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RESUMO

O problema da predicao da estrutura de proteinas utilizando o modelo Hidrofébico-Polar
pode ser definido como: dada uma sequéncia de aminoacidos hidrofébicos e polares, en-
contrar uma conformacao com o maior nimero de contatos hidrofébicos entre vizinhos
topologicos. Esse problema pertence a classe de problemas NP-completo e diversas abor-
dagens tém sido propostas. Neste trabalho, apresentamos uma heuristica GRASP hibrida
para o problema em questao. O problema é abordado como um problema de otimizacao
combinatéria e uma formulagao é proposta. A heuristica foi testada com varias instancias
de referéncias e os resultados mostram que o método proposto apresenta desempenho

semelhante ao de outros métodos disponiveis na literatura.

Palavras-chaves: Biologia Computacional. Heuristica. Proteinas.



ABSTRACT

The protein structure prediction problem using Hydrophobic-Polar model can be defined
as follows: given a sequence of hydrophobic and polar amino acids, find a conformation
with the largest number of hydrophobic contacts between topological neighbors. This
problem belongs to the class of NP-complete problems and several approaches have been
proposed. In this paper, we present a hybrid GRASP heuristic for the problem concerned.
The problem is approached as a combinatorial optimization problem and a formulation is
proposed. The heuristic was tested with multiple instances of references and the results
show that the proposed method has similar performance to the other methods available in

the literature.

Key-words: Computacional Biology. Heuristic. Proteins.
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1 Introducao

As proteinas sao macromoléculas biologicas formadas por aminoacidos e desem-
penham importantes fungdes nas células. A fungao bioldgica de uma proteina é determinada
pela sua estrutura tridimensional nativa. Segundo Anfinsen (1973), toda a informacao

necessaria para que uma proteina enovele esta contida em sua sequéncia de aminoacidos.

Atualmente, existem dois métodos experimentais que sao usados para deter-
minar a estrutura tridimensional de uma proteina: cristalografia por difracao de raios X
e espectroscopia por ressoniancia magnética nuclear (RMN). Quase toda a informagao
estrutural disponivel sobre as proteinas é consequéncia da aplicacao destes dois métodos.
Contudo, o nimero de estruturas tridimensionais conhecidas ainda ¢ muito pequeno se
comparado ao numero de sequéncias de aminoacidos disponiveis. Isso se deve, principal-
mente, a limitacdo de recursos envolvidos durante a utilizacao destes dois métodos. Por esse
motivo, pesquisadores de diversas areas vém tentando desenvolver métodos computacionais

que sejam capazes de prever a estrutura nativa de proteinas.

O problema da predicdo da estrutura tridimensional nativa de proteinas é,
atualmente, um dos problemas mais desafiantes da Bioquimica e da Biologia Computacional.
Ele consiste em determinar a estrutura nativa de uma proteina utilizando apenas a
informacao contida em sua sequéncia de aminoacidos. A resolucao desse problema traria
avancos significativos para medicina, principalmente em relacdo ao tratamento de doencas

relacionadas ao mau enovelamento de proteinas.

O problema da predi¢gao da estrutura protéica pode ser entendido como um
problema de otimizac¢ao cuja solucao estd em um espacgo de busca que cresce exponencial-
mente de acordo com o tamanho da sequéncia de aminoacidos da proteina. Com o objetivo
de diminuir a complexidade desse problema, diversos modelos protéicos simplificados tém
sido propostos. Embora alguns modelos sejam bastante simplificados, como é o caso do
modelo Hidrof6bico-Polar (LAU; DILL, 1989), eles apresentam, ainda assim, caracteristicas

importantes do processo de enovelamento.

O problema da predicao da estrutura protéica no modelo Hidrofébico-Polar pode
ser difinido como: dada um sequéncias de residuos hidrofébicos (H) e polares (P), encontrar
uma conformagdo com o maior nimero de contatos hidrofébicos (HH) entre vizinhos
topolégicos. Esse problema pertence a classe de problemas NP-completo (CRESCENZI
et al., 1998; BERGER; LEIGHTON, 1998) e varios métodos computacionais (UNGER;
MOULT, 1993a; FIEBIG; DILL, 1993; PATTON et al., 1995; TOMA; TOMA, 1996;
BEUTLER; DILL, 1996; KRASNOGOR et al., 1999) tém sido propostos. Alguns destes

métodos tém fornecido insights importantes sobre o enovelamento protéico. Outros, tém sido
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particularmente 1teis em pesquisas sobre o mau enovelamento da beta-amildéide (URBANC
LUIS CRUZ; STANLEY, 2006), proteina encontrada em portadores de Alzheimer.

Neste trabalho, apresentamos uma heuristica GRASP hibrida para o problema
da predicao da estrutura protéica no modelo Hidrofébico-Polar. O problema é abordado
como um problema de otimiza¢ao combinatéria e uma formulagao é proposta. O algoritmo
proposto foi testado com varias instancias de referéncia e os resultados obtidos mostram que
a heuristica apresenta desempenho semelhante aos de outros trabalhos. Nao encontramos
na literatura, nenhum trabalho relacionado ao tema que utilize uma heuristica GRASP
hibrida.

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: no capitulo 2, fazemos uma
introducao a bioquimica das proteinas. Nas se¢oes 2.1 e 2.2, mostramos a estrutura de um
aminoacido e como eles se unem para formar peptideos e proteinas. Na se¢ao seguinte,
mostramos os niveis estruturais de uma proteina e como estes niveis se relacionam. Nas
secoes 2.4 e 2.5, comentamos sobre as forcas que atuam na estabilizacao da estrutura
nativa e sobre o processo de enovelamento. Na secao 2.6, descrevemos, de forma resumida,
os métodos experimentais utilizados na determinacdo da estrutura tridimensional de

proteinas.

No capitulo 3, introduzimos alguns conceitos importantes sobre otimizagao. A
definicdo de problema de otimizacao e suas principais caracteristicas sao dadas na secao
3.1. Nas secoes 3.2 e 3.3, definimos vizinhanca e solugao 6étima. Em seguida, mostramos
como os problemas de otimizagao sao classificados de acordo com sua complexidade. Na
secao 3.5, mostramos como os métodos de otimizagdo podem ser classificados. Em seguida,
apresentamos a metaheuristica GRASP (RESENDE; RIBEIRO, 2002) e o procedimento
VND (HANSEN; MLADENOVIC, 2003).

No capitulo 4, definimos o problema da predi¢cao da estrutura tridimensional
de proteinas e quais os métodos computacionais disponiveis. Na secao 4.4, introduzimos
os modelos protéicos em grade. Nas subsecoes 4.4.1 e 4.4.2, apresentamos o modelo
Hidrofobico-Polar e definimos o problema estudado neste trabalho. Na ultima secao,

mostramos algumas abordagens computacionais para o problema em questao.

No capitulo 5, apresentamos a heuristica proposta e no capitulo 6, apresentamos
os resultados dos experimentos computacionais para o modelo HP em grade bidimensional
quadragular e tridimensional ctibica. No ultimo capitulo, apresentamos as conclusoes e

perspectivas de trabalho futuro.
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2 Introducao as proteinas

As proteinas sdo as macromoléculas biolégicas mais abundantes nas células e
apresentam uma grande variedade de tipos. Em uma tnica célula, por exemplo, podem

ser encontrados milhares de tipos diferentes.

Todas as proteinas sdo construidas a partir do mesmo conjunto de 20 aminoa-
cidos ligados covalentemente em uma sequéncia linear. Embora cada aminoacido tenha
uma cadeia lateral com propriedades quimicas diferentes, este conjunto de 20 moléculas

pode ser considerado o alfabeto com o qual a linguagem da estrutura protéica é escrita.

As proteinas sao encontradas em uma grande variedade de tamanhos, de
peptideos relativamente pequenos com apenas poucos residuos a enormes polimeros. O
mais notavel é que as células sdo capazes de produzir proteinas com propriedades e fungoes
estritamente diferentes apenas juntando os mesmos 20 aminoacidos em sequéncias de
tamanhos e combinagoes diferentes. Enzimas, hormoénios, anticorpos, fibras musculares,
proteina do cristalino do olho, entre outras, sdo alguns exemplos de proteinas com fungoes
biologicas diferentes. De todas as proteinas, as enzimas sao as mais variadas e especializadas,

sendo responséaveis pela catalise’ de praticamente todas as reacoes celulares.

2.1 Aminoacidos

Vinte tipos diferentes de aminoacidos sdo geralmente encontrados nas proteinas.
Os aminodcidos possuem uma estrutura comum, formada por um grupo carboxila (—
COOH) e um grupo amino (—NH;) ligados a um mesmo dtomo de carbono, o carbono alfa
(C,). Por isso, os aminodcidos sao chamados também de alfa-aminoécidos. Os aminodcidos
diferem apenas em suas cadeias laterais (grupo R) que variam em estrutura, tamanho e
carga elétrica. Esta ultima influencia bastante na solubilidade dos mesmos em agua. No

estado solido, os aminodcidos existem como fons dipolares (Figura 1).

?00*
H,N— (I —H
R

Figura 1 — Estrutura comum a todos os alfa-aminoacidos exceto a prolina. O grupo R ou cadeia
lateral é diferente em cada aminoédcido. Fonte: Lehninger, Nelson e Cox (2008)

Em todos os aminoacidos, o carbono alfa esta ligado a quatro grupos diferentes:

um grupo carboxila, um grupo animo, um grupo R e um atomo de hidrogénio. A tinica

L Mudanga de velocidade (geralmente aumento) de uma reagio quimica devido & adi¢io de um catalizador

(enzima).
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2.2 Peptideos e proteinas

Os aminoacidos podem estar ligados covalentemente através de ligagdes peptidi-
cas dando origem a peptideos e proteinas. A ligacao peptidica é formada a partir do grupo
carboxila de um aminoacido e do grupo amino de outro. Durante a formacao dessa ligacao,
um aminodcido perde um atomo de hidrogénio (H) e o outro uma hidroxila (—OH) , sendo
liberada uma molécula de dgua (rea¢do de condensagao) (Figura 3). Apés a formagao da

R* H R°
IL‘N éII C—OH + H .\|: (IZ'.H COO
0

rooREr
HS.\'I—(‘H—ﬁ—N—(“H—(?(’)()

Figura 3 — Formagao da ligacdo peptidica. Fonte: Lehninger, Nelson e Cox (2008).

ligacao peptidica, os aminoacidos recebem a denominacgao de residuos de aminoacidos, ou

simplesmente, residuos.

Os peptideos formados por dois, trés e quatro aminoacidos recebem o nome de:
dipeptideo, tripeptideo e tetrapeptideo, respectivamente. De forma geral, quando poucos
aminoacidos estao ligados, a estrutura formada é chamada de oligopeptideo. Quando
muitos aminoacidos estao ligados, um polipeptideo é formado. Em um peptideo, o residuo
com o grupo amino livre em uma das extremidades é chamado de residuo amino-terminal
ou N-terminal; ja o residuo da outra extremidade com o grupo carboxila livre é chamado

de carboxi-terminal ou C-terminal.

As proteinas podem ter milhares de residuos de aminoécidos. Embora os termos
proteina e polipeptideo possam, as vezes, ser usados como sindénimos, um polipeptideo
possui geralmente massa molecular inferior a 10.000 u (LEHNINGER; NELSON; COX,
2008).

2.3 Estrutura das proteinas

A disposicao espacial dos atomos de uma proteina é chamada de conformacao.
Uma proteina pode assumir varias conformagoes. Por exemplo, uma conformacao pode
ser obtida rotacionando-se uma das varias ligacoes covalentes sem que ocorra a quebra
dessa ligacao. Em condigoes fisioldgicas, uma ou mais comumente poucas conformagoes

predominam. Tais conformacoes sao aquelas termodinamicamente mais estaveis, ou seja,
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aquelas com a menor energia livre de Gibbs (G) (ANFINSEN, 1973). Em seu estado

funcional, essas conformagoes sao chamadas de conformagoes nativas.
A estrutura de uma proteina pode ser dividida, conceitualmente, em quatro

niveis:

o Estrutura primaria: descreve todas as ligagoes covalentes (ligagoes peptidicas e
dissulfetos) que unem os aminoécidos em uma cadeia polipeptidica. Seu elemento

mais importante é a sequéncia de aminoacidos;

o Estrutura secundaria: se refere a arranjos de aminoacidos, particularmente esta-

veis, que dao origem a padroes estruturais (a-hélices, folhas-5 e voltas-f3);

o Estrutura terciaria: descreve todos os aspectos da estrutura tridimensional enove-

lada de uma cadeia polipeptidica;

o Estrutura quaternaria: corresponde ao arranjo espacial de uma proteina com

duas ou mais cadeias polipeptidicas.

A figura 4 mostra os niveis estruturais de uma proteina.
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o 799009 9% 0.
2 -ﬁ o pels - Jj}g - -._ﬁu 3
e L Tt ] (= T
R =
P L 4 700" o
- .
S - ¢ ) Estrutura secundaria (folha-be ta
FPEN ) ( )
a) Estrutura
primaria

d) Estrutura o
tercidria J§

b) Estrutura secunddaria
(alfa-hélice)

c) Estrutura quaternaria
(hemoglobina)
Copyright 2001 Bandamin Cummings. an imprint of Addison Wesley Longman, Inc.

Figura 4 — Os niveis estruturais de uma proteina. Fonte: Marieb (2001).



Capitulo 2. Introdugdo ds proteinas 20

2.3.1 Planaridade e rigidez da ligacao peptidica

As ligagoes covalentes impdem importantes restrigoes as conformacoes de uma
cadeia polipeptidica. Os carbonos alfa de residuos adjacentes sao separados por trés
ligagoes covalentes (C,—C—N—C,). Estudos de difracao de raios X (PAULING; COREY;
BRANSON, 1951) mostraram que a ligacao peptidica é mais curta que a ligagdo C—N

em uma amina e que os atomos associados a ela sao coplanares (Figura 5). Devido ao

Flano
peptidico

Cadeia
lateral

% Plano
peptidico

Figura 5 — Planaridade e rigidez da ligacdo peptidica. Fonte: deconhecida.

carater parcial de dupla ligacao, as ligagoes peptidicas nao podem girar livremente, sendo
permitido apenas rotagdes nas ligacoes N—C,, e C,—C. O esqueleto peptidico pode, entéao,
ser entendido como uma série de planos rigidos, com planos consecutivos compartilhando
um ponto comum de rotagdo no carbono alfa. Portanto, as ligagoes peptidicas limitam o

numero de conformacgoes possiveis de uma cadeia polipeptidica.

As conformacgoes de uma cadeia polipeptidica podem ser definidas por trés
angulos diedrais® ¢, 1 e w. Os angulos ¢ e 1), cuja rotacdo ocorre, respectivamente, sobre
as ligagoes N—C, e C,—C podem assumir, a principio, qualquer valor entre —180° e
+180°. Contudo, muitos desses valores nao sao permitidos devido ao impedimento estérico
que ocorre entre os atomos do esqueleto polipeptidico e os atomos das cadeias laterais dos
aminoacidos. O angulo w, cuja rotagao ocorre sobre a ligacao peptidica C—N, geralmente
nao é considerado, pois em 99% dos casos a ligacao peptidica se encontra na configuracao

trans e, neste caso, o angulo w assume os valores £180°.

O grafico da figura 6 mostra os valores permitidos para os angulos ¢ e ¥ para
o residuo L-alanina. Nas dreas mais escuras desse gréafico, estdao as conformagoes que nao
sofrem nenhum tipo de interferéncia estérica. Nas areas um pouco mais clara, encontram-se
as conformacoes que estdao no limite extremo de contatos desfavordveis. Nas outras areas,

estao as conformagoes cujos valores dos angulos ¢ e v variam pouco e as conformagoes nao

3 Angulo formado na interseccio de dois planos.
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Figura 6 — Grafico de Ramachandram para o residuo L-alanina. Fonte: Lehninger, Nelson e Cox
(2008).

permitidas. Este grafico é chamado de gréfico de Ramachandram (RAMACHANDRAN;
RAMAKRISHNAN; SASISEKHARAN, 1963).

2.3.2 Estrutura primaria

A estrutura primaria se refere a sequéncia de aminoacidos unidos por ligacoes
peptidicas e dissulfetos. Proteinas diferentes possuem sequéncias de aminoacidos diferentes.

Essa variacao pode ocorrer em nimero e/ou combinagao de aminoacidos.

A estrutura tridimensional de uma proteina estd intimamente relacionada com
sua sequéncia de aminoacidos. A relagdo entre estrutura primaria e estrutura protéica
pode ser melhor entendida através dos fatos abaixo, extraidos de Lehninger, Nelson e Cox
(2008, p. 93).

“A bactéria Escherichia coli produz mais de 3000 proteinas diferentes. . .
Cada uma possui uma sequéncia de aminoacidos e uma estrutura tridi-
mensional tinicos que lhe confere uma fun¢ao também tnica. .. Este fato
sugere que a sequéncia de aminodcidos deve desempenhar um papel fun-
damental na determinacao da estrutura tridimensional de uma proteina
e, consequentemente, de sua funcao.”

“Milhares de doencas genéticas humana tém sua causa na producao de
proteinas defeituosas. O defeito pode variar de uma simples mudanga
na sequéncia de aminodcidos (como na anemia falciforme) a delecdo de
uma grande por¢ao da cadeia polipeptidica (como em muitos casos da
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distrofia muscular de Duchenne). E evidente que, se a estrutura priméria
é alterada, a fungdo da proteina também é alterada.”

2.3.3 Estrutura secundaria

O termo estrutura secundaria se refere ao arranjo espacial dos atomos de
qualquer segmento de uma cadeia polipeptidica, sem considerar a conformacao das cadeias
laterais e seu relacionamento com outros segmentos. Geralmente, uma estrutura secundaria
ocorre quando os valores dos angulos ¢ e 1) permanecem aproximadamente os mesmos ao
longo do segmento. Nas proteinas, existem poucos tipos de estruturas secundarias, sendo

as mais comuns alfa-hélices e folhas-beta.

A alfa-hélice é uma estrutura helicoidal (PAULING; COREY; BRANSON,
1951). Nessa estrutura, o esqueleto polipeptidico se dispoe em forma de hélice estando as

cadeias laterais voltadas para o lado de fora da hélice (Figura 7). A parte da hélice que
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Figura 7 — A estrutura de uma alfa-hélice. Fonte: Alberts et al. (2007).

se repete tem aproximadamente 5,4 A de comprimento e é formada por 3,6 residuos. Em

uma alfa-hélice, os angulos ¢ e ¥ medem, respectivamente, —57° e —47°.

A estrutura da alfa-hélice é estabilizada por ligacdes de hidrogénio. Nessa
estrutura, uma ligacao de hidrogénio é formada entre o atomo de hidrogénio de um residuo
e o atomo de oxigénio do quarto residuo adiante. Todos os residuos, exceto aqueles das
extremidades, formam ligacdes de hidrogénio. Cada volta da hélice é formada por trés ou

quatro dessas ligacoes, o que confere certa estabilidade a essa estrutura.

A conformacao beta é uma estrutura estendida no qual o esqueleto polipeptidico
se dispoem em zigue-zague (PAULING; COREY; BRANSON, 1951). Esses segmentos,
quando dispostos lado a lado, formam uma estrutura semelhante a uma folha pregueada,
chamada folha-beta (Figura 8). Nessa estrutura, as ligagoes de hidrogénio sao formadas

entre segmentos adjacentes. Geralmente, esses segmentos estdo muito préximos na cadeia
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Figura 8 — A estrutura de uma folha-beta. Fonte: Alberts et al. (2007)

polipeptidica. Contudo, ha casos onde estdao distantes, podendo inclusive estarem em
cadeias polipeptidicas diferentes. Nas folhas-beta, as cadeias laterais de residuos adjacentes
projetam-se em diregoes opostas, criando um padrao alternado. Os segmentos adjacentes
podem ser paralelos (quando tém a mesma orientagdo) ou antiparalelos (quando tém
orientagoes opostas). As estruturas paralela e antiparalela sao bem semelhantes, porém na
primeira a parte repetida é menor (6,5 A contra 7 A). Os padroes das ligagoes de hidrogénio
também sao diferentes. Na estrutura paralela, os angulos diedrais ¢ e 1) medem —119°
e +113°, respectivamente. Ja na antiparalela, os angulos ¢ e 1) medem, respectivamente,

—139° e +135°. Contudo, estes valores podem variar, resultando em variagoes estruturais.

Outra estrutura secundaria comum sao as voltas. As voltas servem para conectar
as varias estruturas secundarias de uma proteina. Por exemplo, os segmentos adjacentes
em folhas-beta antiparalelas sdo conectados por voltas-beta. Essa estrutura é formada
por quatro residuos, com o oxigénio do primeiro formando uma ligacdo de hidrogénio
com o hidrogénio do quarto residuo. O angulo formado por esses residuos mede 180°. As
voltas-beta sdo geralmente encontradas na superficie das proteinas, onde os dois residuos

centrais formam ligacdes de hidrogénio com a agua.

2.3.4 Estrutura terciaria e quaternaria

A disposicao espacial dos atomos de uma proteina é normalmente referenciada
como estrutura terciaria. De acordo com a estrutura terciaria, as proteinas podem ser
classificadas em proteinas fibrosas ou proteinas globulares. As proteinas fibrosas possuem
geralmente um tnico tipo de estrutura secundaria e desempenham, principalmente, func¢oes
estruturais. J& as proteinas globulares possuem vérios tipos de estruturas secundarias e

desempenham diversas fungoes.
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Algumas proteinas sdo formadas por duas ou mais cadeias polipeptidicas
idénticas ou nao. O complexo tridimensional formado por essas cadeias polipeptidicas

recebe o nome de estrutura quaternaria.

2.4 Estabilidade estrutural

As conformagoes nativas sdo apenas parcialmente estaveis. Em condicoes fi-
siologicas, a energia livre que separa os estados desnaturado e funcional varia muito
pouco (LEHNINGER; NELSON; COX, 2008). O estado desnaturado é caracterizado por
uma alta entropia conformacional?. Essa entropia e as ligacoes de hidrogénio, formadas
entre os varios grupos da cadeia polipeptidica e a dgua, tendem a estabilizar este estado.
Entretanto, este efeito é contrariado pelas ligagoes dissulfeto e as interagdes fracas (ligagoes

de hidrogenio, interagoes i6nicas e hidrofébicas).

As ligagoes dissulfetos sao muito mais fortes que as interagoes fracas. Contudo,
as interagoes fracas funcionam como forca estabilizadora da estrutura nativa, devido a sua
grande quantidade nas proteinas. De forma grosseira, podemos dizer que a conformacao
de mais baixa energia livre é aquela com o maior nimero de interacoes fracas, onde

predominam, geralmente, as interacoes hidrofébicas.

Em solugao aquosa, o aumento da entropia é a for¢a termodindmina orientadora
da associacao de grupos hidrofébicos. A formacao de ligagoes de hidrogénio nas proteinas é
orientada por esse efeito. Dessa forma, grupos polares podem formar ligagoes de hidrogénio

com a agua.

As interagoes hidrofébicas sao muito importantes para a estabilidade confor-
macional. O interior de uma proteina é, geralmente, um nicleo denso formado por cadeias
laterais de aminoacidos hidrofébicos. Outro fato importante é que grupos polares ou carre-
gados, no interior da proteina, formam liga¢des de hidrogénio ou interagem ionicamente
com outros grupos. A variacao de energia livre, resultado da formacao de ligacoes de
hidrogénio por diversos desses grupos e a solucao, pode ser maior que a diferenca de energia
livre entre os estados desnaturado e enovelado. Nestes grupos, as ligacdes de hidrogénio se
formam de forma cooperativa (DILL; FIEBIG; CHAN, 1993) dando origem as estruturas
secundarias. Portanto, as ligagdes de hidrogénio tém um papel fundamental no processo

de enovelamento.

2.5 Enovelamento

O enovelamento é o processo pelo qual uma proteina adquire sua conformagao

nativa. De acordo com a hipdtese termodindmica de Anfinsen (1973), o enovelamento

4 Uma medida dos graus de liberdade conformacional de uma proteina.
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nao é um processo bioldgico, mas um processo puramente fisico que depende apenas da

sequéncia de aminoacidos da proteina e do solvente ao seu redor.

Em células vivas, as proteinas sdo sintetizadas muito rapidamente. Por exemplo,
em células de E. coli, uma proteina biologicamente ativa contendo 100 aminoacidos, pode
ser sintetizada em aproximadamente 5 segundos (LEHNINGER; NELSON; COX, 2008, p.
142). Em 1968, Levinthal mostrou que o estado nativo de uma proteina jamais poderia
ser alcangado se o enovelamento fosse um processo aleatério. Como, entao, as proteinas
conseguem enovelar tao rapidamente? Hoje, sabemos que as proteinas utilizam rotas
para alcancar o estado nativo. Contudo, as rotas utilizadas pelas proteinas durante o

enovelamento sao bastante complicadas, nao sendo bem compreendidas ainda.

Existem evidéncias (CRIPPEN, 1978; BALDWIN; ROSE, 1999) de que o
enovelamento é um processo hierarquico. Segundo esta hipotese, estruturas secundarias
como alfa-hélices e folhas-beta se formariam primeiro. A formacao dessas estruturas
ocorreria devido a interacoes locais na cadeia polipeptidica. As estruturas secundarias
formadas, por sua vez, interagiriam para formar estruturas estdveis maiores (estruturas
supersecundarias). O processo continuaria até que a proteina estivesse completamente
enovelada. Em outro modelo, chamado colapso hidrofébico, as estruturas secundarias e
terciaria se formariam simultaneamente, dando origem a uma estrutura compacta chamada
molten globule. Acredita-se que o processo de enovelamento deva possuir caracteristicas

de ambos os modelos.

2.6 Determinacao da estrutura tridimensional de proteinas

Atualmente, existem dois métodos experimentais que sao usados para deter-
minar a estrutura tridimensional de proteinas: cristalografia por difracao de raios X e
espectroscopia por ressonancia magnética nuclear (RMN). As estruturas determinadas por
ambas as técnicas sao geralmente bem semelhantes e juntas, elas sao responsaveis pelo

crescimento da disponibilidade de informacao sobre diversas macromoléculas bioldgicas.

2.6.1 Cristalografia por difracdo de raios X

A determinacdo da estrutura tridimensional de uma proteina, por este técnica,
pode ser resumida da seguinte forma: um cristal da proteina, cuja estrutura deve ser
determinada, é colocado entre uma fonte de raios X e um filme fotografico. Ao atingir os
atomos do cristal, o feixe de raios X é difratado e uma matriz de pontos de intesidades
diferentes é produzida no filme fotografico. Um mapa de densidade eletronica é, entao,
construido a partir dessa matriz de pontos. Com o auxilio de um computador, um modelo
da estrutura é construido baseado no mapa de densidade eletronica. A cristalografia por
difracao de raios X possui, entretanto, algumas limita¢oes. Por exemplo, o ambiente fisico

do cristal é totalmente diferente do ambiente da proteina em solugao. Além disso, este é
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um método trabalhoso e que fornece pouca informagao sobre o movimento molecular da

proteina.

2.6.2 Espectroscopia por ressonancia magnética nuclear

A ressonancia magnética nuclear (RMN) é uma manifestagdo do momento
angular do spin nuclear, uma propriedade da mecanica quantica do ntcleo atomico.
Apenas certos dtomos, incluindo *H, 3C, N, 19F e 3'P possuem o tipo de spin nuclear que
da origem ao sinal RMN. Quando, por exemplo, um campo magnético estatico e forte é
aplicado a uma solucao contendo uma proteina, surge uma interacao que por sua vez tende
a alinhar os dipolos magnéticos provenientes do spin presente nos ntucleos. Este alinhamento,
pode ser em duas diregoes: paralela (baixa energia) ou antiparalela (alta energia). Um
pulso eletromagnético de curta duracao (~ 10us) e de frequéncia adequada é aplicado
perpendicularmente aos ntucleos alinhados. Os niicleos, entao, absorvem certa quantidade
de enegia que os fazem atingir estados energéticos mais altos. O espectro resultante desta
absorcao ¢é utilizado para obter informagoes sobre os nicleos e 0 ambiente quimico a seu
redor. Esse procedimento é realizado varios vezes e os dados obtidos sao utilizados para
gerar um espectro RMN unidimensional. Contudo, devido a grande quantidade de atomos
de 'H nas protefnas, mesmo nas pequenas, o espectro RMN unidimensional torna-se
complexo demais para ser analisado. Desta forma, a andlise estrutural de proteinas so é

possivel gracas as técnicas de RMN bi e tridimensional.

Diferente da cristalografia por difracao de raios X, a RMN utiliza proteinas
em solucgao. Por isso, esta técnica pode esclarecer o lado dinamico da estrutura protéica,
incluindo mudancgas conformacionais, o enovelamento e intera¢des com outras moléculas.

Entretanto, a RMN ¢é uma técnica cara.
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3 Conceitos basicos sobre otimizacao

3.1 Problemas de otimizagao

Os problemas de otimizac¢ao ocorrem em varias areas. Nos problemas de otimi-
zagao, estamos interessados em solucoes que sejam Otimas ou “quase” Otimas em relagao a
algum objetivo. Mais especificamente, estamos interessados em solugoes que maximizem ou
minimizem uma funcao de avaliacao definida sobre o critério de avaliacao selecionado. A
fungao de avaliacao, também chamada de fungdo objetivo, atribui um valor a cada solucao
possivel e mede a qualidade de solugoes diferentes. Geralmente, nao podemos escolher
entre todas as solugoes disponiveis, pois existem restrigoes que as limitam. De forma geral,

os problemas de otimizacao possuem as seguintes caracteristicas:

« Estao disponiveis diferentes solugoes;
o Restri¢oes limitam o niimero de solucoes disponiveis;
« (Cada solucao pode ter um efeito diferente sobre o critério de avaliacao e;

o Uma funcao de avaliacao, definida sobre as solugoes, descreve o efeito da escolha de

uma solucgao.

Resolver um problema de otimizacao nao é uma tarefa de uma tnica etapa.
Geralmente, o processo de solugdo consiste de varias etapas que sao executadas uma apds
a outra. De forma geral, podemos dizer que as etapas utilizadas no processo de solugao

sao: reconhecer e definir o problema, construir e resolver o modelo e avaliar as solugoes.

Ao modelar um problema de otimizacao, as solugoes sao, geralmente, represen-
tadas por vetores
x=(x1,...,27,)
de n varidveis de decisdo. As varidveis de decisao podem ser continuas (x € R"™) ou
discretas (x € Z"), consequentemente, os problemas de otimizagao podem ser continuos ou
combinatorios. De acordo com Papadimitriou e Steiglitz (1998), as solugbes para problemas
de otimizacao combinatéria sao geralmente niimeros inteiros, permutagoes, conjuntos ou

grafos.

Uma instdncia de um problema de otimizacao é um par (X, f) onde X é o
conjunto de solugoes vidaveis e f : X — R é uma funcao de avaliacao que atribui um valor
real a cada elemento € X. Uma solugao é viavel se satifaz todas as restrigbes. Em um

problema de otimizacgao, o objetivo é encontrar uma solucao x* € X tal que

f@®) < f(x), Vo e X (3.1)
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flx*) > f(x), Ve € X (3.2)

onde x* é chamado de 6timo global para a instdncia do problema. As inequagoes (3.1) e
(3.2) definem, respectivamente, um problema de minimizagao e de maximizagao. Portanto,
um problema de otimizacao pode ser definido como um conjunto I de instancias de um
problema de otimizacao. De forma geral, os problemas de minimizacao sao formulados da

seguinte forma:
Minimizar f(x)
sujeito a  g;(x) > 0, 1=1,...,m
hj(:c):O, j:].,,p
xeW x...xW,, Wy, e {B,Z,R}, k=1,....n

onde f(x) é a funcao objetivo, g;(x) e h;(x) sdo as restrigdes sobre « e B é o conjunto de

numeros binarios.

3.2 Vizinhanga

O conceito de vizinhanga é muito importante para os problemas de otimizagao,

pois determina as solugoes que sao préoximas. Uma vizinhanga é um mapeamento
N:X —2¥

onde X é conjunto de solucdes viaveis do problema e 2% representa todos os subconjuntos
possiveis de X. Uma vizinhanca é, portanto, um mapeamento que atribui a cada solucao

x € X um conjunto de solugoes Y C X, sendo Y representado por N(z).

3.3 Solugoes 6timas

Em um problema de minimizagao, o 6timo global pode ser definido como a
solugao =* € X tal que
f(a*) < f(@), Vo € X.

Portanto, a definicao de 6timo global nao depende da definicdo de vizinhanca.

Dada uma instancia (X, f) de um problema de minimizagdo e uma estrutura
de vizinhanga N, uma solugao viavel ' € X é chamada de 6timo local em relagao a

vizinhanca N se
f&') < f(z), Vo € N(a).

Portanto, nao existe 6timo local se uma estrutura de vizinhanca nao for definida.
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3.4 Classes de complexidade

A teoria da complexidade computacional (COOK, 1971; GAREY; JOHNSON,
1979) nos permite classificar os problemas de otimizagdo de acordo com sua dificuldade.
A dificuldade de um problema esta relacionada a quantidade de recursos computacionais
necessarios para resolvé-lo. De modo geral, o esforco computacional necessario para resolver
um problema de otimizagao é determinado por sua complexidade de tempo e espago. A
complexidade de tempo se refere a quantidade de passos necessarios para resolver o
problema. J& a complexidade de espaco se refere a quantidade de espacgo, geralmente
memoria de computador, necessaria para resolver o mesmo problema. A complexidade de

tempo e espaco dependem do tamanho da instancia do problema.

Uma classe de complexidade é um conjunto de problemas computacionais
que apresentam o mesmo comportamento assintotico, ou seja, a quantidade de recursos
computacionais necessarios para resolver um determinado problema desse conjunto ¢ a
mesma. Limites podem ser atribuidos a complexidade computacional de uma classe de
complexidade. Geralmente, esses limites dependem do tamanho da instancia do problema,

sendo este muito menor que o tamanho do espago de busca.

3.4.1 A classe P

A classe de complexidade P (acrénimo em inglés para tempo polinomial de-
terministico) é definida como o conjunto de problemas que podem ser resolvidos, por
um algoritmo, no pior caso, em tempo polinomial. O tempo necessario para resolver um
problema em P é limitado assintoticamente (n > ng) por uma fungiao O(n*), onde n é o
tamanho da entrada e ny e k sao constantes. Para todos os problemas em P, exite um
algoritmo que pode resolver qualquer instancia de um problema no tempo O(n*). Portanto,

todos os problemas em P podem ser resolvidos, no pior caso, eficientemente.

3.4.2 A classe NP

A classe de complexidade NP (acrénimo em inglés para tempo polinomial
nao-deterministico) é definida como o conjunto de problemas onde uma solugao para um
problema pode ser verificada em tempo polinomial. Portanto, todos os problemas em NP

podem ter suas solucoes efetivamente verificadas.

3.4.3 Problemas tratéveis e intrataveis

Ao usarmos um algoritmo para resolver um problema de otimizagao, geralmente,
estamos interessados no tempo de execucao desse algoritmo. De forma geral, podemos
distinguir entre tempo de execucao polinomial e tempo de execucao exponencial. Os

problemas que podem ser resolvidos em tempo polinomial, por algum algoritmo, sao ditos
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trataveis. Por exemplo, encontrar o menor inteiro positivo em uma lista desordenada
de tamanho n é tratével, pois existem algoritmos que resolvem este problema em O(n).
Geralmente, os problemas trataveis sao faceis de resolver. Por outro lado, os problemas
que nao podem ser resolvidos em tempo polinomial, por algum algoritmo, sao intrataveis.
Para estes problemas, existe um limite inferior para o tempo de execugao, dado por Q(k"),
onde n é o tamanho da entrada e £ é uma constante maior que 1. A tabela 1 mostra a

taxa de crescimento de algumas fung¢oes comuns.

Tabela 1 — Taxa de crescimento de algumas funcgoes.

Funcao Taxa de crescimento
Constante 0o(1)
Logar{tmica O(logn)
Linear O(n)

Quase linear O(nlogn)
Quadrética O(n?)
Polinomial O(nF), k> 1
Exponencial O(k™)

Fatorial O(n!)
Super exponencial O(n™)

3.4.4 Problema NP-dificil e NP-completo

Todos os problemas que estao em P sao trataveis e assim podem ser facilmente
resolvidos. Se considerarmos que P # NP, entao existem problemas que estao em NP, mas
nao em P. Estes problemas sao dificeis, pois ndo se conhece algoritmo que possa resolvé-los
em tempo polinomial. Um problema é NP-dificil se existir um algoritmo que seja redutivel
a um algoritmo de tempo polinomial e que seja capaz de resolver qualquer problema em
NP. Portanto, os problemas NP-dificeis sdo pelo menos tao dificeis quanto qualquer outro
problema em NP, embora possam ser mais dificeis. Contudo, os problemas NP-dificeis nao

estao necessariamente em NP.

Em 1971, Cook introduziu um conjunto de problemas chamado NP-completo e
o definiu como um subconjunto de NP. Portanto, um problema é NP-completo se esta em
NP e é NP-dificil. Nenhum outro problema em NP é mais dificil, por um fator polinomial,

que qualquer problema NP-completo, sendo estes os problemas mais dificeis em NP.

3.5 Métodos de otimizagao

Os problemas de otimizacao podem ser resolvidos por métodos de otimizagao
diferentes. O objetivo de um método de otimizagdo é encontrar, com pouco esforgo

computacional, uma solugao 6tima ou “quase” 6tima para um problema de otimizagao.
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Nesse contexto, a palavra esforgo se refere ao tempo e espago (meméria de computador)

que o método consome.

Podemos classificar os métodos de otimizacdo em: exatos e nao-exatos ou
heuristicos. Nos métodos exatos, existe a garantia de que a solugao encontrada seja a étima
(6timo global). Por outro lado, nos métodos nao-exatos ou heuristicos ndo hé garantia de
que o 6timo global seja encontrado. Geralmente, os métodos exatos sao utilizados quando
o esfor¢co computacional cresce polinomialmente com o tamanho da entrada. Como vimos,
tais problemas pertencem a classe P. Porém, quando os problemas de otimizacao sao NP-
dificeis, os métodos exatos nao sao uma boa opg¢ao, pois mesmo para entradas de tamanho
médio, o esforgo cresce de forma exponencial e o problema se torna intratavel. Nestes
casos, uma op¢ao seria usar os métodos heuristicos. Os métodos heuristicos exploram as
caracteristicas do problema, sendo, portanto, especificos para cada problema. Além disso,

apresentam bom desempenho para muitos problemas NP-completo.

3.5.1 M¢étodos heuristicos

O conceito de método heuristico surgiu no inicio da década de 1940 com Pdlya

(1945), tornando-se um conceito comum em meados da década de 1960.

Rothlauf (2011) divide os métodos heuristicos em: heuristicas, algoritmos de
aproximacao e heuristicas modernas. As heuristicas, por sua vez, podem ser divididas
em: heuristicas de construcao e heuristicas de refinamento. As heuristicas de construgao
constroem uma solucdo, executando iterativamente passos de construcao. As heuristicas
de refinamento partem de uma solugao pronta e pesquisam o espaco de busca modificando

a solucao corrente.

Os algoritmos de aproximacao sao métodos que retornam uma solugao apro-
ximada. Além disso, garantem uma solucao de boa qualidade. A principal diferenca em
relacao as heuristicas é a existéncia de limites sobre a qualidade da solugao. Se pudermos
atribuir limites a qualidade da solucao retornada por uma heuristica, entao temos um

algoritmo de aproximacao.

Pélya (1945), Romanycia e Pelletier (1985) definem heuristica moderna como
uma heuristica de propdsito geral, ou seja, ela ndo depende do problema. Na Pesquisa
Operacional (PO), estes métodos sdo chamados de metaheuristicas (GLOVER, 1986).
Uma caracteristica das metaheuristicas é que a estratégia busca pode ser utilizada, com
sucesso, a uma grande variedade de problemas. Tais estratégias geralmente possuem uma
fase de intensificacao e uma fase de diversificagao. Durante a fase de intensificacao, areas
promissoras do espaco de busca sao pesquisadas e durante a fase de diversificagdo novas

areas do espaco de busca sao exploradas.
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3.6 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

O Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) (RESENDE; RI-
BEIRO, 2002) é uma metaheuristica de partidas multiplas na qual cada itera¢ao consiste
de duas fases: construcao e busca local. Na fase de construgao, uma solucao vidvel é
construida. Na fase de busca local, a vizinhanca da solucao construida é investigada até
que um 6timo local seja encontrado. Ao final das iteragoes, a melhor solugdo encontrada é

retornada. A metaheuristica GRASP é mostrada a seguir.

Algoritmo 1 A metaheuristica GRASP.
1: procedure GRASP (it;nqz, @)

2: * () > Melhor solugao encontrada
3 ffe 40

4 fori=1,... itmas do

5: @ < CONSTRUCAO(«);
6: x’ + BuscaLocAL(x)
7 if f(z’) < f* then

8: x* +— '

9: f* e f(@*)

10: end if

11: end for

12: return =*

13: end procedure

Na fase de construcgao , o conjunto de elementos candidatos E é formado por
todos os elementos vidveis e € E que podem ser incorporados a solu¢ado em construcao. A
cada iteragao, o proximo elemento a ser incorporado a solucao é determinado pela avaliagao
de todos os elementos de E de acordo com uma fungio gulosa g(e). Esta fungao gulosa
representa, geralmente, um incremento na func¢do objetivo devido a incorporacao deste
elemento a solucao. A avaliagdo dos elementos por esta funcao conduz a criagdo de uma
lista restrita de candidatos (LRC) formada pelos melhores elementos, isto é, aqueles cuja

incorporagao na solugao parcial resultam no menor custo incremental (aspecto guloso).

A LRC é formada por todos os elementos viaveis e que podem ser inseridos na
solucao parcial em construgao sem perda de viabilidade e cuja qualidade é superior a um
valor limite dado por

9(€) € [gmin: Imin + (Gmaz — Gmin)];
onde ¢pmin € Gmaz correspondem, respectivamente, ao menor e ao maior custo incremental.
A LRC pode ser limitada pelo nimero de elementos (baseado em cardinalidade) ou pela
qualidade dos elementos (baseado em valor). Além disso, ela estd associada a um pardmetro
a € [0,1]. Se @ = 0, entdo a construgao é totalmente gulosa. Se o« = 1, entdo a contrugao
é totalmente aleatoria. O elemento e a ser incorporado a solugao parcial é aleatoriamente
selecionado da LRC (aspecto aleatério). Uma vez selecionado, esse elemento é incorporado
a solugao parcial, a LRC é atualizada e os custos reavaliados (aspecto adaptativo). A

seguir, mostramos o procedimento de construgdo da metaheuristca GRASP.
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Algoritmo 2 O procedimento de construcao.

1: procedure CONSTRUCAO()

2: z<—0

3 Avalie o custo incremental g(e) dos elementos e € E
4 while F # () do

5: Imin < min{g(e) | e € E}

6: Imaz < maz{g(e) | e € E}

T LRC < {6 er | 9(6) < 9min + a(gmam - gmzn)}
8 Selecione, aleatoriamente, e € LRC

9: x < xU{e}

10: Atualize a lista de candidatos E

11: Reavalie o custo incremental g(e) dos elementos e € F
12: end while

13: return x

14: end procedure

As solugoes construidas na fase de construcao nao sao necessariamente otimas,
mesmo em relagdo a vizinhangas simples. A fase de busca local geralmente melhora a
solucao construida. De forma geral, um procedimento de busca local funciona de forma
iterativa substituindo a solugao corrente por uma solucao melhor na vizinhanca da solucao
corrente. A seguir é apresentado o pseudo-cdédigo de um procedimento de busca local

bésico.

Algoritmo 3 Um procedimento de busca local basico.

1: procedure BuscALOCAL(x)

2: while x nao for um étimo local do
Encontre &’ € N(x) com f(x') < f(x)
Tz

end while
return ©
end procedure

3.7 Variable Neighborhood Descent

O Variable Neighborhood Descent (VND) (HANSEN; MLADENOVIC, 2003) é
um procedimento de busca local que explora a idéia de mudanca sistematica de vizinhanca

para escapar de 6timos locais. O VND é mostrado a sequir.
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Algoritmo 4 O procedimento de busca local VND.

1: procedure VND(x)

2:

9:
10:
11:
12:
13:

Selecione as estruturas de vizinhanga Ni(z), k= 1,..., kmaa
k+1
while k <k, do
Encontre o melhor vizinho &’ € Ny (x)
if f(z') < f(x) then
R
k+1
else
k+—k+1
end if
end while
return

14: end procedure

Na k—ésima iteracao, a vizinhanga Nj da solugao corrente serd investigada até

que um minimo local seja encontrado. Se a solucao encontrada for melhor que a solugao

atual, entao essa solucao passa a ser a melhor solucao encontrada até o momento e sua

vizinhanga N}, serd investigada na iteragdo seguinte. Caso contrario, a vizinhanga N, da

solucao corrente serd investigada. Isso se repete até que as k,,q, estruturas de vizinhangas

da solucao corrente tenham sido investigadas, sendo retornada a melhor solugao encontrada.
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4 Predicao da estrutura tridimensional de proteinas

O problema da predi¢do da estrutura protéica (do inglés Protein Structure
Prediction problem, PSP) pode ser entendido como: determinar a estrutura tridimensional
de uma proteina a partir de sua sequéncia de aminoéacidos. Esse problema é considerado,

atualmente, um dos grandes desafios da Bioquimica e da Biologia Computacional.

As limitacoes dos métodos experimentais de determinacgao da estrutura pro-
téica, tém feito com que pesquisadores de diversas areas busquem desenvolver métodos
computacionais que sejam capazes de resolver o PSP. O desenvolvimento de tais métodos
traria avancgos significativos para as ciéncias da vida, principalmente, para a medicina,
pois varias doencas, como por exemplo, a doenca de Alzheimer, estao relacionadas ao mau
enovelamento de certas proteinas. Outro motivo, nao menos importante, é a substituicao
dos atuais métodos experimentais, utilizados na descoberta de novas drogas, por métodos

computacionais rapidos e eficientes (DILL et al., 2007).

Para que um método computacional para o PSP tenha sucesso, alguns requisitos
sao necessarios: a funcao de energia deve ser adequada, a cadeia polipeptidica deve ser
representada de forma apropriada e o método de busca conformacional deve ser eficiente.
Felizmente, tem havido progresso significativo nesse sentido, devido principalmente aos
experimentos do Critical Assessment of Techniques for Structure Prediction (CASP)'. Os
métodos computacionais disponiveis, atualmente, para a predi¢ao da estrutura protéica
podem ser agrupados em trés categorias: modelagem por homologia, reconhecimento do

enovelamento (Threading) e modelagem livre.

4.1 Modelagem por homologia

A modelagem por homologia ou modelagem comparativa é uma classe de
métodos que se baseia no fato de que proteinas com sequéncias similares possuem estruturas
também similares. Segundo Lesk e Chothia (1980), as estruturas tridimensionais de
proteinas, de uma mesma familia, sao mais conservadas que suas sequéncias de aminoacidos.
Dessa forma, a estrutura tridimensional de uma proteina poderia ser modelada utilizando

as estruturas de proteinas da mesma familia que ja foram resolvidas experimentalmente.

A modelagem por homologia é composta basicamente por cinco etapas: 1)
alinhamento da sequéncia-alvo com sequéncias de estruturas conhecidas; 2) construgao
de um modelo estrutural inicial; 3) determinagao da conformacao das cadeias laterais do

niicleo e de voltas; 4) refinamento e 5) validacao do modelo. A qualidade do modelo gerado

1 Encontro que acontece de dois em dois anos e tem como objetivo auxiliar nos avancos das técnicas de

predicao da estrutura protéica. Sua tultima edi¢do aconteceu em 2012.
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depende do grau de similaridade entre a sequéncia-alvo e as sequéncias das estruturas
conhecidas. Quando, por exemplo, a correspondéncia entre as sequéncias é superior a 40%,
os modelos gerados sao tao acurados quanto as estruturas determinadas experimentalmente
(KOPP; SCHWEDE, 2004). Quando a correspondéncia esté entre 30% e 40%, obter um
alinhamento correto passa a ser uma tarefa dificil, pois sao frequentes insercoes e delegoes.
Quando, porém, a correspondéncia ¢ inferior a 30%, a identificacao de estruturas homdlogas

passa a ser um problema e o alinhamento torna-se muito mais dificil.

Atualmente, os melhores métodos para predicao da estrutura protéica pertencem

a esta categoria.

4.2 Reconhecimento do enovelamento (Threading)

Os métodos de reconhecimento do enovelamento se baseam no fato de que o
numero total de estruturas protéicas ¢ muito menor que o nimero total de sequéncias de
DNA. Os métodos desta categoria utilizam bancos de dados de estruturas, como o Protein
Data Bank (PDB), para pesquisar por estruturas que sirvam como modelo (template) para
a proteina-alvo. Mais especificamente, tais métodos procuram, nessas estruturas, padroes
de enovelamento ou motifs estruturais semelhantes que possam ser utilizados na proteina-
alvo. O Threading é semelhante a modelagem comparativa no sentido de que ambos
tentam construir um modelo estrutural usando como modelo estruturas determinadas

experimentalmente.

O Threading é capaz de detectar alinhamentos entre o alvo e os modelos
(templates) independentemente de qualquer relagao evolutiva. Por exemplo, proteinas que
possuem padroes de enovelamento semelhantes podem ser detectadas, mesmo que haja
baixa similaridade entre as sequéncias. Quando a similaridade é baixa, a identificacao
precisa do alinhamento alvo-modelos torna-se um problema. Para a eficiéncia destes

métodos é essencial que se utilize boas fungoes de pontuagao para o alinhamento.

4.3 Modelagem livre

A modelagem livre agrupa todos os métodos computacionais que utilizam
principios fisico-quimicos para determinar a estrutura tridimensional de proteinas. O
principio norteador para o desenvolvimento de tais métodos é a hipdtese termodinamica
de Anfinsen (1973).

Os métodos desta categoria podem ser classificados em: métodos por primeiros
principios que utilizam ou nao informagoes de bancos de dados. Estes tltimos sao chamados
também de métodos ab initio. De forma geral, os métodos ab initio utilizam algoritmos de
busca conformacional e campos de forcas para determinar a conformagao de uma proteina.
Contudo, tem havido pouco progresso destes métodos (ROY; ZHANG, 2012). Por outro
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lado, os métodos que utilizam informagoes de bancos de dados tém tido maior sucesso,

sendo essas informagoes utilizadas na montagem das estruturas (SIMONS et al., 1997; XU;
ZHANG, 2012).

4.4 Modelos protéicos em grade

O problema da predicao da estrutura protéica pode ser entendido como um
problema de otimizac¢do cuja solucao estda em um espago de busca que cresce exponencial-
mente de acordo com o tamanho da sequéncia de aminoacidos da proteina. Com o objetivo
de diminuir a complexidade do problema, diversos modelos protéicos simplificados tém

sido propostos.

Principios gerais da estrutura protéica, estabilidade e cinética do enovelamento
tém sido explorados através de simulagao computacional utilizando modelos protéicos
simplificados (DILL et al., 1995). Em tais modelos, as proteinas sao modeladas em um
nivel de abstracao rudimentar, assim poucos parametros e aproximagoes sao utilizados.
Contudo, esses modelos permitem a exploracio completa do espaco conformacional?, pelo

menos para cadeias protéicas pequenas.

Existem varios modelos protéicos simplificados entre os quais estao os modelos
em grade (DILL, 1985). Nos modelos em grade, cada aminoacido é representado como
uma esfera e as ligacOes entre os aminoacidos sao representadas por linhas. A grade
serve simplesmente para dividir o espago em células de mesmo formato. Uma posi¢ao da
grade pode estar ou nao ocupada por um aminoacido. Os angulos de ligacdo assumem
poucos valores discretos e dependem da estrutura da grade. Existem varios tipos de grades
em duas e trés dimensoes. Sao exemplos de grades bidimensionais as grades: triangular,
quadrangular e hexagonal; e de tridimensionais as grades: ciibica e ciibica centrada em

face.

Segundo Dill et al. (1995), os modelos protéicos em grade possuem as seguintes

vantagens e desvantagens:

e A resolucao do problema original é perdida. Além disso, os detalhes da estrutura

protéica e da energética nao sdo representados de forma acurada;

o Simulagoes no nivel atomico podem explorar apenas pequenas mudancas conformaci-
onais enquanto que, simulagoes com modelos em grade podem explorar mudancas

conformacionais maiores;

e O calculo da energia, em modelos atomisticos, é mais complexo, pois os campos
de forca possuem termos para as ligacoes covalentes. J& nos modelos em grade, o

calculo da energia é mais simples, pois esses termos sao omitidos;

2 Conjunto de todas as conformacdes possiveis de uma molécula



Capitulo 4. Predi¢io da estrutura tridimensional de proteinas 38

o Simulagoes utilizando modelos atomicos requerem muitos parametros e aproximacoes,

além disso, envolvem a enumeracao incompleta do espago conformacional,

e Os modelos em grade podem ser utilizados para testar hipoteses e aproximacgoes em

modelos analiticos.

4.4.1 O modelo Hidrofébico-Polar

O modelo Hidrofobico-Polar de Lau e Dill (1989) é um modelo protéico em grade
onde uma proteina ¢ modelada como uma sequéncia de aminodcidos hidrofébicos (H) e
polares (P). Uma conformagao é representada por um caminho sobre a grade. Cada residuo
pode ocupar apenas uma posicao livre na grade. Os residuos adjacentes na sequéncia sao
chamados de vizinhos conectados e os residuos adjacentes no espaco, mas nao adjacentes
na sequéncia, sao chamados de vizinhos topolégicos. Todo contato hidrofébico (HH) entre
vizinhos topologicos possui um valor de energia livre €, geralmente negativo. Todos os
outros contatos (PH e PP) entre vizinhos topolégicos possui valor de energia igual a
zero. A energia total da conformacao é dada pela soma das energias livres dos contatos
hidrofébicos (HH). A figura 9 mostra um exemplo de uma conformagao para a sequéncia
HPPHPPHPHPPHPHPHHH em uma grade bidimensional quadrangular.

Figura 9 — Exemplo de uma conformagdo. As esferas pretas representam os residuos hidrofébicos
(H) e as brancas representam os residuos polares (P).

No exemplo da figura 9, os residuos 17 e 18 sdo vizinhos conectados e os residuos
1 e 18 sao vizinhos topolégicos cujo contato hidrofébico possui energia €. Se € = —1, entao

a energia total livre dessa conformacao é igual a —9.

Apesar da simplicidade, o modelo HP apresenta algumas caracteristicas im-
portantes. As conformacoes desenoveladas possuem um pequeno numero de contatos
hidrofébicos. A medida que o nimero de contatos hidrofébicos aumenta, o ntimero de

conformacoes diminui e as mesmas passam a apresentar:

» Baixo valor de energia livre;
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o Estrutura compacta;
» Ntcleo formado por residuos hidrofébicos e;

o Estruturas secundérias.

4.4.2 Problema da predi¢ao da estrutura protéica no modelo HP

O problema da predicao da estrutura protéica no modelo Hidrofébico-Polar
pode ser definido como: dada uma sequéncia de residuos hidrofébicos (H) e polares (P),
encontrar uma conformacao, dita nativa, com o maior niimero de contatos hidrofébicos
(HH) entre vizinhos topoldgicos, ou seja, com a menor energia livre. Esse problema pertence
a classe de problemas NP-completo (CRESCENZI et al., 1998; BERGER; LEIGHTON;
1998).

4.4.3 Trabalhos relacionados

Nesta se¢ao, mostramos algumas das diversas abordagens para o problema da

predicao da estrutura protéica no modelo Hidrofébico-Polar.

Um dos primeiros trabalhos sobre simulagao do enovelamento protéico utilizando
o modelo HP foi o de Unger e Moult (1993b). Estes desenvolveram um algoritmo genético
(AG) que pode ser entendido como uma extensao do método de Monte Carlo. Este AG
utiliza um critério semelhante ao de Metrépolis (METROPOLIS et al., 1953) para selecionar

as conformagcdes de mais baixa energia.

Em 1995, Patton et al. desenvolveram um algoritmo genético semelhante ao
de Unger e Moult (1993a). Ao contrario deste tltimo, este AG utiliza um sistema de
coordenadas internas relativas para representar os individuos, o que evita que um grande
numero de conformacoes invalidas seja gerada. Além disso, foi utilizada uma funcao de
avaliagdo com penalidade, permitindo que regioes desconhecidas fossem exploradas. Para o
desenvolvimento de algoritmos evolucionarios (AE) e outros métodos heuristicos aplicados

ao modelo HP, algumas recomendagoes especificas podem ser encontradas em Krasnogor
et al. (1999).

O método Hydrophobic Zipper (HZ), proposto por Fiebig e Dill (1993), é
um método que se baseia na idéia de cooperatividade no enovelamento protéico (DILL;
FIEBIG; CHAN;, 1993). A cooperatividade descreve como um estado globalmente 6timo
(estado nativo) pode ser encontrado sem uma busca exaustiva. Outro método que utiliza o
conceito de cooperatividade ¢ o método Contact Interactions (CI) de Toma e Toma (1996).
Esse método também é uma extensao do método de Monte Carlo. A principal diferenca
em relacao aos outros métodos, estd no critério de aceitagdo de novas conformagoes. O
método CI ndo se baseia na energia da molécula inteira (conformacio), mas em fatores de

resfriamento associados a cada residuo, definindo regides de baixa e alta mobilidade.
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O método exato Core-directed chain Growth (CG) de Beutler e Dill (1996) é
um algoritmo de crescimento de cadeia que utiliza uma funcao heuristica para construir
um nucleo hidrofébico. A construcao do nicleo hidrofébico ocorre pela adi¢ao sistematica
de segmentos, cujos tamanhos variam de acordo com um procedimento. O metédo CG foi
testado com diversas instancias do modelo HP em duas e trés dimensoes, mostrando-se

superior aos métodos nao exaustivos

O algoritmo evolucionario de Monte Carlo (EMC) de Liang e Wong (2001) ¢é
um método que utiliza o conceito de cooperatividade para acelerar as simulacoes. Este
EMC utiliza populagoes de cadeias de Markov, onde cada cadeia possui uma temperatura
diferente. As populagoes, cujas distribuigdes de Boltzmann sdo preservadas, sdo atualizadas

através de operadores de mutacao e cruzamento.

Alguns exemplos de heuristicas sao: o algoritmo memético de Krasnogor et al.
(2002) e os algoritmos Busca Tabu (BT) de Lesh, Mitzenmacher e Whitesides (2003) e
de Blazewicz et al. (2004). Dentre as vérias heuristicas, podemos destacar o método Ant
Colony Optimization (ACO) de Shmygelska e Hoos (2005). Apelidado de ACO-HPPFP-3,
este algoritmo consiste em uma melhoria de seu algoritmo ACO anterior (SHMYGELSKA;

HOOS, 2003) e sua extensao para o modelo HP tridimensional.

Thachuk, Shmygelska e Hoos (2007) apresentaram uma implementacao do
método Replica Exchange Monte Carlo (REMC) que utiliza estruturas de vizinhangas
diferentes. As estruturas de vizinhanca utilizadas sdo geradas a partir de dois conjunto de
movimentos: VSHD e pull moves (LESH; MITZENMACHER; WHITESIDES, 2003). Este

trabalho foi o primeiro a utilizar o pull moves em uma grade tridimensional ctibica.
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5 A heuristica proposta

Neste capitulo, apresentamos a heuristica proposta. O problema da predi¢ao da
estrutura protéica no modelo HP é abordado como um problema de otimizagdo combinatéria

e uma formulagao é proposta.

5.1 Representacao da solugao

A conformacao de uma proteina no modelo HP pode ser representada de trés
formas diferentes: coordenadas cartesianas, coordenadas internas (UNGER; MOULT,
1993b; UNGER; MOULT, 1993a; PATTON et al., 1995) e matriz de distancias. Neste
trabalho, optamos pela representacao que utiliza coordenadas cartesianas. A escolha desta
representacao se deve principalmente a facilidade de implementacao do tipo de movimento

utilizado na fase de busca local.

Sejam X7 o conjunto de todas as cadeias em {H,P}, excluindo a cadeia vazia, e
s uma cadeia em Y7 de comprimento m. Mais especificamente, podemos escrever s como
$189...8m, onde s;, 1 = 1,...,m, representa o simbolo 7. Devido ao contexto, utilizaremos
as palavras sequéncia e residuo como sinénimos de cadeia e simbolo, respectivamente!.

Uma conformagao para s sera representada por um vetor

c=(c1,...,Cm)

tal que ¢; representa a posicao do residuo ¢ no espago inteiro n dimensional. Em uma grade

qualquer, para que uma conformacao seja valida, ela deve obedecer as seguintes restrigoes:

« A distancia entre residuos adjacentes na sequéncia deve ser a mesma e;

e Dois residuos quaisquer nao podem ocupar uma mesma posi¢ao na grade.

A figura 10 mostra um exemplo de uma conformacao para a sequéncia HPPHPPHPPH em

uma grade bidimensional quadrangular.

1 Para um melhor entendimento sobre cadeias e linguagens, recomendamos o livro de Hopcroft et al.

(2000).
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o

Figura 10 — Exemplo de uma conformacao para a sequéncia HPPHPPHPPH. O primeiro residuo
estd numerado com 1.

5.2 Funcao de energia

Krasnogor et al. (1999) observaram que a funcao de energia proposta por Lau
e Dill (1989) nao é capaz de diferenciar conformagdes com o mesmo nimero de contatos
hidrofébicos, pois apenas estes contribuem para a energia total da conformacao. Um

exemplo desta situacao é mostrado na figura 11.

(a) (b)

Figura 11 — Exemplo de conformagdes diferentes, mas que apresentam o mesmo valor energético.
Fonte: Krasnogor et al. (1999)

As conformagoes a e b possuem o mesmo numero de contatos hidrofébicos e, portanto,
possuem a mesma energia. Entretanto, a conformagao a é mais compacta que a conformacao
b. Para resolver este problema, Krasnogor et al. (1999) propuseram uma fungao de energia
que ¢ dependente das distancias entre os residuos hidrofébicos. Na literatura, existem
algumas poucas fungdes que utilizam a mesma idéia. Neste trabalho, utilizaremos a fungao

de energia de Berenboym e Avigal (2008), mostrada abaixo.
Ee)= ) & (5.1)
Si7S‘jE{H}
Nesta fungao, €;;, que ¢ dado por
2 . .
—1/d;; seli—j|>2

Eij =
0 caso contrario,

representa a energia livre do contato hidrofébico entre os residuos i e j, onde d;; ¢ a

distancia euclidiana entre eles.



Capitulo 5. A heuristica proposta 43

5.3 Formulagao do problema

O problema da predicao da estrutura protéica no modelo HP pode ser definido
como: dada uma sequéncia s € X1 de m residuos, encontrar uma conformacao ¢ para s

com a menor energia livre. Esse problema pode ser formulado da seguinte forma:

Minimizar E(e)
sujeito a diit1 =1, Vi=1,...,m (5.2)
¢ # ¢, Vitj=1,...,m (5.3)
c; € Z".

Na formulagao acima, E(c) é a fun¢ao de energia (5.1) e as sentencas (5.2) e (5.3) s@o as

restrigoes sobre a conformacao c.

5.4 O procedimento principal

O procedimento principal da heuristica é mostrado no algoritmo 5. A cada
iteragao desse procedimento, uma conformacao viavel é construida na fase de construcao.
A vizinhanca da conformagao construida é, entao, investigada pelo procedimento VND
(HANSEN; MLADENOVIC, 2003) até que um minimo local seja encontrado. Se a energia
da conformagao encontrada (minimo local) for menor que a energia da conformagao
corrente, entao essa conformacao passa a ser a melhor solugdo encontrada até o momento.

Ao final das itera¢des a melhor conformagao encontrada é retornada.

Algoritmo 5 O procedimento principal da heuristica.
1: procedure HGRASP (it40, S, @)

2: c* 10 > Melhor solugao encontrada
3: E* +— +o00

4: for i < 1 to it,,,; do

5: ¢ < CONSTRUCAO(s, «)
6: ¢’ + VND(c)

7 if E(c’) < E* then

8: ct ¢

9: E* « E(c*)

10: end if

11: end for

12: return c*

13: end procedure

5.5 Fase de construgao

Na fase de construgao, uma conformacao é construida de forma iterativa. A
cada iteracao do algoritmo de construcao, um residuo é colocado em uma posigao livre da
grade e a conformacao parcial cresce. Ao final das iteragoes, a conformacao construida é

retornada. A seguir, mostramos como o algoritmo de construgao (Algoritmo 6) funciona.



Capitulo 5. A heuristica proposta 44

Algoritmo 6 Constroi iterativamente uma conformacao.

1: procedure CONSTRUCAO(S, o)

2: Posicione, em ¢, os dois primeiros residuos
3: for i <+ 3 to m do

4: L+ 0

5: c <« (c1,60...,¢)

6: Encontre A para o residuo i — 1

7 for j + 1 to |A| do

8: c; — a;

9: if VALIDA(c’) then

10: Calcule E(¢’) usando s1s2...8;
11: L+ LU{a{"™}

12: end if

13: end for

14: Ordene L em ordem crescente de F
15: LRC = {l el | E<E,in+ a(E'rrma; - Emin)}
16: Selecione, aleatoriamente, [ € LRC

17: c; 1

18: end for

19: return c

20: end procedure

O algoritmo de construgao comeca com a criagdo de uma conformagao ¢. Em
toda conformacao construida, as posi¢oes dos dois primeiros residuos sao fixas. O primeiro
residuo é colocado na origem dos eixos e o segundo sobre a primeira unidade do eixo z.
Para determinar as posi¢oes dos residuos restantes devemos fazer: para cada residuo 1,
3 <i < m, devemos determinar as posigoes adjacentes (horizontal e vertical) ao residuo
i — 1. Seja A o conjunto formado pelas posi¢des adjacentes ao residuo ¢« — 1 tal que a; é o
J-ésimo elemento desse conjunto. O residuo ¢ é, entao, colocado na posigao adjacente a; e
a conformagao ¢’ resultante, que possui ¢ residuos, é avaliada (Algoritmo 7), isto é, se ela

nao viola as restrigoes (5.2) e (5.3). Note que, uma conformacao ¢’ diferente é construida

Algoritmo 7 Verifica se uma conformacao é valida.

1: procedure VALIDA(c)

2: fori<+ 1tom—1do
3: if di’iJ’,l 75 1 then
4: return 0

5: end if

6: for j < i+2tomdo
7 if ¢; = ¢; then
8: return 0

9: end if

10: end for

11: end for

12: return 1

13: end procedure

toda vez que o residuo ¢ é colocado em uma posicao a;. Seja E a energia da conformacao

c'. Se ¢ for uma conformacao vélida, entao sua energia é calculada usando a sequéncia
(B)

5152...8; e a dupla (a;, F/), que denotaremos por a; ', é inserida em uma lista L. Em
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seguida, a lista L é ordenada em ordem crescente de E. Os elementos de L (elementos
vidveis) sao utilizados na construgao da lista restrita de candidatos (LRC), conforme a
expressao

LRC ={le€ L|E < Epin+ a(Epnaz — Emin) },

cujo tamanho é definido pelo pardmetro « € [0, 1]. Nessa expressao, Foin, € Epae corres-
pondem, respectivamente, a menor e a maior energia das conformacoées ¢’. Por fim, um

elemento da LRC é escolhido aleatoriamente e o residuo i colocado nessa posicao.

Durante a construcao da solugao pode ocorrer o caso onde todas as posigoes
adjacentes estao ocupadas. Neste caso, qualquer posigao a; torna a conformagao ¢’ invélida
e, consequentemente, a LRC sera vazia. Quando isto ocorre o procedimento principal
(Algoritmo 5) passa para a proxima iteragado. Um exemplo desta situagdo ¢ mostrado na

figura 12.

Figura 12 — Exemplo de solucdo parcial onde todas as posigoes adjacentes (horizontal e vertical)
ao residuo ¢ — 1 estdo ocupadas, impedindo o crescimento da solucao.

5.6 Fase de busca local

Na fase de busca local, utilizamos o procedimento VND de Hansen e Mladenovi¢
(2003). A vantagem deste método em relacao aos métodos tradicionais de busca local é
que ele utiliza varias estruturas de vizinhancas ao invés de uma tnica. Dessa forma, ele
pode pesquisar por solugoes mais distantes da solugao atual, escapando de 6timos locais.

Abaixo, vemos o pseudo-cddigo desse procedimento.
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Algoritmo 8 O procedimento VND.

1: procedure VND(¢, kpnaz)
2: k+1

3: while k <k, do

4: ¢’ + BuscALoOCAL(c)
5: if E(c¢’) < E(c) then
6: c+c

7 k+1

8: else

9: k+—k+1

10: end if

11: end while

12: return c

13: end procedure

5.6.1 Pull mowves

O Pull moves (LESH; MITZENMACHER; WHITESIDES, 2003) é um conjunto
relativamente novo de movimentos, que vem sendo bastante utilizando em algoritmos
para o problema da predigao da estrutura protéica no modelo HP. Este conjunto possui
algumas propriedades importantes como: completude, localidade e reversibilidade. Destas,
a que mais nos interessa ¢ a propriedade de completude, que diz que qualquer conformacao
valida pode ser obtida de uma outra através de uma sequéncia de movimentos. A seguir,

mostramos, em uma grade bidimensional, como um movimento ocorre.

Considere um residuo i no tempo t na posicao (x;(t),y;(t)) e uma posigao livre

Py, adjacente a (z;41(t), yi+1(t)) e diagonalmente adjacente a (x;(t),y;(t)) (Figura 13). As

1

i1 i+1 i—1
(3
% i—1
71 PL =1 7 PQ
— —
~ ~ ~ i+1@ Pr ~ it+1 .
(2
1 1 1 1

(a) (b)

Figura 13 — Exemplo movimentos para residuos néo finais.

posicoes (z;(t), yi(t)), (xir1(t), yis1(t)) e Pp formam os trés vértices de um quadrado. Seja
Pg o quarto vértice desse quadrado. Para que um movimento ocorra, a posicao Py deve
estar livre ou ser igual a (z;_1(t),y;—1(t)). Quando a posicao Py ¢ igual a (z;_1(t), yi—1(%)),
o movimento é dito completo e o residuo i é movido para a posi¢ao P (Figura 13 a).
Quando a posigao Py ¢ livre, o residuo ¢ é movido para P, e o residuo ¢ — 1 é movido para
Py (Figura 13 b). Neste tltimo caso, enquanto uma conformacao valida nao for encontrada,

¢é necessario que se faca

(zj(t+ 1), yi(t + 1)) = (zj32(t), Yj42(t))
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do residuo j =i — 2 até o residuo 1. No exemplo da figura 13, os residuos sao movidos no
sentido do 1ltimo residuo. O movimento pode ocorrer também no sentido inverso, isto é,
no sentido do residuo 1. Neste caso, a posi¢ao livre Pp, é adjacente a (z;_1(t),y;_1(t)) e

diagonalmente adjacente a (z;(t), y;(t)).

Vejamos o movimento para os residuos finais. Considere duas posigoes Py, livres,
com uma adjacente ao residuo m — 1 e a outra diagonalmente adjacente a m (Figura 14).

Para que um movimento ocorra, o residuo m deve ser movido para qualquer uma das

m—1
Pr, P,
—
1@ Pg Oom m—1
PL m
!
1
m
m =1
Pr,

Figura 14 — Exemplo de movimentos para residuos finais.

posicoes Pp, livres e o residuo m — 1 para a posicao Fp. Neste caso, também ¢ necessério

que se faga
(2t +1), y;(t + 1)) = (2j52(t), yj42(t))
do residuo j = m — 2 até o residuo 1. Este tltimo movimento também pode ser aplicado

ao residuo 1, mudando-se apenas o sentido do movimento.

Recentemente, Gyorffty, Zavodszky e Szilagyi (2012) mostraram que, em grade
bidimensional quadrangular, o Pull moves nao é completamente reversivel, pois os movi-
mentos de residuos finais, que formam um gancho nas extremidades da conformacao, sao

irreversiveis.

5.6.2 Determinando as posigoes Pr, e Py

Nesta secao, mostramos como determinar as posigoes P, e P, para um residuo ¢

qualquer, nas duas grades utilizadas (bidimensional quadrangular e tridimensional ctbica).

Considere o quadrado ABCD da figura 15, cujo lado mede duas unidades.
Suponha que um residuo i, 1 < i < m, esteja no centro desse quadrado e que o residuo
1+ 1 esteja no ponto médio Mpc. Neste caso, os vértices B e C' correspondem as posigoes
Pr, e os pontos médios Mup e Mcp correspondem as posicoes FPg. Suponha, agora, que
o residuo 7 + 1 esteja em M,p. Neste caso, A e B correspondem as posicoes P e o0s

pontos médios Mpa e Mpc, as posicoes Pgy. Vejamos, agora, as posigoes Pr, e Py quando
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Figura 15 — As posicoes Pr, e Pg para um residuo ¢« em uma grade bidimensional quadrangular.

1 = 1 ou i = m. Suponha que o residuo m esteja no centro do quadrado ABCD e que
o residuo m — 1 esteja em Mpy. Neste caso, os vértices A, B, C' e D correspondem as
posicoes P, e os pontos médios Map e Mcp, as posicoes Fy. Note que, quando ¢ é um
residuo final sempre teremos quatro posi¢oes Pr, e duas posi¢oes Fp. Portanto, qualquer
que seja o residuo ¢ posicionado no centro do quadrado ABC' D, teremos sempre os vértices

correspondendo as posigoes Pj, e os pontos médios dos lados correspondendo as posigoes

Po.

Para determinar as posicoes P, e Py para um residuo ¢ qualquer, em uma
grade tridimensional ciibica, usamos o mesmo raciocinio. Neste caso, o residuo ¢ deve estar

no centro formado pela interseccao de trés quadrados como mostra a figura 16.

I
D 7 C,
-_—F - = = /,7r777
| //\ | !
| J_,/ ! | !
1 ¥ T 1 I
I I I
Bt A E
‘// | \// | r
-4 - - -] --¥
//r ! /’\ : ,/\
, A s
G ¢- ST T
I ! ! ry H !
1 1 1
: I 1,7 L I
A4 _w___{__
A = B
1
K

Figura 16 — As posicoes P, e Pg para um residuo ¢ em uma grade tridimensional ctbica.

5.6.3 Estrutura de vizinhanga

A estrutura de vizinhanga utilizada no procedimento VND (HANSEN; MLA-
DENOVIC, 2003) é definida como: dada uma conformagdo ¢, a vizinhanga N dessa

conformacao é o conjunto

{c' € C'| ¢ ¢ obtido de ¢, movendo-se um residuo ¢ para uma posicao livre P}
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onde C' é o conjunto de conformagoes validas. O algoritmo 9 mostra como esse conjunto é

determinado.

Algoritmo 9 Encontra o melhor vizinho ¢’ € N(c¢).

1: procedure BuscaLocAL(c)
2: dir <1

3: for k + 1 to 2m do

4: Selecione 1 < i < m, aleatoriamente
5: if i = m then

6: dir < 1

7 Determine Pr, e Py usando ¢;—;
8: else if i =1 then

9: dir < —1

10: Determine P, e Pg usando ¢;41
11: else

12: Selecione dir € {—1,1}, aleatoriamente
13: Determine Pr, e Py usando c;4qsr
14: end if

15: Selecione 1 < j < r/2, aleatoriamente
16: P+ V251

17: if Py, estiver livre then

18: cd+—c

19: PQ < Vgy
20: Move(¢’, Py, Py, i, dir)
21: if E(c’) < E(c) then
22: c+c
23: end if
24: end if
25: end for
26: return c

27. end procedure

Um residuo 7, 1 < i < m, é aleatoriamente selecionado. Na subsecao 5.6.1,
vimos que um residuo ¢z pode ser movido no sentido do residuo m ou no sentido do residuo
1 e que, o movimento dos residuos finais é sempre no sentido do residuo selecionado. Seja
dir € {1,—1} o sentido do movimento, tal que 1 representa o movimento no sentido do
residuo m e —1 representa o movimento no sentido do residuo 1. Se ¢ = m, entao dir = 1
e as posigoes Pp e Py serdo determinadas usando o residuo ¢ — 1 (ver subsecao 5.6.2). Seja
v um vetor de comprimento r, tal que vy;_; € V evy; € M, Vj=1,...,r,onde Ve M
sao, respectivamente, o conjunto de vértices e o conjunto de pontos médios dos lados de
um quadrado de centro em ¢;. As posicoes P e Py sao, entdo, armazenadas em v. Se
t =1, entao dir = —1 e as posicoes P, e Py serao determinadas usando o residuo ¢ + 1.
Para todos os outros residuos, isto ¢, 1 < i < m, as posicoes P, e Py serao determinadas
usando o residuo ¢ + dir, sendo dir escolhido aleatoriamente. Por fim, uma posicao Py, e
uma posigao P sao aletoriamente selecionadas em v, e caso Py esteja livre, o residuo 7 ¢
movido (Algoritmo 10) para a posicao P no sentido dir. O tamanho do conjunto N é

igual a 2m.
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Algoritmo 10 Move o residuo ¢ para a posi¢ao livre P, no sentido dir.

1: procedure MoVE(e, Py, Py, i, dir)
2: if Pg estiver livre then

3 t1 ¢ > ¢ é um vetor de trés posicoes
4 2 < Ci—dir

5: c; — P,

6: Ci—dir < PQ

7 J i — 2dir

8: while not VALIDA(c) do
9: t3 < Cj

10: Cj t1

11: j < j—dir

12: t1 < 1o

13: to < t3

14: end while

15: end if

16: end procedure

Neste trabalho, utilizamos apenas a posicao P diagonalmente adjacente ao
residuo final. Dessa forma, evita-se os movimentos que formam ganchos nas extremidades

da conformacao.

5.7 Experimentos computacionais

Para testar o algoritmo proposto, utilizamos varias instancias de referéncia
(Tabelas 2 e 3) disponiveis na literatura. Os testes foram realizados em um computador
com processador Intel Core i5 3.10 GHz, 8GB de memoria RAM e sistema operacional

Ubuntu 10.04 LST Lucid Lynx. Os algoritmos foram implementados na linguagem Java.

Para cada uma das instancias das tabelas 2 e 3, o algoritmo foi executado
cinco vezes e o melhor valor encontrado foi utilizado como resultado. Repetimos esse
procedimento para cada valor do pardmetro « no intervalo (0, 1]. O tempo de execugao
de cada valor encontrado corresponde a média aritmética das cinco execugoes. Para as
instancias da tabela 2, utilizamos os seguintes parametros: niimero maximo de iteragoes
(1tmaz) € nimero de estruturas de vizinhanga (k.. ) iguais a 100 para as instancias 1, 2, 3
e 4; e itpe: = 10000 e k.., = 100 para as outras instancias. Para as instancias da tabela

3, utilizamos os seguintes parametros: it,,., = 6000 e k., = 100.
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6 Resultados e discussoes

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos experimentos computacionais

para os dois modelos HP utilizados.

6.1 Modelo HP em grade bidimensional quadrangular

Os resultados dos experimentos computacionais para as instancias da tabela 2
sao mostrados na tabela 4. O algoritmo HG foi capaz de encontrar o 6timo global para as
intancias 1, 2, 3, 4 e 6. Para as instancias 5, 7 e 9, os valores encontrados ficaram muito
proximos do 6timo global conhecido (Figura 17). O tempo médio necessario para encontrar
o Otimo para as instancias 1, 2, 3 e 4 ficou abaixo de 1 segundo, mostrando, portanto, ser

bastante eficiente para instancias pequenas.

HG --x---
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-35 L —
3\ X
-40

-45
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-50

-55

2 4 6 8 10
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Figura 17 — Comparacao entre os melhores valores conhecidos e os melhores valores encontrados
pelo algoritmo HG para o modelo HP em grade bidimensional quadrangular.

A tabela 5 mostra um comparativo entre os resultados encontrados pelo algo-

ritmo HG e os resultados de outros trabalhos para este modelo.
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Tabela 5 — Comparativo entre os melhores valores en-
contrados pelo algoritmo HG e os valores en-
contrados por outros algoritmos para o mo-
delo HP em grade bidimensional quadran-
gular. E - Melhor valor conhecido. AG - Al-
goritmo genético de Unger e Moult (1993D).
EMC - Algoritmo evolucionério de Monte
Carlo de Liang e Wong (2001). CF - Algo-
ritmo de otimizacao por colonia de formigas
de Shmygelska e Hoos (2005).

Instancia Tamanho FE AG EMC CF HG

1 20 -9 -9 -9 -9 -9
2 24 -9 -9 -9 -9 -9
3 25 -8 -8 -8 -8 -8
4 36 -14 -14 -14 -14 -14
5 48 -23 -22 -23 -23 -22
6 50 -21 -21 -21 -21 -21
7 60 -36 —-34 -3 -36 -35
8 64 —-42 =37 -39 —42 -36
9 85 -53 -53 51
10 100 —-50 —49  —46
11 100 —48 —47  —44

6.2 Modelo HP em grade tridimensional ciibica

Os resultados dos experimentos computacionais para as instancias da tabela 3
sao mostrados na tabela 6. O algoritmo HG foi capaz de encontrar o 6étimo global apenas
para a intancia 5, ficando os outros valores muito proximos do 6timo global conhecido
(Figura 18). O tempo médio de execucao para cada instancia foi de aproximadamente 5

minutos.
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Figura 18 — Comparagao entre os melhores valores conhecidos e os melhores valores encontrados
pelo algoritmo HG para o modelo HP em grade tridimensional ciubica.

A tabela 7 mostra um comparativo entre os resultados encontrados pelo algo-

ritmo HG e os resultados de outros trabalhos para este modelo.

Tabela 7 — Comparativo entre os melhores valores en-
contrados pelo algoritmo HG e os valores
encontrados por outros algoritmos para o
modelo HP tridimensional em grade cu-
bica. E - Melhor valor conhecido. MC -
Algoritmo de Monte Carlo. HZ - Método
Hydrophobic Zipper de Fiebig e Dill (1993).
CG - Método exato Core-directed chain
Growth de Beutler e Dill (1996).

Instdncia Tamanho E MC HZ CG HG

1 48 -32 -30 -31 -32 31
2 48 -34 -30 -32 -34 -32
3 48 -34 -31 =31 -34 -33
4 48 -33 -30 -30 -33 -31
) 48 -32 -30 -30 -—-32 -32
6 48 -32 -30 -29 -32 30
7 48 -32 -31 -29 -32 -30
8 48 -31 -31 -29 -31 30
9 48 -34 -30 31 —-33
10 48 -33 -30 -33 -33 32




o8

7 Conclusoes

Neste trabalho, apresentamos uma heuristica GRASP hibrida para o problema
da predicao da estrutura de proteinas utilizando o modelo Hidrofébico-Polar. Para as
instancias do modelo HP em grade bidimensional quadrangular, o método proposto
apresentou desempenho muito semelhante ao do algoritmo genético de Unger e Moult
(1993b) e ao do algoritmo evolucionario de Monte Carlo de Liang e Wong (2001). Contudo,
apresentou desempenho inferior ao do algoritmo de otimizagao por colonia de formigas
de Shmygelska e Hoos (2005), principalmente em relagdo as instancias maiores. Para as
instancias do modelo HP em grade tridimensional ctibica, o método proposto apresentou
desempenho superior tanto ao do algoritmo de Monte Carlo quanto ao método Hydrophobic
Zipper de Fiebig e Dill (1993). Entretanto, apresentou desempenho inferior ao do método
exato Core-directed chain Growth de Beutler e Dill (1996).

Como trabalho futuro, podemos propor um estudo sobre a utilizacao de outras
fungoes de energia e a utilizacdo de movimentos irreversiveis na fase de busca local. Além
disso, este trabalho pode servir como ponto de partida para o desenvolvimento de métodos
semelhantes para outros modelos em grade ou para o problema da busca conformacional

em modelos mais detalhados.
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