parametros existentes no
campo de forca CHARMM, e neste ponto os AGs propostos foram eficientes. O que se
mostra com isso é que esta funcdo de otimizacdo ndo é a mais adequada para a
determinacdo de estruturas protéicas, porém o RMSD nao deve ser considerado
como funcdo de fitness, pois o objetivo final € que estruturas absolutamente
desconhecidas possam ser descobertas. Faz-se necessario que um campo de forca
que modele com maior precisao as complexas interacdes existentes entre cada um

dos atomos de uma molécula.

Além disso, pode ser inserido um pouco mais de conhecimento prévio, de
maneira que o algoritmo tenha um ponto de partida menos aleatdrio e seja mais
direcionado, como, por exemplo, com o uso de estruturas homdlogas para imigrantes

aleatorios, obtidas de alinhamentos realizados pelo BLAST, por exemplo.

Assim, conclui-se que, com uma modelagem mais apropriada do problema, é

possivel aplicar AGs para o problema de determinacao de estruturas de proteinas.

75



6. CONCLUSOES

Este trabalho investigou o uso de técnicas de manutencdo e aumento da
diversidade de populacdes em Algoritmos Genéticos para o problema de Predicdo de

Estruturas de Proteinas.

Estas técnicas sdo advindas de DOPs, mas se mostraram eficientes para este
problema também. De fato, técnicas que permitam que um maior espago do
conjunto de solugdes seja explorado sao bem-vindas, principalmente em problemas
como o de predicdo de estruturas protéicas, que possui um conjunto NP-completo de
solucdes, mas apenas uma parte deste conjunto destas solugbes é valido, e
facilmente a populacao do AG fica presa em um dos muitos 6timos locais existentes,

caracteristicos deste problema.

Primeiramente, investigou-se o uso de bases de dados de angulos de torcdo,
que se mostraram eficientes em diminuir a energia total da proteina, por considerar
apenas combinacdes de angulos validas para cada aminoacido, ja que sao valores
retirados de proteinas cujas estruturas ja sao conhecidas. Desta base de dados
surgiu a primeira contribuicao inédita deste trabalho, que é o estudo da efetividade
da ordenagdo destas bases de dados para a melhoria dos individuos ao longo das
geragOes gracas a mutacdo. Viu-se que, em muitos casos, esta ordenagdo faz
diferenca, e as mutagOes ajudam a atingir melhores resultados do que aquelas
realizadas na base de dados nao ordenada, devido ao fato de que sem a ordenacao
cada mutacdo pode modificar completamente os valores dos angulos de torgdo,
dependendo dos valores dos vizinhos, enquanto uma mutacdo em uma base
ordenada altera os valores para angulos proximos, possivelmente até sem alteragoes

em um dos angulos, e esta alteracao pode refinar o resultado atingido.

Estas bases de dados foram empregadas em suas duas formas em todos os
algoritmos testados, que sao o AG padrao, o AG com Hipermutacao, o AG com
Imigrantes Aleatérios e o AG com Imigrantes Aleatdrios Auto-Organizaveis
Simplificado. Todos os métodos empregados foram capazes de superar o

desempenho apresentado pelo AG padrao, tanto utilizando a base desordenada
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quanto a ordenada, o que credita estes métodos para esta aplicacao. Infelizmente, a
funcdao de fitness empregada nao se mostrou a mais adequada para que as
estruturas sejam preditas com eficiéncia, no entanto, dentro do que foi proposto, as
alteracdes efetuadas no AG padrdo cumpriram com o objetivos propostos. E
necessario que uma funcao de fitness mais condizente com as interacdes atomicas
seja implementada, ndo disponivel ainda. Por outro lado, as conclusdes atingidas
neste trabalho serdo uteis quando melhores tecnologias de modelagem de interagoes
protéicas estiverem disponiveis, pois a necessidade de manter uma diversidade na

populagao continuara sendo importante.

Outra contribuicdo inédita deste trabalho é o AG com Imigrantes Aleatdrios
Auto-Organizaveis Simplificado, que aproveita caracteristicas do algoritmo original
SORIGA [Tinds & Yang, 2007], mas efetua menos avaliagdes de individuos e nao
necessita de uma subpopulagao, simplificando o algoritmo e aumentado a velocidade
de execucdo do mesmo. Este algoritmo deve ser efetivo também em outros
problemas nos quais AGs sao Uteis para sua resolucao, o que deve ser testado no

futuro.

Para os testes foram empregadas proteinas ja largamente utilizadas na
literatura cientifica, por possuirem caracteristicas que proporcionam desafios diversos
aos algoritmos. Em geral, os resultados sao satisfatérios em relagdo a minimizagao
da energia. No entanto, a estrutura final das proteinas ainda ndo se apresenta em
um patamar satisfatério, o que indica que o conhecimento apresentado para o AG
nao parece suficiente para que a estrutura completa seja determinada. Assim,
propOe-se a investigacdo de técnicas que adicionem conhecimento ao AG, para que

ele possa atingir melhores resultados partindo de alguma informagdo prévia.

Além disso, ha o problema relacionado a escolha da fungdo de fitness dos
individuos. Por um lado o campo de forcga CHARMM parece adequado, no entanto
interagdes de energia livre nao sao consideradas por este campo, o que limita o
alcance deste método. Campos de forga mais completos devem ser considerados,
porém o desempenho computacional é reduzido, pelo maior nUmero de operagdes
matematicas necessarias. Por outro lado, a distancia entre os atomos da estrutura

real e da estrutura predita podem ser comparados, porém, além de ser um método
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computacionalmente custoso, nao é aplicavel para proteinas cuja estrutura ainda nao
€ conhecida, e o objetivo final da area de pesquisa é obter um algoritmo capaz de

realizar predicdes sem que se saiba previamente a estrutura original.

Outras sugestdes de avango nesta pesquisa sao o emprego de outras técnicas
de crossover, mutacao e geracao de imigrantes, com o intuito de que estes nao
sejam totalmente aleatdrios, e sim direcionados de acordo com caracteristicas ja

sabidas corretas.

Da mesma forma, os AGs apresentados podem ser estudados em suas
caracteristicas principais, e alteragdes podem ser efetuadas para aumentar ainda

mais sua eficiéncia.

Por fim, nota-se um grande esforgo da comunidade cientifica em resolver este
problema, que ja vem sendo estudado ha muitos anos sem que uma solucao
definitiva seja alcancada. Espera-se que este trabalho represente um pequeno
avanco na area de computacdo evolutiva, e sua aplicacdo em predicdo de estruturas
de proteinas, para os quais se demonstrou aplicabilidade, porém ainda com avangos

a serem alcangados.
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APENDICE A - CABEGALHO DO CAMPO DE FORGA CHARMM
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AR

#H #H
## Force Field Definition ##
## #H
HHHHH
forcefield CHARMM27
vdwtype LENNARD-JONES
radiusrule ARITHMETIC
radiustype R-MIN
radiussize RADIUS
epsilonrule GEOMETRIC
vdw-14-scale 1.0
chg-14-scale 1.0
dielectric 78.7
B
#H #H
## Literature References ##
## #Ht

HHHR

A. D. MacKerrell, Jr., et al., "All-Atom Empirical Potential for
Molecular Modeling and Dynamics Studies of Proteins", J. Phys. Chem. B,
102, 3586-3616 (1998)

N. Foloppe and A. D. MacKerell, Jr., "All-Atom Empirical Force Field

for Nucleic Acids: I. Parameter Optimization Based on Small Molecule
and Condensed Phase Macromolecular Target Data", J. Comput. Chem.,
21, 86-104 (2000)

Current parameter values are available from the CHARMM parameter site
in Alex MacKerell's lab at UMBC, http://www.pharmacy.ab.umd.edu/~alex/

PR R
#t #it
## Atom Type Definitions ##

# #it

HHHRHHHHH

R R R R R
#Ht
TINKER Atom Class Numbers to CHARMM Atom Names ##
#Ht
HA 11 CA 21 CY 31 NR3 ##
HP 12 CC 22 CPT 32 NY ##
H 13 CT1 23 CT 33 NC2 ##
HB 14 CT2 24 NH1 34 O ##
HC 15 CT3 25 NH2 35 OH1 ##
HR1 16 CP1 26 NH3 36 OC ##
HR2 17 CP2 27 N 37 S ##
HR3 18 CP3 28 NP 38 SM ##
HS 19 CH1 29 NR1 #Ht
20 CH2 30 NR2 1
#Ht
R R R

©CoONOOPAWN-=-

Ei g g g g g g g g
o

HA  "Nonpolar Hydrogen" 1 1.008 1
HP  "Aromatic Hydrogen" 1 1.008 1
H "Peptide Amide HN" 1 1.008 1
HB  "Peptide HCA" 1 1.008 1

©

L

o

3
AWN
AwWN =
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APENDICE B - EXEMPLO DE ARQUIVO GERADO PELOS AGS

arquivo.dat

Crambin (THR-THR-CYS-CYS-PRO-SER-ILE-VAL-ALA-ARG-SER-ASN-PHE-ASN-VAL-CYS-ARG-LEU-PRO-
GLY-THR-PRO-GLU-ALA-ILE-CYS-ALA-THR-TYR-THR-GLY-CYS-ILE-ILE-ILE-PRO-GLY-ALA-THR-CYS-PRO-
GLY-ASP-TYR-ALA-ASN)

THR -70.9 169.6 180 62.5

THR -80.2 -19.2 180 62.5

CYS -78 142 180 -67.5

CYS -123 152.5 180 -67.5

PRO -63.3 157.1 180

SER -78.6 -27.1 180 -62.5

ILE -60.6 -44.4 180 -57.5 -62.5

VAL -121.2 118.8 180 177.5

ALA -134.9 133.8 180

ARG -122.8 165.8 180 72.5 -67.5 -172.5 -77.5 180
SER -156.1 151.6 180 -62.5

ASN -111.3 25.8 180 -67.5 -37.5

PHE -64.2 -44.1 180 -72.5 1725

ASN -97.9 170.8 180 -67.5 -37.5

VAL -108.4 134.3 180 -62.5

CYS -126.6 131.1 180 -67.5

ARG -494 -43.9 180 -177.5 177.5 177.5 177.5 180
LEU -50.9 122 180 -62.5 177.5

PRO -72.9 -7.7 180

GLY -53.8 -46.6 180

THR -121.9 119.8 180 62.5

PRO -55.4 134.9 180

GLU -68.2 -44.3 180 -67.5 177.5 177.5
ALA -140.8 160.3 180

ILE -111.1 125.2 180 -62.5 87.5

CYS -97.7 134.5 180 -67.5

ALA -75.3 147 180

THR -105.7 139.7 180 -62.5

TYR -130.7 163.2 180 -67.5 82.5

THR -86.1 -158.7 180 62.5

GLY 107.5 -8.5 180

CYS -125.9 160.4 180 62.5

ILE -126.7 147.9 180 -172.5 167.5

ILE -113.9 112 180 -57.5 -62.5

ILE -113 105.1 180 -62.5 172.5

PRO -67.4 1421 180

GLY 84.1 -175.4 180

ALA -107.9 13 180

THR -112.7 116.2 180 -62.5

CYS -93.5 156.4 180 -67.5

PRO -55.1 144.1 180

GLY -62.3 -44.5 180

ASP -59.4 -23.6 180 -72.5 167.5

TYR -95.4 -6 180 177.5 77.5

ALA -92.5 -6.9 180

ASN -106.5 119.5 180 -67.5 -37.5

n
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APENDICE C — EXEMPLO DE ARQUIVO XYZ

648 Crambin (THR-THR-CYS-CYS-PRO-SER-ILE-VAL-ALA-ARG-SER-ASN-PHE-ASN-VAL-CYS-ARG-LEU-
PRO-GLY-THR-PRO-GLU-ALA-ILE-CYS-ALA- THR-GLY-CYS-ILE-ILE-ILE-PRO-GLY-ALA-THR-CYS-PRO-GLY-
ASP-TYR-ALA-ASN)

N3

0.000000

0.000000

2 CT 0.000000 0.000000
1.412520 0.000000

92

C

o}

H3
H3
H3
HC
CT

OH

2.383438
0.470538
0.516043

-0.961330
-0.504720

-0.743787

-0.030429
-2.148716
-0.711491
0.706765
-2.692520
-2.068308
-2.723893
1.466465
2.744633
3.891015
5.003253
0.587702
2.724702
2.979143
1.951918
4.318301
2.868615
1.402637
4.495738
4.299298
5.150617
3.545225
4.516151

4.143842
3.096839
2.583292

5.515039
4.564962
5.269693
5.157631
3.543858
5.456938
5.080067
4.905212

3.665493
3.698992
5.918549

5.778756
4.757915
6.338218
4.441629
3.925459
6.993086
2.554111
1.250901

-0.185743
-0.838490

0.811278

-0.017785

0.916552

-1.246644

-2.379021
-1.302498
-1.263905
-2.062813
-2.198615
-1.354310
-0.393808
0.223158
0.261204
0.538835
0.064724
0.365645
1.069705
-1.083809
-1.243844
-1.036890
-1.912179
-0.483398
-2.003002
-0.222007
-0.848671
1.348325
1.735752
3.045285
3.623470
1.685696
1.859734
0.658455
-0.867953
1.035389
0.498046
-0.384305
3.482090
4.733012
5.470163
6.370335
2.914366
5.393516
4.432462
3.788999
5.354429
3.714239
3.852314
5.025573
5.612012

0.000000 146

1.500000

2.033747 82 2 4 17

1.318751
-0.340483
-0.340483
-0.340483
1.870526
2.014063
1.570279
1.385848
3.123458
1.080221
1.751023
0.279978
1.660721
3.353933
4.058516
3.115738
3.278670
3.851803
4.818798
4.770938
5.723460
5.529921
4.040399
5.663365
6.046878
6.283382
4.820044
2.105414
1.086197
0.433045
0.673644
2.069833
1.554119
-0.013188
0.683830
-0.872702
-0.417805
1.919396
-0.420351
-1.152621
-0.705624
0.117156
-0.542978
-0.971639
-2.655809
-3.289052
-3.186883
-2.808362
-2.121688
-1.307929
-1.009046

2 5 6 7
1% 1 3 8 9
83 3
151 1
151 1
151 1
6 2
20 2 10 11 12
16 9 13
1 9 14 15 16
6 9
17 10
6 11
6 11
6 11
86 3 18 21
74 17 19 22 23
82 18 20 31
83 19
88 17
6 18
20 18 24 25 26
16 23 27
1 23 28 29 30
6 23
17 24
6 25
6 25
6 25
85 19 32 35
74 31 33 36 37
82 32 34 42
83 33
88 31
6 32
59 32 38 39 40
52 37 41
6 37
6 37
56 38
85 33 43 46
74 42 44 A7 48
82 43 45 53
83 44
88 42
6 43
59 43 49 50 51
52 48 52
6 48
6 48
56 49
86 44 54 60
93 53 55 57 58
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APENDICE D — EXEMPLO DE BASE ORDENADA — ALANINA

27265 /Inimero de combinagdes de angulos existentes no arquivo
-179.75 108.98 /langulo phi, seguido pelo angulo psi

-179.63 63.14

-179.35 -171.6

-179.02 166.94
-178.99 170.01
-178.96 19.62
-178.85 149.1
-178.79 163.29
-178.7  172.11
-178.63 159.85
-178.56 179.67
-178.52 166.32
-178.44 146.24
-178.33 166.47
-178.16 169.16
-178.15 168.12
-178.13 158.94
-177.95 133.77
-177.27 152.04
-177.22 160.14
-177.18 176.3
-177.15 129.09
-177.14 163.93
-177.12 -4.85
-177.08 -142.2
-177.05 -89.16
-177.04 163.44
-177.01 145.92
-176.93 169.45
-176.89 156.18
-176.87 136.19
-176.66 172.85
-176.44 107.8
-176.38 156.51
-176.38 171.41
-176.35 170.74
-176.11  151.98
-176.09 158.86
-175.92 159.13
-175.92 163.02
-175.86 163.42
-175.65 42.27
-175.55 155.44
-175.54 131.61
-175.45 165.73
-175.41 145.71
-175.32 152.37
-175.13 159.17
-175.04 -30.96
-1749 12245
-174.89 174.93
-174.86 132.64
-174.84 156.68
-174.67 146.8
-174.59 151.2
-174.56 171.79
-174.54 170.37
-174.53 149.37
-174.35 163.92
-174.33 154.17
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APENDICE E - EX. DE BASE DESORDENADA — ALANINA

27265 /Inimero de combinagdes de angulos existentes no arquivo
100.04 -70.15 /langulo phi, seguido pelo angulo psi
-152.23 150.49
-73.06 -51.50
-75.69 -43.93
-60.17 -48.56
-62.67 -34.09
-58.00 -57.05
-63.38 -20.31
-50.70 136.00
-52.33 -30.80
-86.50 -31.28
-66.20 -55.45
-75.37 -35.92
-67.44 -37.62
-60.94 -24.27
-53.16 -27.32
-53.70 -16.75
-61.64 -61.41
-58.53 -44.28
-95.40 -27.52
-55.20 -46.83
-91.73 -50.84
150.62 150.94
-169.31 -53.53
-58.09 -50.91
-52.50 -19.80
-79.86 144.46

-110.70 131.36
-126.75 128.24
-73.40 138.95
-72.34 152.68
-64.78 113.20
-94.08 -49.12
-45.98 -51.69
-47.82 -34.04
-59.78 -17.01
-87.71 130.29
-84.88 158.73
-105.50 12.04
-79.38 131.46
-84.60 -7.71

-76.76 -28.74
-65.03 -34.98
-86.22 164.46
-66.67 -34.45
-59.52 160.23
-106.66 152.15
-138.25 170.81

-69.29 -52.20
-53.06 -45.85
-54.86 -14.18
-103.67 167.27
-59.06 140.52
-60.93 129.02
-60.40 -31.81
-69.88 165.61
-46.07 -48.67
-74.34 -28.56
-69.12 -48.70
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