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RESUMO

Atracamento Molecular é uma metodologia que lida com o problema de prever a liga-
¢do de um receptor e um ligante em um nivel atdmico para formar um complexo estivel.
Como o espaco de busca de possiveis conformacgdes de ligagao € vasto, este problema é
classificado na teoria da complexidade computacional como um problema NP-dificil. Por
conta da alta complexidade, os métodos exatos nao sdo eficientes e varias metaheuristicas
tém sido propostas. No entanto, esses métodos sdo muito dependentes das configura-
coes de parametros e das definicdes do mecanismo de pesquisa, o que requer abordagens
capazes de se adaptarem automaticamente ao longo do processo de otimizagdo. Nesta dis-
sertacdo, € apresentado um novo modelo de coordenagdo auto-adaptativa de operadores
de busca local em um Algoritmo Multimemético para lidar com o problema de Atraca-
mento Molecular. A abordagem € baseada em uma variante do Biased Random Key Ge-
netic Algorithm (BRKGA), funcionando como um operador de busca global, aprimorado
com quatro algoritmos de busca local: Best Improvement, First Improvement, Stochastic
Hill Descent, e Simulated Annealing. O algoritmo também engloba um modelo de dis-
cretizacdo baseado em pequenos cubos para manter diversa a populacdo de solucdes. O
mecanismo de auto-adaptacio ocorre na escolha de qual método de busca local deve ser
aplicado durante a execugdo e, também, no ajuste do parametro de raio de perturbagao,
que representa o quanto a solucao € modificada em cada iteragdo do processo de busca
local. Uma nova func¢do de probabilidades também ¢é apresentada, como parte do nicleo
de auto-adaptacdo, para medir o custo-beneficio de cada operador de busca local, e as-
sim guiar o processo de busca. O algoritmo multimemético foi testado em um conjunto
composto por 16 estruturas baseadas na HIV-protease e comparado com ferramentas exis-
tentes na literatura: AutoDock Vina, DockThor e jMetal. Os resultados obtidos mostram
que a abordagem pode predizer a ligacdo de complexos com conformacao similar a estru-
turas conhecidas, em termos de Root-Mean-Square Deviation. Testes estatisticos indicam
que o algoritmo apresenta melhores resultados quando comparado a uma abordagem nao

memética e ndo adaptativa, e € competitivo com os métodos tradicionais do estado da arte.

Palavras-chave: Otimizacdo. Algoritmos Multimeméticos. Algoritmos Auto-adaptativos.

Atracamento Molecular. Bioinformatica Estrutural.



A Self-Adaptive Multimeme Memetic Algorithm for the Molecular Docking

Problem

ABSTRACT

Molecular Docking is a methodology that deals with the problem of predicting binding
of a receptor and a ligand at an atomic level to form a stable complex. Because the
search space of possible binding conformations is vast, this problem is classified in com-
putational complexity theory as an NP-difficult problem. Because of the high complex-
ity, the exact methods are not efficient, and several metaheuristics have been proposed.
However, these methods are very dependent on parameter settings and search mechanism
definitions, which requires approaches that can automatically adapt throughout the opti-
mization process. In this dissertation, a new model of self-adaptive coordination of local
search operators is presented in a Multimemetic Algorithm to deal with the problem of
Molecular Docking. The approach is based on a variant of the Biased Random Key Ge-
netic Algorithm (BRKGA), running as a global search operator, enhanced with four local
search algorithms: Best Improvement, First Improvement, Stochastic Hill Descent, and
Simulated Annealing. The algorithm also encompasses a small cube-based discretization
model to keep the population of solutions diverse. The self-adaptation mechanism oc-
curs in the choice of which local search method should be applied during execution and
also in the perturbation radius parameter setting, which represents how much the solution
is modified in each iteration of the local search process. A new probability function is
also presented, as part of the self-adaptation core, to measure the cost-effectiveness of
each local search operator, and thus guide the search process. The multimemetic algo-
rithm was tested in a set consisting of 16 structures based on HIV-protease and compared
with existing tools in the literature: AutoDock Vina, DockThor and jMetal. The results
show that the approach can predict the binding of complexes with conformation similar to
known structures in terms of Root-Mean-Square Deviation. Statistical tests indicate that
the algorithm presents better results when compared to a non-memetic and non-adaptive

approach, and is competitive with traditional state-of-the-art methods.

Keywords: Optimization, Multimemetic Algorithms, Self-adaptive Algorithms, Molec-

ular Docking, Structural Bioinformatics.
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1 INTRODUCAO

A Bioinformatica consiste no estudo de problemas biolégicos através da criacio e
emprego de modelos matemadticos e técnicas computacionais (CHOU, 2004). Caracteriza-
se como uma importante drea do campo das ci€ncias biolégicas, mas que por conta
da enorme complexidade envolvida nos diversos processos abordados, diferentes ou-
tras areas do conhecimento despendem esfor¢cos para, em conjunto, compreendé-los de
maneira mais clara e objetiva (VERLI, 2014). De acordo com Luscombe et al. (LUS-
COMBE; GREENBAUM; GERSTEIN, 2001) os principais objetivos da bioinformatica
sdo: a organizagdo dos dados de uma forma que possibilite aos pesquisadores ter um facil
acesso a estas informagdes e possam compartilhar novas entradas produzidas; o desen-
volvimento de ferramentas e recursos que auxiliem na andlise destes dados; o uso destas
ferramentas computacionais para analisar dados e interpretar os resultados; além disso, o
desenho de novos experimentos, interpretacdo de fendmenos e constru¢do de modelos.

A Bioinformatica pode ser dividida em duas grandes vertentes, Bioinformatica ba-
seada em sequéncia e Bioinformdtica baseada em estrutura (CHOU, 2004). A primeira
linha refere-se ao sequenciamento e estudo de sequéncias de nucleotideos e aminodcidos,
resultantes principalmente de Projetos Genoma 1 (CONSORTIUM, 2015), o que inclui
aplicacdes com uma ampla gama de métodos analiticos, com o intuito de compreender
de maneira mais simples as suas caracteristicas, funcdes e processos de evolucdo. As es-
tratégias aplicadas envolvem métodos de alinhamento de sequéncias, estratégias de busca
em bases de dados, geragdo de redes metabdlicas, entre outros métodos (LANDER et
al., 2001; CHOU, 2004). Ja a segunda linha, estd relacionada a pesquisas com foco na
estrutura tridimensional (3-D) de moléculas e macromoléculas, incluindo a predi¢cdo de
estruturas 3-D de proteinas (DORN et al., 2014), atracamento molecular (docking) (KIT-
CHEN; FURR J. R., 2004), modelagem molecular e estudos sobre as relacdes entre estru-
tura e fungdo de proteinas (WHISSTOCK J. C.; LESK, 2003). As informagdes estruturais
correspondentes a cada tipo de molécula (DNA, proteina, ligante, etc.), podem ser obti-
das através da aplicacdo de variados métodos experimentais, tais como cristalografia de
raios-X (MCREE, 1999), Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) (CAVANAGH et al.,
2006) e microscopia eletronica (ME) (UNWIN; HENDERSON, 1975).

O foco desta pesquisa é o problema do Atracamento Molecular (AM). Esta € uma
abordagem computacional utilizada no processo de descobrimento de farmacos para pre-

dizer a conformacdo de uma pequena molécula (ligante) dentro do sitio de ligacdo de
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uma molécula maior (receptor), medindo a afinidade de ligacao entre estas moléculas. As
principais estruturas utilizadas como receptor sdo proteinas. Proteinas e polipeptideos sdo
polimeros formados por 20 diferentes tipos de residuos de aminodcidos conectados por
meio de uma ligacdo peptidica (LESK, 2005). Cada proteina € definida por sua sequén-
cia unica de residuos de aminodcidos que em condig¢des fisioldgicas se enovelam numa
forma especifica conhecida como estado nativo (ANFINSEN, 1973). Sao estruturas fun-
damentais para o organismo, suas funcdes variam desde construcao de novos tecidos do
corpo humano, transporte de substancias, atuacdo no sistema de defesa do organismo,
catalisacdo de reagdes quimicas, regulacdo de hormodnios, entre outros.

Ferramentas de AM buscam encontrar um modelo que descreva a interagc@o entre
duas estruturas moleculares, onde o conhecimento da forma tridimensional do receptor e
ligante implica na inferéncia de sua funcdo. Considerando o grande nimero de possiveis
conformagdes que uma molécula pode assumir, este problema é considerado NP-dificil
por conta de sua complexidade computacional (SADJAD; ZSOLDOQOS, 2011). Por conta
disso, 0 uso de métodos deterministicos de otimizacdo exigiria um elevado tempo de
execugdo, inviabilizando o uso dessas técnicas. Assim, o desenvolvimento de métodos
de busca capazes de explorar o espaco de busca de conformacdes de ligantes € essen-
cial. Dessa maneira, metaheuristicas, como algoritmos meméticos, t€ém sido propostas e
aplicadas na obtencdo de boas solugdes em tempo de execucdo razodvel. Em Sousa et
al. (SOUSA et al., 2013) sdo apresentados diversos softwares, metodologias e parame-
trizagdes desenvolvidas na ultima década de pesquisa na drea. Um dos grandes desafios
computacionais € trabalhar com a flexibilidade dos complexos, o que inclui os graus de
liberdade dos dtomos das estruturas. As diferentes abordagens sdao geralmente dividi-
das em: (i) métodos de receptor e ligante rigidos, (ii) métodos de ligante flexivel, e (iii)
métodos de receptor e ligante flexiveis.

Na abordagem rigida, sdo consideradas apenas a translacdo e rotacao das molé-
culas receptora e ligante. Atualmente, a grande maioria das ferramentas de AM incluem
a flexibilidade dos angulos diedrais do ligante, além de considerar a translacdo e rotagdo
das estruturas (MAGALHAES, 2006). Nas duas abordagens o receptor € mantido rigido
durante o processo, conforme determinado experimentalmente. Estudos recentes incluem
a flexibilidade no receptor também (MACHADO et al., 2011; TEODORO; KAVRAKI,
2003; COZZINI et al., 2008; HUANG S.Y.AND ZOU, 2007; WONG, 2008; ALONSO;
BLIZNYUK; GREADY, 2006; CHANDRIKA; SUBRAMANIAN; SHARMA, 2009), no

entanto, assim como na abordagem de receptor rigido, o docking de estruturas de ligantes
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grandes e com alta flexibilidade € um grande desafio para estes algoritmos.

O desenvolvimento de ferramentas de Atracamento Molecular envolve duas partes
principais: o método de busca, o qual, deve considerar todas as conformagdes possiveis;
e a funcdo de energia, para avaliagdo da conformacao de ligacao dos compostos. O algo-
ritmo de busca deve percorrer o sitio de ligagc@o (espaco de busca) com um detalhamento
suficiente para encontrar o minimo global da fun¢@o de energia. No atracamento rigido,
o espaco de busca inclui as conformacgdes a partir da translacdo e rotacdo do ligante.
Ja no atracamento flexivel, os graus de liberdade internos da estrutura sao adicionados,
tornando o modelo conformacional mais realista a0 processo como ocorre na natureza.
Independente da possibilidade de utilizar metaheuristicas para exploragdo do espaco de
busca, os métodos aplicados sdo muito dependentes da parametrizacdo e definicdo dos
mecanismos de busca. Dessa forma, mecanismos auto-adaptativos, por exemplo, possi-
bilitam a estes algoritmos a opcao de auto-ajustar quais valores de parametros, ou meca-
nismo de busca devem ser utilizados ao longo do processo de otimizacao (JIN; ZHIHUA;
WENYIN, 2014).

Além do mecanismo de busca, outro importante componente € a func¢do de ener-
gia responsdvel por descrever a interacdo entre receptor e ligante, avaliando diferentes
aspectos fisico-quimicos relacionados ao processo de ligacdo. A funcdo de avaliagdo
deve ser o mais realista possivel para fornecer resultados compativeis com o complexo
determinado experimentalmente (BROOIJIMANS, 2003). A fun¢do que representa as in-
teracdes moleculares envolvidas no reconhecimento molecular proteina-ligante incluem:
ligacdes de hidrogénio, interagdes de van der Waals, interacdes i0nicas, interacdes hidro-
fobicas, interagdes do tipo cdtion-7, interagdes envolvendo anéis aromaticos do tipo 7-7
e empilhamento-T e coordenadas com ions metdlicos (VERLI, 2014). A escolha de uma
funcdo de avaliacdo de energia que represente o sistema e as interacdes moleculares é
de suma importancia para o algoritmo de busca, pois € ela que ird distinguir e ranquear
diferentes solugdes de acordo com a sua energia de ligacao.

Problemas de Atracamento Molecular tém enfrentado diversos desafios. De acordo
com Sousa et al. (SOUSA et al., 2013) o atracamento proteina-ligante apresenta algumas
questdes criticas: o tratamento da flexibilidade da proteina, a presenca de estruturas mo-
leculares de dgua e seus efeitos, além da entropia de ligacdo quimica. A amostragem do
ligante, a flexibilidade da proteina e a funcao de energia, descritos em Huang et al. (HU-
ANG; ZOU, 2010), sao aspectos importantes para a resolu¢do do problema. A amostra-

gem refere-se a geragcdo de orientagdes e conformagdes proximas do sitio de ligagdo. A
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avaliacdo dessa conformacao de ligacdo utilizando uma fun¢do de aptidao é fundamental
para o algoritmo. Além disso, a complexidade da fun¢do de energia infere no custo de
execucao do algoritmo em si, portanto, a andlise da relacdo entre o cdlculo de energia e o

custo computacional € um desafio no problema de Atracamento Molecular.

1.1 Motivacao

Estudos e avangos de técnicas experimentais tém contribuido para o aumento sig-
nificativo da quantidade de estruturas de proteinas conhecidas e também o niimero de
estruturas de ligantes (ZHANG et al., 2012). Com isso, surge a necessidade de geren-
ciar todos estes dados e desenvolver algoritmos que agilizem o processo de descoberta de
novos farmacos. Diversas ferramentas de Atracamento Molecular ja foram propostas, no
entanto, o problema ainda requer uma abordagem mais generalista e acurada no sentido
de prever a melhor conformacgdo entre as proteinas receptora e ligante, considerando as
deficiéncias das funcdes de energia e o excesso de flexibilidade do complexo.

De acordo com Sousa et.al. (SOUSA et al., 2013) estratégias baseadas em algorit-
mos evolutivos tém apresentado melhores resultados do que algoritmos deterministicos.
Tais abordagens permitem melhor explorar o espaco de busca com rapida convergéncia
mesmo em casos com fungdes objetivos ndo tdo simples, como as multimodais. Algo-
ritmos Genéticos s@o um exemplo de metaheuristica utilizada em diversos estudos e tém
se mostrado uma técnica bem sucedida. Além disso, problemas com caracteristicas si-
milares fazem uso da combinagdo de técnicas de busca global e local de modo eficiente,
e estas mesmas técnicas podem ser estudadas no contexto de Atracamento Molecular. E
também, a dimensionalidade e o espaco continuo das varidveis do problema permitem o
estudo e aplicagdo de diferentes técnicas para melhoria do processo de busca, visto que as
melhores caracteristicas de cada uma delas podem ser exploradas.

Neste sentido, propde-se o desenvolvimento de um algoritmo memético auto-
adaptativo que incorpore um modelo de discretizacdo do espagco conformacional e concei-
tos de metaheuristicas evolutivas e técnicas de busca local, cujos parametros: (i) algoritmo
e (i1) intensidade de exploracdo do mesmo possam ser ajustados em tempo de execugao,
com o objetivo de utilizar o0 melhor de cada abordagem para explorar eficientemente o
espaco de busca, mantendo a diversidade de solucdes para atingir bons resultados no pro-
blema de AM. Devido a complexidade apresentada neste problema por conta do vasto

ndmero de possiveis conformagdes de ligacdo das moléculas, a motivacdao de adotar um
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algoritmo memético vem da possibilidade de flexibilizar o uso de diferentes técnicas de
otimizacao global e local. Com o intuito de facilitar a exploracao do espaco conforma-
cional por inteiro, através da diversificagdo de solugdes, propiciada pelo método global e
o modelo de discretizacdo, e da intensificacdo na melhora destas solucdes por meio das
técnicas locais.

O trabalho apresenta um estudo sobre alguns dos métodos mais relevantes aplica-
dos ao problema de Atracamento Molecular. O foco do trabalho € definido em analisar
e estudar os ganhos que a aplicacdo de buscas locais podem trazer quando combinadas
com uma heuristica de busca global, a partir disso propor um modelo auto-adaptativo que
permite aplicar diferentes algoritmos em diferentes momentos do processo de busca local
das solucdes, bem como ajustar a intensidade de explora¢do de cada método, além de
comparar com técnicas relevantes ja propostas na literatura. As principais contribuicdes
deste trabalho sdo o desenvolvimento e avaliacdo de um modelo auto-adaptativo robusto
aplicado ao problema de Atracamento Molecular.

Destaca-se que um dos propésitos deste trabalho € conseguir determinar confor-
macoes proteina-ligante com acurdcia, o que pode proporcionar beneficios em vérios
campos de pesquisa como: Medicina, Bioinformdtica e industria farmacéutica (TRA-
MONTANO; LESK, 2006). O Atracamento Molecular ainda é uma édrea que carece de
algoritmos robustos e eficazes, permitindo a aplicacdo de diferentes métodos com possi-

bilidade de avancos cientificos significativos.

1.2 Objetivos e metas

O objetivo dessa pesquisa € desenvolver um algoritmo memético auto-adaptativo
para o problema de Atracamento Molecular. A escolha das estruturas utilizadas, da repre-
sentacdo dos dados, de uma funcdo de energia que descreva bem as interacdes moleculares
e dos parametros dos algoritmos sdo exemplos de varidveis que influenciam na resolugao
deste problema. Portanto, o desenvolvimento de uma técnica direcionada ao problema de
AM inclui a definic@o destas varidveis mencionadas. As metas a serem alcancadas com o

desenvolvimento desta dissertacio e necessdrias ao cumprimento do objetivo geral sdo:

1. Estudar as principais caracteristicas do problema AM, visando a sua modelagem

como problema de otimizac¢ao, bem como suas restri¢des, limitagdes e desafios;

2. Estudar as heuristicas e metaheuristicas mais relevantes atualmente, além dos mé-
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todos que descrevam o estado da arte para o atracamento molecular;

3. Estabelecer uma metodologia para preparacdo dos complexos para testes. Nesse
processo, € onde se define o conjunto de testes e cada estrutura requer aten¢ao, isto
é, verifica-se a necessidade de adicionar ou remover dtomos e/ou residuos das pro-
teinas, bem como o posicionamento das cadeias laterais, entre outras modificacdes

estruturais destes compostos;

4. Implementar o algoritmo memético tendo em vista os algoritmos de busca global e

local;

5. Analisar os resultados da abordagem implementada. Verificar se o uso de algorit-
mos meméticos trazem maiores beneficios em relagdo a outras abordagens, e nesse

caso, qual algoritmo de busca local proporciona melhores resultados;

6. Desenvolver o modelo de auto-adaptacio do algoritmo memético. Nesta etapa € ne-
cessario adotar uma estratégia que ird guiar o mecanismo auto-adaptativo, de modo
que o método de busca local e a intensidade da busca sejam os mais adequados de

acordo com o momento atual do processo de busca.

Portanto, espera-se com este trabalho obter o éxito de gerar um modelo auto-
adaptativo de otimizacdo que incorpore, de modo inteligente, informagdes ao longo do
processo de busca para melhor guiar o método no refinamento das solugdes. Podendo

assim, ter uma técnica que consiga maior acurdcia no processo de Atracamento Molecular.

1.3 Organizacao

Os préximos capitulos desta dissertacdo estdo organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2: Fundamentagdo Bioldgica. Serdo apresentados conceitos basicos sobre
moléculas, suas funcdes bioldgicas e interagdes, os tipos de fungdes de célculo de
energia livre e suas definicdes. Também, os principais bancos de dados que dispo-
nibilizam os arquivos de representacdo dos complexos utilizados neste trabalho. A
relacdo entre métodos de Atracamento Molecular e técnicas de Triagem Virtual é
descrita. Finalmente, os tipos de atracamento e suas caracteristicas sdo apresenta-

dos.
e Capitulo 3: Algoritmos de Atracamento Molecular. Neste capitulo sdo apresenta-
dos as técnicas e algoritmos empregados para a resolu¢do do problema, bem como

suas formas de representacdo e as categorias de métodos aplicados. Por fim, sdo
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apresentados os principais desafios na drea de Atracamento Molecular.

Capitulo 4: Materiais e Métodos. Neste capitulo serdo apresentados os algoritmos
e estratégias adotados no desenvolvimento desta dissertacdo, bem como a estrutu-
racdo do método proposto. Este capitulo tem por objetivo descrever a forma como

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

Capitulo 5: Experimentos e Resultados. O capitulo apresenta os experimentos re-
alizados e os resultados obtidos concernentes a etapa de desenvolvimento do algo-
ritmo memético, proposto para avaliar se a inclusdo de busca local gera melhores
solugdes para o problema, e qual dos métodos seria mais eficiente. Em seguida é
discutido o modelo de auto-adaptacdo proposto, o qual, € baseado numa equacao
que leva em conta o ganho e efetividade de cada parametrizacdo, para atribuir pro-
babilidades a cada um destes parametros e guiar o processo de escolha de uso destes
parametros. Sdo realizados experimentos com o mesmo conjunto de instancias de
teste. Apds isso, € avaliada a performance do algoritmo desenvolvido em relagdo a
aspectos computacionais e significancia bioldgica dos resultados;

Capitulo 6: Conclusdo e Trabalhos Futuros. O capitulo apresenta as consideragdes
finais relativas ao trabalho desenvolvido. Sao descritas as conclusdes formuladas
com os resultados obtidos, identificados os objetivos e metas atingidos, apontando
as principais dificuldades encontradas. Por fim, sdo alinhadas recomendacdes e pro-
postas para futuros trabalhos relacionados ao método desenvolvido e ao problema

abordado.
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2 FUNDAMENTACAO BIOLOGICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos de fundamentacao bioldgica neces-
sarios para o entendimento da drea de atracamento molecular. O objetivo € discutir os
principais conceitos que envolvem esta pesquisa, visando o embasamento tedrico do pro-

blema Atracamento Molecular, bem como de questdes relativas a este.

2.1 Estruturas Moleculares

Em Bioinformética Estrutural sdo estudados problemas bioldégicos num ponto de
vista tridimensional, abrangendo diversas técnicas compreendidas pela quimica computa-
cional ou modelagem molecular. Um dos principais problemas de pesquisa nesta drea é o
de Atracamento Molecular, que basicamente consiste no processo de encontrar a melhor
ligacdo entre duas proteinas. Proteinas sdao polimeros sintetizados pelas células a par-
tir dos amino4cidos, estas biomoléculas, além de serem estdveis, podem adotar diversos
arranjos tridimensionais (VERLI, 2014).

De maneira sucinta, no problema de AM existe uma molécula receptora (macro-
molécula) que se liga a uma segunda molécula (micromolécula), também conhecida como
ligante, a qual € uma estrutura capaz de gerar ou bloquear uma reagdo biolégica no orga-
nismo (BARREIRO; FRAGA, 2014). Por serem moléculas dinamicas, suas conformacgdes
estdo em constante mudanga, o que reflete na vibragdo molecular e em alteragdes con-
formacionais nas estruturas. As associacdes moleculares podem ser entre proteinas, por
exemplo, ou outras moléculas biologicamente relevantes, como 4cidos nucleicos, hidratos
de carbono e lipidios. As caracteristicas transientes de receptores e ligantes sdo criticas
para a vida, pois permitem a um organismo reagir rapidamente a uma mudanca em um
ambiente ou por circunstancias metabdlicas (LEHNINGER; NELSON; COX, 2004).

A conexao entre as moléculas ocorre em uma regido do receptor chamada de sitio
de ligacdo, que é uma drea complementar ao ligante em tamanho, forma, cargas e carac-
teristicas hidrofébicas ou hidrofilicas. Esta interacdo € muita especifica, de modo que a
proteina pode discriminar milhares de moléculas e seus ambientes realizando a ligacdo
quimica com apenas um ou alguns poucos ligantes. Tal seletividade é importante para
manter o alto grau de ordem em um sistema vivo. Exemplos de importantes receptores
em nosso corpo sdo: enzimas, e receptores hormonais, de sinalizacdo celular e neuro-

transmissores (DU et al., 2016).
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Neste trabalho, uma das estruturas estudadas € a HIV-protease. Trata-se de uma
enzima envolvida na hidrdlise da ligacao peptidica em retrovirus, que € essencial para
o ciclo de vida do HIV (Human Immunodeficiency Virus), cuja replicagdo no organismo
causa a AIDS Acquired Immunodeficiency Syndrome. Farmacos desenvolvidos t€m como
proposito se ligar no sitio de ligagdo desse molécula receptora de modo que essa enzima
seja bloqueada, e consequentemente o virus ndo possa se reproduzir. A Figura 2.1 re-
presenta a estrutura tridimensional do complexo de c6digo PDB 1AAQ (DREYER et al.,
1992), cuja molécula receptora € a estrutura HIV-protease, sdo exibidos também, o sitio
de ligacao e o ligante.

Figura 2.1: Representacao tridimensional em surface do complexo de cédigo PDB 1AAQ,
com destaque para o sitio de ligacdo e o ligante (em vermelho)

gt / ~ Ligante

A2 Voo
S Sitio de ligagao

Fonte: Do Autor.

Portanto, o problema de Atracamento Molecular é definido como a busca pela
melhor ligacdo entre as duas moléculas. Tendo em vista o sitio de ligacdo da molécula re-
ceptora, a complexagdo ideal do ligante permite que determinada funcao da proteina seja
ativada ou inibida, por exemplo. Caracteristicas fisico-quimicas sao responsdveis pela
afinidade e especificidade de ligante e receptor, enquanto que as estruturais determinam
a organizacgdo espacial das moléculas, onde as variagdes nessas estruturas sdo regidas por

mudancas de translacdo, orientacdo e rotacdes de ligagdes covalentes.

2.2 Interacoes Ligante-Receptor

A formagdo de complexos por duas ou mais moléculas promove comunicagdes
intra e intermoleculares entre as partes envolvidas (EISENSTEIN; KATZIR, 2004). O

processo de ligacdo entre proteina e ligante ocorre junto a uma mudanca conformaci-
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onal na proteina fazendo com que seu sitio de ligacdo seja complementar a forma do
ligante. Essa interagdo do farmaco com o seu sitio de ligacdo ocorre durante uma etapa
chamada farmacodinamica sendo determinadas pelas resultantes entre forcas intermole-
culares atrativas e repulsivas, ou seja, interacoes hidrofobicas, eletrostéticas e restricoes
estéricas (BARREIRO; FRAGA, 2014). Estas interacOes sdo fundamentais para quase
todos os processos em um organismo vivo (DUNN, 2010).

De acordo com Pauling et.al. (PAULING; DELBRUCK, 1940), as principais in-
teracOes entre os complexos biomoleculares sdo: (i) as interacdes de van der Waals, ca-
racterizadas pela atracdo de moléculas apolares com dipolo induzido; (ii) interagdes ele-
troestaticas, cujas forcas resultam numa atracdo ou repulsdo entre as cargas e dependem
de uma constante dielétrica do meio e da distancia intermolecular das cargas; e ligacdes
de hidrogénio, na qual apenas dois elétrons sdo compartilhados por trés dtomos. Todas
essas interagdes sdo importantes para a estabilidade do complexo biomolecular (BENITE;
MACHADO; BARREIRO, 2007).

Solventes também sdo outro importante fator nas interagdes receptor-ligante, eles
sdo substancias que permitem a dissolu¢do de outras substancias em seu meio. Um exem-
plo de solvente € a dgua, a qual pode alterar caracteristicas estruturais dos sitios de liga-
cdo devido a sua proximidade as moléculas (PAULING; DELBRUCK, 1940). A grande
parte das proteinas passa pelo processo de enovelamento e desempenham suas fungdes
em meio aquoso. Dados estruturais e termodinamicos indicam que a 4gua pode contribuir
para a ligacdo quimica entre as partes de um complexo (LADBURY, 1996). A adicio
do solvente também modifica a entropia do sistema, pois as superficies apolares liberam
e embaralham as moléculas de d4gua. Esse aumento da entropia do solvente combinado
com o ocultamento das superficies apolares € chamado de efeito hidrofébico (BALDWIN,
2014).

Mudangas na entropia do sistema alteram a estabilidade do complexo como perda
da entropia rotacional e translacional, além de variagdes na entropia vibracional e confor-
macional da molécula. O solvente também pode interagir na parte interna das proteinas,
de modo a preencher parcialmente ou completamente seus canais. Assim, moléculas de
dgua proximas da estrutura da proteina acabam fazendo parte do processo de ligagdo, pois
influenciam na conformacado das cadeias laterais expostas, estabilizam o fim das estrutu-
ras secunddrias, e também ocupam posi¢des nos sitios alvos, influenciando as ligagdes e
catalisacdo (RICHARDSON, 1981).

Cofatores como coenzimas e grupos prostéticos sdo substancias organicas (coenzi-



23

mas) ou inorganicas necessdrias para o funcionamento das enzimas. Estas e muitas outras
proteinas somente conseguem realizar sua fun¢do bioquimica se conectadas a uma molé-
cula diferente (KEPPEL, 1991). As principais coenzimas sao vitaminas, que por sua vez
podem estar fortemente conectadas a proteina, por exemplo, ions de metais como zinco
e cobre. Estas ligacOes com metais sdo capazes de estabilizar uma estrutura 3D de uma
proteina. Além disso, os metais neutralizam cargas negativas que poderiam em outra situ-
acdo se repelir. Estas estruturas s@o ainda utilizadas como fator catalisador de atividades

em enzimas, podendo se agrupar nas proteinas.

2.3 Banco de Dados

Bancos de dados bioldgicos sdo bibliotecas de informacdes cientificas coletadas a
partir de experimentos e andlises computacionais (ATTWOOD et al., 2011). Eles contém
informacdes de dreas de pesquisa incluindo gendmica, protedmica, metabolicas, espres-
sdo génica por microarray, e filogenéticas (ALTMAN, 2004). A representacdo compu-
tacional das estruturas bioldgicas utiliza diversas técnicas. Uma delas € a cristalografia
de raio-X, a qual, consiste em aplicar os raios, numa forma de radiacdo eletromagnética,
através de um cristal da substancia utilizada. A difusdo do feixe em vérias direcdes per-
mite, por radiacao, identificar um padrao de intensidades que possibilitam extrair diversas
informagdes sobre a estrutura atdmica e molecular do objeto de estudo. Outra técnica é
a ressonancia magnética nuclear, a qual € uma técnica de pesquisa que explora as propri-
edades magnéticas de certos nicleos atdmicos para determinar propriedades fisicas e/ou
quimicas de dtomos ou moléculas nos quais eles estdo contidos. Bancos de dados como
o Protein Data Bank (PDB; http://www.rcsb.org/pdb/) (BERMAN et al., 2000), e ZINC
(http://zinc.docking.org/) (IRWIN; SHOICHET, 2005) utilizam, entre outras técnicas, a
cristalografia de raios-X e disponibilizam essas moléculas para estudos cientificos.

O PDB ¢ o repositorio de dados estruturais em 3D de proteinas e dcidos nucléicos
mais difundido. Ele foi criado em 1971 pelo Brookhaven National Laboratories (BNL)
(https://www.bnl.gov/world/) como um banco de estruturas obtidas através da difracdo
de raios-X, ressonincia magnética nuclear e crio-microscopia eletronica, as quais sao en-
viadas por fisicos, bidlogos e bioquimicos de todo o mundo. As informagdes que ele
apresenta de cada molécula sdo a representagdo computacional, método de aquisicao,
resolucdo, entre outras importantes informagdes para andlise. Centros de aquisi¢cdes de

estruturas como o European Bioinformatics Institute (EBI), e o Protein Data Bank Ja-
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pan (PDBj) atuam como parceiros do PDB. Todos os dados passam por validag¢do para
assegurar a qualidade do modelo atémico a ser disponibilizado.

Ja o banco de dados ZINC € uma colecdo maior de compostos quimicos, comer-
cialmente disponiveis e preparados para o processo de Triagem Virtual. O repositorio
disponibiliza compostos quimicos para alvos bioldgicos, incluindo fairmacos comerciais.
Em conjunto com outros 20 bancos de dados, o foco do ZINC é compostos para Atra-
camento Molecular, disponibilizando resolugdo, flexibilidade, entre outras informacdes

quimicas das estruturas.

2.4 Funcoes de Energia

Determinar com acuricia e baixo custo computacional a energia de ligacdao de um
complexo molecular € uma importante area de estudos no campo da bioinformatica. Cada
conformagdo possivel entre receptor e ligante é conhecida como pose, isto é, um modo
de ligacdo molecular candidato. Encontrar o menor valor de energia no problema de AM
permite o ranqueamento dos poses e entdo determinar se o ligante € propenso a ser sinteti-
zado. O calculo de energia de ligacdo de um complexo necessita métodos computacionais
robustos (FRENKEL; SMIT, 2002), no entanto, devido a necessidade de uma répida ava-
liagdo, muitas vezes, sdo utilizadas fun¢gdes que aproximam essa avaliacdo. Dessa forma,
diferentes fun¢des de energia t€m sido utilizadas por programas de Atracamento Molecu-
lar, as quais, podem ser classificadas da seguinte forma: funcdes baseadas em campo de
forca, funcdes empiricas e semi-empiricas, e fungdes baseadas em conhecimento (KIT-

CHEN; FURR J. R., 2004).

2.4.1 Funcoes baseadas em campo de forca

Campo de for¢ca pode ser entendido como um campo vetorial que descreve as
forgcas agindo sobre uma particula em varias posi¢des no espaco. Fungdes baseadas em
campo de forca mensuram a soma das energias de interacao receptor-ligante e interna do
complexo. O primeiro programa de atracamento molecular proposto foi o DOCK (KUNTZ
et al., 1982), refinado pelos grupos Shoichet (WEI et al., 2004) e Abagyan (TOTROV;
ABAGYAN, 1997), e teve a utilizacdo de uma funcdo baseada em campo de forga, o
AMBER (WEINER et al., 1984). A maioria desse tipo de fungdo considera o receptor
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rigido (veja detalhes na Secdo 2.6), causando a omissdo do cdlculo da energia interna
do mesmo, simplificando assim a avaliacdo da energia de ligacdo. Outros exemplos de
campo de forca amplamente utilizados sio CHARMM (CORNELL; CIEPLAK, 1995;
BROOKS, 1983), e MMFF94 (HALGREN, 1996).

A interacdo entre ligante e receptor € descrita, frequentemente, por parametros de
energia de van der Waals e eletrostdtica. O primeiro termo € dado pela energia potencial
de Lennard-Jones, enquanto que o segundo € inferido pela formulacdo de Coulomb com
uma fungdo que avalia a distancia entre cargas e suas contribui¢des individuais. A forma
funcional de energia interna do ligante € geralmente bastante similar com a interacao
receptor-ligante, incluindo também termos de van der Walls e eletrostatica. A Equacgao 2.1

descreve os termos acima mencionados:

ligand protein A B
. - 4iq;
AGyna= 3. > |of—Z¢+ 0 e
=1 j v

Jj=1 “

Os parametros A e B sdo definidos para cada par de diferentes combinacdes de
tipos de dtomos, R € a distancia entre os centros atdomicos, q € a carga parcial de cada
atomo, e € € a constante dielétrica. A escolha precisa destes parametros tem efeitos subs-
tanciais no comportamento e performance da func¢do de avaliagdo. Fun¢des baseadas em
campo de forca apresentam grandes limitacdes, ja que sdo originalmente formuladas para
a modelagem de contribui¢des entalpicas para a estrutura e energias, ndo incluindo assim,

solvatagdo e termos de entropia (KITCHEN; FURR J. R., 2004).

2.4.2 Funcoes empiricas e semi-empiricas

Esse tipo de funcdo, inicialmente proposta por Bohm et.al. (BOHM, 1992), é in-
ferida a partir de dados experimentais, a qual analisa a energia de ligacdo e/ou a confor-
mac¢do como a soma de diversas fun¢des parametrizadas. A formulacdo destas fung¢des
se baseia na ideia de que a energia de ligacao pode ser aproximada pela soma de termos
individuais nao relacionados. Assim, sdo obtidos coeficientes de varios termos por meio
da andlise de regressao usando energias de ligacdo ja determinadas experimentalmente, e
de informacgdes estruturais obtidas por cristalografia de raios-X.

A formulacao das fun¢des empiricas ou semi-empiricas € normalmente mais sim-
ples do que as funcdes por campo de forca, apesar de que muitos termos de contribui¢ao

individual tenham partes idénticas ao dos termos da mecanica molecular. Como vanta-
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gem, esta simplicidade faz com que a avaliacdo dos termos seja mais facil. Por outro
lado, a desvantagem € ter de usar dados experimentais no desenvolvimento da regressao e
adaptacgao, o que leva a diferentes fatores de pesos para diferentes termos (SCHNEIDER;
BOHM, 2002). O resultado disso € que se torna dificil a recombinagdo de diferentes pa-
rametrizacdes para formular uma nova funcio de energia de aplicacao geral.

A ferramenta GOLD (JONES; WILLETT, 1995) utiliza uma fun¢do de energia
baseada nos termos de avaliacao das ligacdes de hidrogénio, o potencial de van der Waals,
e a conformacdo interna do ligante. A fungdo proposta por Morris et.al. (MORRIS et al.,
1998) adota termos semi-empiricos e baseados em campo de forca, embora estes também
tenham seus pesos multiplicados por termos obtidos experimentalmente. Outra fungdo de
energia € o AutoDock (MORRIS et al., 2009), que além de reescalonar os coeficientes
nos termos da funcdo de energia da mecanica molecular, incluem dois novos termos.
Tais termos refletem o efeito da solvatacdo na interacdo das moléculas, produzindo uma
estimativa da perda de graus de conformacdo do ligante quando o mesmo se conecta ao
receptor. Outros softwares como LUDI (BOHM, 1992) e FlexX (RAREY et al., 1996)
implementam func¢des empiricas, adicionando termos de ligacdo de hidrogénio, ponte
salina, efeito hidrofébico e entropia.

Como visto, as fungdes empiricas tém sua formulagdo bem variada. Termos para
as interacdes de pares de &tomos ndo-ligados sdo um exemplo, assim como contribuicdes
ndo-entdlpicas, conhecidas como termos rotor. Esses tipos de termos aproximam as pe-
nalidades de entropia da liga¢do, aumentando o peso do somatério do nimero de angulos
diedrais nos ligantes. Contudo, termos utilizados atualmente para aproximar a entropia
ou energia de solvatacdo incorporam descricdes incompletas desses efeitos em ligacdes

proteina-ligante (SCHNEIDER; B6HM, 2002).

2.4.3 Funcoes baseadas em conhecimento

Esse tipo de fungdo € formulada a partir da andlise de dados experimentais de
estruturas. Para inferir a fung¢do, os complexos sao modelados utilizando relacdes simples
de potenciais de dtomos pareados e um numero de interacdes de dtomos € definida de
acordo com o ambiente molecular. Dessa forma, estas fun¢des tentam, implicitamente,
capturar os efeitos da ligacdo que sdo dificeis de modelar de forma explicita (WANG;
LU; WANG, 2003). Um dos fatores incluidos nestas técnicas sao os potenciais de forca

média (PMF) (MUEGGE; MARTIN, 1999; MUEGGE, 2001) para avaliacao da energia
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de ligacdao do complexo.

Um dos softwares mais conhecidos, o Rosetta (GRAY et al., 2003), implementa
uma func¢ao baseada em andlises estatisticas do PDB e inclui pesos variados a cada termo.
A Drugscore (GOHLKE; HENDLICH; KLEBE, 2000) inclui ainda corre¢des de acessi-
bilidade do solvente para avaliar a interagao das moléculas. SMoG (DEWITTE; SHAKH-
NOVICH, 1996) ¢é outra ferramenta que utiliza a mesma classe em vdrios termos de sua
funcdo de avaliacdo. A grande vantagem em utilizar esse tipo de fungdo € a simplici-
dade e o baixo custo computacional, o que facilita uma anélise em uma base de dados
grande para triagem de farmacos. Entretanto, a derivacao dessas fungdes € basicamente
feita sobre informacdes experimentais de moléculas limitadas, o que requer uma grande

quantidade de complexos para sua composi¢cao (ZHANG et al., 2005).

2.5 Triagem Virtual

A Triagem Virtual, Virtual Screening (VS), € um processo que auxilia na desco-
berta de novos farmacos, onde o objetivo € encontrar, com o auxilio de técnicas de AM,
estruturas mais propensas a se ligarem em uma molécula alvo, geralmente uma proteina
ou enzima. Enormes bases de dados com compostos comercialmente disponiveis sao
computacionalmente testados contra estruturas alvo conhecidas, onde aquelas que forem
melhores preditas, irdo ser testadas experimentalmente (REDDY et al., 2007; LAVEC-
CHIA; GIOVANNI, 2013). E uma espécie de filtro que reduz a quantidade de compostos
quimicos presentes nesses bancos. O processo de selecao de estruturas em base de dados
quimicas é uma metodologia bem estabelecida para encontrar candidatos a fairmacos, a
partir da estrutura 3D alvo conhecida (WALTERS; STAHL; MURCKO, 1998). O au-
mento dos alvos farmacéuticos preditos faz com que a Triagem Virtual tenha um papel
fundamental para encontrar os primeiros compostos alvos, principalmente quando nao se
tem informacao sobre potenciais ligantes (BISSANTZ; FOLKERS; ROGNAN, 2000).

O esquema geral dos métodos de VS, ilustrado na Figura 2.2, tem seu processo ini-
ciado com a andlise de informagdes da estrutura 3D de interesse. A estrutura alvo pode ser
derivada de dados experimentais como raios-X e ressonincia magnética nuclear (RMN),
ou modelagem comparativa, ou de simulacdes de dindmica molecular (DM). Aspectos
fundamentais a serem examinados nessas estruturas sio: a drogabilidade do receptor, isto
€, a capacidade do receptor em ligar-se com alta afinidade e especificidade a um farmaco,

a escolha do sitio de ligacdo, a incorporacao de flexibilidade no receptor (mais discutida
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na Secdo 2.6), além de diversos aspectos quimicos. Outro importante fator € a escolha
do conjunto de ligantes que serdo testados contra o receptor. Eles também requerem um
pré-processamento para garantir propriedades estereoquimicas, tautoméricas, e estados
de protonacao.

Figura 2.2: Processo de Triagem Virtual: desde a selecdo da molécula receptora (1) e
um conjunto de ligantes candidatos (2), passando por um processo de selecdo composto
por regras empiricas (3) e ferramentas de Atracamento Molecular (4), até a selecdo de
algumas moléculas para a projecdo de farmacos (5) e realizacdo de testes in vitro (6).

Regras Atracamento
(3) > )
Empiricas Molecular
Resultados
da Triagem
() . —> (6)
W SS
Candidatos selecionados Testes in vitro

Fonte: Do Autor.

ApOs isso, ferramentas de Atracamento Molecular sdo utilizadas para modelar e
avaliar possiveis poses de ligacdo para cada composto. Estas ferramentas exploram trés
tipos de técnicas para avaliar grandes nimeros de compostos de maneira eficiente: (i)
representacdo da estrutura com menos flexibilidade, para reduzir o tamanho do espago de

busca; (ii) métodos eficientes de explorac@o do espago de busca, para identificar possiveis
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poses; (iii) fungdes de energia rdpidas, para ranquear os composto em termos de diferen-
cas relativas estimadas na afinidade de ligacdo. Representacdes de estruturas dedicadas
para o AM geralmente restringem o espaco de busca ao sitio de ligagdao do receptor e
substituem os modelos full-atom por representagdes mais simplificadas. Assim, a fun-
cdo de energia conseguird avaliar, de forma aproximada e rdpida, a energia de ligacdo
das moléculas e entdo ranquear a biblioteca de ligantes. Em seguida, os compostos sdao
avaliados pela sua conformacao, aspectos fisico-quimicos desejaveis e indesejaveis. Por
fim, o resultado € um menor nimero de compostos selecionados que seguem para ensaios
experimentais (LIONTA et al., 2014). A sofistica¢do das ferramentas de Triagem Virtual
e sua dependéncia do contexto cresce com o conhecimento disponivel de uma droga em

particular e com o padrio de interagdo das moléculas (KELLENBERGER et al., 2004).

2.6 Tipos de Atracamento Molecular

Um importante fator a ser considerado em um método de Atracamento Molecular
¢ a flexibilidade do receptor e ligante. O processo de complexacao dessas moléculas sofre
diversas mudangas, pois elas se moldam conforme as ligacdes quimicas acontecem para
obter uma maior estabilidade energética. A dificuldade do problema varia com a forma
em que receptor e ligante sdo tratados, isto €, se ambas moléculas forem mantidas rigi-
das, se somente o receptor permanece rigido, ou se ambos sdo considerados flexiveis. A
inclusdo da flexibilidade é importante pois simula de maneira mais realistica o complexo
molecular no ambiente, no entanto isso aumenta em muito a complexidade do problema,
pois aumenta o nimero de 4&tomos a serem considerados no processo de otimizacao e todo
o célculo de suas interagdes para medir a energia de ligagdo das moléculas, tornando o
processo quase invidvel (SADJAD; ZSOLDOS, 2011).

No atracamento rigido sdo consideradas variagdes apenas na translagdo e rotacao
da estrutura do ligante como um corpo rigido. O problema tem sua complexidade dimi-
nuida pois a conformagao interna do ligante se mantém a mesma durante todo o processo
e isso diminui o nimero de possibilidades a serem testadas. No caso de atracamento fle-
xivel € levada em conta essa conformacdo interna do ligante, onde os graus de liberdade
dos angulos diedrais do ligante sdo considerados. Atualmente, a grande maioria das ferra-
mentas de AM incluem além da liberdade translacional e rotacional, as rota¢des diedrais
que modificam a conformagdo da estrutura dos ligantes.

Nas duas abordagens mencionadas, o receptor permanece rigido, isto €, mantido
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Figura 2.3: Representacdo dos tipos de Atracamento Molecular: (1) atracamento rigido;
(2) atracamento com ligante flexivel; e (3) atracamento com receptor e ligante flexiveis.

Receptor Ligante Rotagﬁo Complexo
Translagao
(1) -
Receptor Ligante Rotagéo interna Complexo
Rotacao
Translag:ﬁo
ey A8l
Rotagﬁo

Receptor

Complexo

fixo na posi¢cdo determinada por dados experimentais. Entretanto, isso nao reflete a re-

Ligante Rotagdo 1nterna

'TranslagaP

Rotacao interna

3)

Fonte: Do Autor.

alidade biolégica, na qual o receptor assim como o ligante, passa por um processo de
mudanca conformacional. A flexibilidade no receptor € um terceiro tipo de abordagem
para AM, porém aumenta ainda mais a complexidade do problema considerando a quanti-
dade de dtomos presentes nas estruturas. A Figura 2.3 ilustra os trés tipos de atracamentos
descritos. Trabalhar com o receptor flexivel € importante para compreender os efeitos bi-
oldgicos que os ligantes exercem sobre 0 mesmo, assim como suas posi¢des no sitio de
ligacdo, suas orientacdes, cinética de ligacao, metabolismo e transporte (TEAGUE, 2003).
Existem estudos que conseguem a inclusdo de flexibilidade parcial no receptor (JONES;
WILLETT, 1995; CLAUSSEN; BUNING CM.; LENGAUER, 2001; VERDONK et al.,
2003), mas isso ainda continua sendo um grande desafio para ferramentas de atracamento.

Outros trabalhos incluem a flexibilidade somente no sitio de ligacdo ou em algu-
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mas partes do receptor, as quais, geralmente se referem as cadeias laterais da molécula.
Essa abordagem nio representa de forma exata as interagdes, mas é mais aproximada do
modelo biologico. Os estudos que utilizam essa metodologia (TROTT; OLSON, 2010;
WEI et al., 2004; FISCHER et al., 2014), mostram resultados bem préximos, em ter-
mos estruturais, aos dados experimentais. Outros trabalhos (LEACH, 1994; JACKSON;
GABB; STERNBERG, 1998) incluem bibliotecas de rotimeros (DUNBRACK, 2002),
que sdo valores preferenciais dos angulos das cadeias laterais de residuo de amino4cidos.
Nessa abordagem o algoritmo realiza uma busca exaustiva sobre todas conformacdes pre-

ferenciais de cada aminodacido.

2.7 Resumo do capitulo

A criagdo de um novo farmaco demanda um alto custo e tempo para ser realizado
em bancada. Esse obstdculo estimula o desenvolvimento de métodos computacionais
que possam facilitar e auxiliar nesse processo. Ferramentas de Atracamento Molecular e
Triagem Virtual, baseadas em abordagens computacionais, ja sao aplicadas no processo de
descoberta de novos candidatos potenciais a firmacos. No entanto, muitos desafios ainda
sao enfrentados dada a complexidade do problema, considerando que ambas moléculas
possam ser flexiveis no processo. Mas mesmo num cendrio em que somente o ligante
tem sua flexibilidade considerada, hd uma caréncia de ferramentas que possam predizer
com acurdcia a complexagdo mais estdvel de um composto qualquer. Portanto, existem

oportunidades de estudar e aplicar diferentes técnicas para solucionar o problema.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Técnicas em Atracamento Molecular sdo classificadas em abordagens geométri-
cas ou energéticas. Algoritmos que exploram a geometria dos complexos avaliam alinha-
mento estrutural entre receptores e ligantes conhecidos, examinam as ligagdes quimicas e
avaliam seus efeitos estereoquimicos (KUNTZ et al., 1982). O grande ndimero de angulos
diedrais tornam tais modelos mais simples, mas também menos acurados quando compa-
rados aos métodos de avaliacdo energética. Em métodos que avaliam energia € realizado
o cdlculo de energia livre dos complexos, onde diferentes conformagdes sao testadas e o
objetivo € encontrar o menor valor potencial energético das estruturas.

Abordagens em AM baseadas em avaliagdo de energia de ligacdo utilizam dife-
rentes representacdes das estruturas 3D e técnicas de otimizagdo. Os complexos passam
por uma modelagem que retrata suas interagdes fisico-quimicas de modo que seja possi-
vel representar as estruturas em uma forma computacional. A busca pelo menor valor de
energia equivale a testar diferentes combinag¢des conformacionais receptor-ligante avali-
ando suas interagdes atdmicas. Se uma funcao de energia de ligagdo for suficientemente
acurada, a conformacdo nativa do complexo coincidird com o minimo global de ener-
gia (COMBS et al., 2013). No entanto, estas fun¢des de energia ainda ndo sdo tdo acura-
das, apresentando diversos desafios a serem solucionados, assim como os algoritmos de

otimizacdo que as utilizam (HUANG; ZOU, 2010).

3.1 Representaciao das Estruturas

Moléculas receptoras e ligantes podem ser representadas computacionalmente de
trés maneiras: por superficie, por grade ou por dtomos (HALPERIN et al., 2002). Na
representacdo por superficie, muito utilizada em ferramentas de AM proteina-proteina, é
possivel estudar as caracteristicas das estruturas com base em sua contribuicao atdomica.
Os métodos avaliam pontos da superficie minimizando angulos entre as superficies de
moléculas opostas (ANDREI et al., 2012). O uso de grades de energia potencial, inici-
almente proposto por Goodford (GOODFORD, 1985), pressupde o armazenamento de
dados sobre as contribui¢des energéticas dos pontos de uma grade, onde os mesmos sao
lidos durante a avaliacdo de energia do ligante, de modo a tornar a busca mais rdpida
nao precisando recalcular todos os pontos do grid. As informacdes guardadas sdo, ge-

ralmente, dois tipos de potenciais: eletrostitico e van der Waals (SCHNEIDER; B6HM,
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2002). Por fim, a representacdo por dtomos € utilizada juntamente com uma funcdo de
energia potencial no processo de avaliacdo de aptidao. No entanto, dada a quantidade de
atomos presentes em um complexo e o ndimero de interagdes de pares de dtomos, esta
abordagem pode ser computacionalmente custosa.

O ligante é geralmente representado pelas coordenadas cartesianas dos atomos e
suas ligagdes quimicas. Algumas destas ligacdes covalentes possuem um angulo diedral
associado. Estes angulos definem a conformacgdo da estrutura, logo, sua variacao reflete
na flexibilidade do ligante (SIMONSEN et al., 2013). Varia¢des aleatdrias na translacio e
rotacdo da estrutura completa e nos angulos diedrais sdo feitos dentro do sitio de ligacao
com o objetivo de encontrar a posi¢ao e conformacgdo da estrutura que apresente a menor
energia de ligacdo das moléculas.

Considerando que a estrutura tridimensional € representada pelas coordenadas x,
y, z de cada atomo, a operacdo de translacdo se d4 ao adicionar os valores Az, Ay e Az
as suas respectivas coordenadas. A Equacgdo 3.1 representa esta operacao que translada a
molécula ligante como uma estrutura rigida. As varia¢cdes podem ocorrer em uma, duas
ou nas trés coordenadas, o que aumenta o numero de variagdes da operacdo. Os valores
associados a estas perturbagdes devem respeitar o espaco de busca, o qual, deve englobar

o sitio de ligacdo do receptor.

(2,y,2) = (x + Az, y + Ay, 2 + Az) 3.1)

A rotagdo da molécula ligante € realizada também em cada coordenada da es-
trutura e € descrita na Equacdo 3.2. A operacdo pode ser realizada a partir de quatro
valores, trés representando um vetor de referéncia e o quarto indicando um angulo 6. O
vetor de referéncia € definido a partir das coordenadas de um atomo do ligante, sobre
o qual, a estrutura serd rotacionada, isto €, esse &tomo permanece fixo e a estrutura ro-
taciona em func¢do desse ponto. A escolha desse ponto geralmente € feita com base no
centro de massa da molécula, mas pode ser qualquer 4tomo da estrutura, pois a operagao
serd feita sobre ele. A partir das coordenadas desse 4tomo € definido um vetor unitdrio
u = (g, uy, u,). Com este vetor € possivel calcular o quadrivetor Q = (qo, ¢1, g2, ¢3) que
ird definir as operacdes geométricas de rotagdo. Essas operacdes sdo arranjadas e formam

a matriz de rotacdo R, a qual, é multiplicada por cada ponto da molécula, gerando assim
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novas coordenadas com os atomos rotacionados em 6 radianos.

[SIE
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Com este equacionamento sdo minimizadas as operagdes trigonométricas, ja que
€ necessdrio fornecer apenas as coordenadas do vetor de referéncia e o valor do angulo
de rotacao (MAGALHAES, 2006). A mesma equacdo pode ser utilizada para rotacionar
os angulos diedrais, porém a defini¢do do vetor unitério € feita com base na ligacdo cova-
lente. Assim, os pontos que formam o vetor sdo as coordenadas dos dtomos envolvidos
na liga¢do quimica.

No atracamento rigido sdo realizadas somente as operacdes de translacdo e de
rotacdo na estrutura como um corpo rigido, e ndo siao consideradas as rotacdes internas
do ligante. J4 no atracamento flexivel sdo considerados os diedros. Também, algumas
abordagens incluem a flexibilidade parcial ou total da estrutura receptora (COZZINI et
al., 2008). Métodos de dindmica molecular, Monte Carlo e algoritmos evolutivos sdo
utilizados, combinados com bibliotecas de rotameros ou grades de energia. No entanto,
a inclusdo dessa flexibilidade parcial/total aumenta muito a complexidade do problema,

exigindo a aplicagdo de algoritmos de busca mais robustos.

3.2 Métodos de Busca

Algoritmos de busca sao aplicados no problema de Atracamento Molecular com
o intuito de encontrar o0 minimo global de uma fun¢do de avaliacio de energia de liga-
cdo das moléculas. Estes algoritmos podem ser classificados conforme a metodologia
aplicada para explorar a flexibilidade do ligante: sistemdtica, deterministica e estocds-
tica (BROOIJIMANS, 2003). Na busca sistematica, os métodos consideram todos os graus
de liberdade da molécula por meio de um conjunto de valores explorados de modo com-
binatorial. O ligante é dividido em fragmentos rigidos e flexiveis incorporados no sitio
de ligacdo conectando partes da molécula até obter a estrutura completa. Esse tipo de

técnica é também conhecida como construgdo incremental ou baseada em fragmentos. O
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processo se inicia ao adicionar um fragmento nicleo na regido alvo do receptor, apds isso,
para cada novo fragmento, uma busca pela melhor conformacdo da estrutura é realizada,
considerando um conjunto de valores para os graus de liberdade do ligante.

Meétodos deterministicos consideram o estado corrente do sistema para determinar
as modificagdes a serem feitas para o proximo estado. O resultado final € muito depen-
dente do estado inicial da estrutura porque uma mesma configuracdo inicial do sistema e
de parametros, levam ao mesmo estado final (GUEDES; MAGALHAES; DARDENNE,
2013). Esse tipo de algoritmo geralmente € utilizado quando existe uma relagcao entre as
caracteristicas de uma possivel solu¢d@o e sua utilidade em um problema (WEISE, 2009).
Em atracamento molecular, esse tipo de algoritmo € utilizado para otimizacao de energia,
bem como métodos de simulacdo por dinamica molecular.

Em métodos estocésticos, os graus de liberdade (translagdo, rotacao, e diedros)
da molécula sdo aleatoriamente modificados a cada iteracdo, gerando uma diversidade
de solucdes. No problema de AM, algoritmos evolutivos sdo métodos estocdsticos apli-
cados para encontrar a menor energia de ligacdo proteina-ligante, exemplos sao Algo-
ritmos Genéticos (GA - Genetic Algorithms) (LOPEZ-CAMACHO et al., 2013; MAGA-
LHAES; BARBOSA; DARDENNE, 2004), Evoluc¢do Diferencial (DE - Differential Evo-
lution) (KUKKONEN; LAMPINEN, 2005), Algoritmos Memético (MA - Memetic Algo-
rithms) (ROSIN et al., 1997; RUIZ-TAGLE et al., 2017), Otimizacdo por Enxame de Par-
ticulas (PSO - Particle Swarm Optimization) (NEBRO et al., 2009; JANSON; MERKLE;
MIDDENDOREF, 2008), Arrefecimento Simulado (SA - Simulated Annealing) (GOOD-
SELL; OLSON, 1990), Algoritmo de Colonia de Formigas (ACO - Ant Colony Optimi-
zation) (MEIER et al., 2010), entre outros. O principio basico dos algoritmos evolutivos
¢ baseado em implementacdes de selecdo, recombinagdo, mutagdo e avaliacdo de aptidao
de um conjunto de solugdes para um determinado problema. Cada uma destas opera-
coes € realizada com o objetivo de diversificar a populacdo e impedir uma convergéncia
prematura.

Esse tipo de algoritmo tem muitas vantagens em relacao a outros métodos de oti-
mizacdo lineares, pois trabalham com um conjunto de solu¢des em um espago de busca.
A partir do valor da fung¢do objetivo estes algoritmos conseguem lidar com problema,
o qual, pode ser multimodal, apresentando diversos minimos locais, que podem dificul-
tar o processo de busca ao estagnar em solucdes sub-6timas, além de poder apresentar
descontinuidades no espaco de busca, e ruidos nos valores reportados ou problemas de

mudangas dinamicas (DEVI S. SIVA SATHYA, 2015). Diferentes estruturas de dados
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podem representar as solu¢des, combinadas ou ndo, as quais, sdo englobadas por um es-
paco de busca complexo definido (WEISE, 2009). Algoritmos genéticos, em especial,
apresentam vantagens pois permitem simplificar a formulacao e solucao de problemas de
otimizagdo. E possivel adotar regras de transicdo probabilisticas, utilizar fungdes ndo di-
ferencidveis, além de ndo requerer informacdes adicionais sobre a funcdo a otimizar. Por
serem adaptdveis a qualquer problema, é possivel combinar a sua aplicacdo com outras

técnicas.

3.3 Metaheuristicas

De acordo com a complexidade de um dado problema estudado, o mesmo pode ser
solucionado por métodos exatos (deterministicos) ou por solugdes aproximadas. Os mé-
todos exatos podem atingir solucdes 6timas, porém quando aplicados em problemas que
pertencem a classe de complexidade computacional NP-dificil, eles se tornam invidveis
por apresentarem um tempo de execu¢do ndo-polinomial (COOK, 1983). J4 os métodos
aproximados ou heuristicas sdo capazes de obter boas solu¢des em um tempo de execu-
cdo aceitavel quando aplicados a problemas reais, apesar de nao garantirem que a melhor
solucdo seréd encontrada (TALBI, 2009).

Levando em conta que muitos dos problemas de otimizacdo existentes, indepen-
dente do dominio de aplicacdo, ndo podem ser resolvidos de maneira 6tima e em tempo
habil por conta da alta complexidade que os espacos de busca apresentam, abordagens ba-
seadas em metaheuristicas sdo utilizadas (DREO et al., 2006; BOUSSAiID; LEPAGNOT;
SIARRY, 2013; LUKE, 2013). Conforme Boussaid et al. (BOUSSAiD; LEPAGNOT;
SIARRY, 2013), a maioria das metaheuristicas compartilham algumas caracteristicas: (i)
sdo inspiradas por fendmenos da natureza, baseados em principios da biologia, fisica ou
etologia; (i1) incorporam estruturas algoritmicas estocdasticas, explorando o conceito de
aleatoriedade; (iii) independem do gradiente ou matriz hessiana das funcdes objetivo; e
(iv) apresentam muitos parametros que precisam ser ajustados ao problema de aplicacao.

A simples aplicacdo de métodos candnicos, especialmente em problemas de Bi-
oinformadtica Estrutural, ndo € suficiente para se obter bons resultados. O grande nimero
de varidveis a serem otimizadas nesse tipo de problema € o principal motivo. Portanto,
¢ importante a incorporacdo de conhecimento prévio sobre o problema e a exploracao de
caracteristicas especificas para aumentar a eficicia dos métodos, diminuindo a complexi-

dade por meio da restricao do espago de solugdes.
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Um exemplo de metaheuristica é o Algoritmo Memético, que € um algoritmo evo-
lutivo composto de técnicas de busca global e local (MOSCATO, 1989). Algoritmos de
busca global podem explorar o espaco de busca como um todo, enquanto que a explora-
cdo da vizinhanga de uma solugdo € atribuida a um método de busca local, podendo obter
boa precisao (KRASNOGOR; SMITH, 2005). Esta técnica € inspirada nos principios de
Darwin sobre evolugdo natural e na definicio de Dawkin sobre meme, o qual, representa
uma unidade de evolucdo cultural que pode realizar refinamentos.

Outros estudos tém aplicado a hibridizacdo com adaptacdio em MAs. O ajuste
de parametros e operadores de busca t€ém se mostrado uma promissora drea de pesquisa
em algoritmos evolutivos. Esta abordagem pode se autoadaptar para um determinado
problema sem conhecimento prévio do mesmo, utilizando assim dados adquiridos para
adaptar mecanismos (como por exemplo, o crossover no GA), e parametros do algoritmo
durante o progresso da busca. O desafio em desenvolver um algoritmo memético robusto
e eficiente tem algumas questdes a serem consideradas: (i) onde e quando a busca local
deve ser aplicada; (i1) quais individuos devem ser melhorados e como devem ser escolhi-
dos; (ii1) o esforco computacional empregado em cada chamada do método de LS; (iv) o
equilibrio entre a taxa de aplicagdo da busca global e local. Diversos MAs foram desen-
volvidos sobre estas questoes (JIN; ZHIHUA; WENYIN, 2014; KRASNOGOR, 2002;
JAKOB, 2010).

Em Krasnogor et al. (KRASNOGOR; SMITH, 2001) foi desenvolvido um algo-
ritmo memético adaptativo combinando um GA com duas estratégias de busca local:
First Improvement (F1) e Best Improvement (BI) (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998;
AARTS; LENSTRA, 1997). Neste método os autores desenvolveram um simples mas efi-
ciente mecanismo de heranca (SIM - Simple Inheritance Mechanism) para um problema
de busca combinatorial. A estratégia consiste em codificar o material memético na repre-
sentacdo dos individuos, onde esse material indica qual LS deve ser aplicada. Durante
0 processo evolutivo, o crossover € responsavel por escolher qual método deve ser atri-
buido para a solucdo filha, de acordo com o melhor fitness entre os pais (em caso de
empate, sorteio). Os resultados mostraram que este simples esquema € capaz de adaptar
o comportamento dos individuos na busca independente do problema. Posteriormente,
esse método foi aplicado para o problema de Predicao de Estruturas de Proteinas (PSP -
Protein Structure Prediction) (KRASNOGOR, 2002).

No trabalho de Jakob et al. (JAKOB, 2010) foi proposto um algoritmo memético
baseado em GA e nos algoritmos Rosenbrock (ROSENBROCK, 1960) e Complex (BOX,
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1965) como LS. A proposta é uma abordagem auto-adaptativa para escalar métodos de
busca local, frequéncia e intensidade da busca de acordo com uma funcio de probabi-
lidade. A ideia é que no inicio do processo todos os métodos tenham chances iguais de
serem selecionados. Durante a evolucdo, as probabilidades de aplicacdo de cada algoritmo
sdo atualizadas de acordo com o ganho relativo de fitness que cada operador proporciona,
levando em consideracdo a quantidade de avalia¢des da funcao objetivo necessdrias.

Em Jin et al. (JIN; ZHIHUA; WENYIN, 2014) é proposto um MA adaptativo cha-
mado GADE-DHC que combina algoritmo genético (HOLLAND, 1992; MITCHELL,
1998) e evolucdo diferencial (STORN; PRICE, 1997) como buscas globais e Hill-climbing
como LS. Os autores defendem uma estratégia para balancear a intensidade de aplicagcdo
das buscas global e local, bem como a taxa de utilizacdo entre GA e DE. Para isso, é
aplicada uma func¢do baseada em pesos para medir a contribui¢do de cada algoritmo de
acordo com a sua melhora sobre os individuos da populagdo e o estdgio da evolucao. Os
testes da abordagem foram aplicados em um benchmark composto por 21 fungdes, e os
resultados se mostraram altamente competitivos comparados com outros algoritmos.

Uma outra abordagem conhecida como Algoritmo Memético Multimeme ou Al-
goritmo Multimemético (MMA - Multimeme Memetic Algorithm) originalmente proposta
por Krasnogor e Smith (KRASNOGOR; SMITH, 2001). Uma abordagem memética
¢ composta por um algoritmo de busca global e outro algoritmo de busca local, ja no
MMA € empregado um conjunto de algoritmos de buscas locais. A ideia desta abor-
dagem € adaptativamente escolher deste conjunto um operador para usar em diferentes
instancias/fases da busca ou individuos na populacio. Nesta abordagem, o individuo é re-
presentado pelo seu material genético e memético, onde este tltimo especifica qual meme
serd usado para realizar a busca local. Dessa forma, cada solu¢do codifica as varidveis a
serem otimizadas no problema, e o operador de busca a ser aplicado nessa solucao. Tal
operador pode especificar tanto um método de busca local a ser utilizado, quanto qual-
quer outro parametro da mesma, como por exemplo, qual gene sofrerd modificagdes, a
intensidade de cada modificagdo, entre outros.

No trabalho de Dominguez-Isidro et al. (DOMfNGUEZ—ISIDRO; MEZURA-MONTES,
2018) € proposto uma coordenagdo adaptativa de buscas locais, baseada em um esquema
de custo-beneficio, para um multimeme baseado no algoritmo DE. O mecanismo de co-
ordenacdo € baseado numa equacdo que mensura os custos de exploracdo das buscas

locais e o beneficio que elas proporcionam. Os algoritmos implementados como LS fo-

ram Hill-climbing (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998; AARTS; LENSTRA, 1997),
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Hooke-Jeeves (HOOKE; JEEVES, 1961) e Nelder-Mead (NELDER; MEAD, 1965). O
método € testado em um benchmark de 36 problemas bem conhecidos, e os resultados
numéricos mostram que a coordenagao do conjunto de buscas locais se mostra adequada

dentro de um esquema memético.

3.3.1 BRKGA

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA - Biased Random
Key Genetic Algorithm) proposto por Gongalves e Resende (GONCALVES; ALMEIDA,
2002; GONCALVES; RESENDE, 2011) combina conceitos de GA com um esquema de
codifica¢ao/decodificacdo que o faz ser aplicdvel a qualquer problema. O BRKGA utiliza
um esquema diferente do GA para codificacdo do problema através de um vetor de valores
reais dentro do intervalo [0, 1]. Essa estratégia de normalizacdo o torna independente
da aplicacdo e, quando necessario, o processo de decodificagdo € aplicado na solugdo
encontrada para trazé-la de volta ao dominio do problema (BEAN, 1994). A populacio no
BRKGA ¢ organizada em castas de acordo com o valor de fitness de seus individuos. Apds
a geracdo da populagdo inicial, os valores dados pela funcdo objetivo indicam a ordem
dos individuos dentro de dois grupos, elite e ndo-elite. O processo de constru¢iao da nova
populacdo ocorre, primeiramente, por copiar os cromossomos (p.) que formam a casta
elite. Na sequéncia € realizado o processo de crossover, o qual, seleciona um individuo de
cada casta para gerar novas solucdes que irdo fazer parte da préxima populacio. Por fim,
a mutacao ocorre por meio da geracdo aleatdria de novos individuos (p,,). A Figura 3.1
descreve o esquema de castas.

No processo de recombinacdo do BRKGA, que também difere do GA canonico,
sdo selecionados um individuo de cada casta. O primeiro € selecionado do grupo de elite,
e o segundo, obrigatoriamente, do restante da populacdo, ambos de forma aleatéria. A
selecdo dos genes para formar a nova solucdo € feita segundo um fator de probabilidade.
Para cada alelo do vetor elite é definido um valor aleatdrio entre 0 e 1, caso seja menor ou
igual a uma probabilidade p., o valor desse alelo é transmitido para o filho, caso contrario,
o gene do segundo pai (ndo-elite) € repassado. O valor da probabilidade € sugerido pelos
autores (GONCALVES; RESENDE, 2011) para ser entre 0.5 e 0.8, dessa forma o gene
do individuo de elite tem maior chance de ser selecionado pois é uma solucdo de melhor
fitness. O fator que contribui para essa selecdo € o cruzamento parametrizado uniforme

(Parametrized Uniform Crossover) (SPEARS; JONG, 1991) incorporado no BRKGA. A
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Figura 3.1: Esquema da populacdo do BRKGA e o seu processo de atualizagdo por meio
da cépia do grupo elite, e as operacdes de crossover e mutagao.
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Fonte: Adaptado de Leonhart e Dorn (2019).
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Figura 3.2 apresenta um exemplo no qual, a probabilidade de selecdo € igual a 0.7. Os

individuos possuem 5 genes, para os quais sdo sorteados valores aleatdrios e realizada a

transferéncia dos genes para o individuo filho. No exemplo dado, os genes 1,2, 4 e 5 do

individuo de elite s@o copiados para a prole.

Figura 3.2: Recombinagdo parametrizada uniforme no BRKGA.
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3.3.2 Algoritmos de Busca Local

A busca local (LS - Local Search) ¢ um método heuristico que se move de uma
solug¢do para outra, num espago de candidatos, realizando mudangas locais até atingir
um Otimo local ou algum outro critério de parada. Entretanto, este movimento somente
€ possivel se uma relacdo de vizinhanca for definida no espago de busca das solugdes.
A geracdo da vizinhanga € feita considerando trés importantes aspectos: (i) a ordem de
visitacdo dos genes; (ii) o raio de perturbacdo, que reflete em quanto cada gene deve ser
modificado; (iii) a dire¢do da busca, que indica se o valor de raio deve ser adicionado ou
subtraido do valor codificado no individuo.

Um exemplo de técnica de LS € o Hill Climbing algorithm (HC) (PAPADIMI-
TRIOU; STEIGLITZ, 1998; AARTS; LENSTRA, 1997), também conhecido como me-
lhoria iterativa ou de descida, que € uma antiga e simples metaheuristica. A técnica con-
siste em iniciar a partir de uma dada soluc¢do inicial e, a cada iteracdo, o método troca
a solugdo atual pela melhor solucdo vizinha encontrada que melhore o valor da fungao
objetivo. O processo de busca se encerra quando todas as solug¢des vizinhas sao piores do
que a solucdo corrente, indicando que um 6timo local foi encontrado.

Alguns problemas tém representacdes com grandes vizinhangas, entdo para acele-
rar a busca € necessdrio que se adote uma estratégia para restringir o nimero de solugdes
candidatas para um subconjunto do espaco de busca. O algoritmo HC € um tipo de busca
local monétona pois permite somente modificacdes que melhorem o valor da fungao ob-
jetivo. Assim, existem variacdes do método de acordo com a ordem na qual as solugdes
vizinhas s3o geradas (deterministica ou estocdstica), e a estratégia de selecao da solucio.
A seguir sdo descritas trés variantes do HC, que também sdo conhecidas como regras de

pivoteamento para selecionar o melhor vizinho:

e Best improvement (BI): é uma estratégia que avalia a vizinhanca inteira de forma
completa e deterministica. Assim, a exploracdo das solucdes candidatas € exaus-
tiva porque explora todos os possiveis movimentos a partir da solu¢do atual. Esta
abordagem pode consumir bastante tempo computacional para grandes vizinhan-
cas, mas garante a selecdo do melhor candidato a cada iteracao.

e First Improvement (FI): esta estratégia escolhe o primeiro candidato que tenha me-
lhor fitness do que a solucao atual. Portanto, um candidato melhor avaliado é ime-
diatamente selecionado para substituir a melhor solu¢cdo conhecida. A avaliacdo da

vizinhanca € realizada de maneira deterministica seguindo uma ordem pré-definida
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para geracdo das solucdes, isto €, a ordem de modificacdo dos genes € sorteada
aleatoriamente no inicio do processo. Assim, apesar do método visitar parte dos
candidatos, € uma abordagem mais rapida do que o BI. Somente no pior caso é que
uma geracao completa da vizinhanga € feita, o que consequentemente significa que

nenhum candidato melhor existe.

e Stochastic Hill Descent (SHD): esta variante € quase idéntica ao método FI. A es-
tratégia de selecdo da melhor solugdo € a mesma, a diferenca estd na ordem de
geracdo dos vizinhos, que € realizada de forma aleatdria a cada iteracdo do pro-
cesso de busca. Assim, a estratégia evita avaliar os candidatos sempre da mesma
forma, garantindo que todas as regides da vizinhanca da solucao tenham condicoes

iguais de serem exploradas.

Outro algoritmo que comumente € utilizado como busca local € o Simulated An-
nealing (SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983; CERNY, 1985), um método
estocdstico que permite, em algumas condi¢des, aceitar solu¢des piores do que a atual e
se fundamenta numa analogia com a termodinamica (KIRKPATRICK; GELATT; VEC-
CHI, 1983; CERNY, 1985). A técnica é uma metédfora do processo térmico conhecido
como annealing ou recozimento, utilizado em metalurgia para obtencido de estados de
baixa energia em sélidos. Assim, quando o metal € aquecido em altas temperaturas, seus
4tomos fazem movimentos desordenados de grandes amplitudes. A medida que o metal é
resfriado progressivamente, os &tomos reduzem seus movimentos e tendem a se estabili-
zar em torno de uma regido de minima energia. Esse processo permite aos metalirgicos
modelar e corrigir defeitos dos materiais.

Analogamente, no SA a solugdo corrente é substituida por outra vizinha de acordo
com uma func¢do objetivo e uma varidvel 7', de temperatura. Quanto maior for o valor
de T' mais aleatdria serd a geracdo da solucdo candidata, e a medida que for diminuindo,
o algoritmo tende a convergir para um 6timo local. A ideia é evitar ficar preso em sub-
6timos locais e ter uma convergéncia mais lenta do processo de busca. A partir de uma
dada solu¢do, o SA gera uma solucdo vizinha aleatdria a cada iteracdo do processo. Esse
candidato R é sempre aceito se for melhor avaliado pela funcao objetivo do que a solugdo
atual S. Caso contrdrio, se o fitness for pior, existe uma regra que permite aceitar a solu¢ao
de acordo com uma probabilidade, calculada conforme a Equagao 3.3 mostra:

AFE — Qualzdade(R);Qualzdade(S)

P(T,R,S) = e~F

(3.3)
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onde 7' >= 0 e AFE representam a diferenca de qualidade entre as solu¢des R e .S. De
acordo com a temperatura atual e a degradacdo da fun¢do objetivo, a solucdo candidata
tem uma probabilidade de ser aceita ou ndo. Se R apresentar um valor de fitness muito
diferente do valor apresentado por S, a fracdo serd maior e entdo a probabilidade de
aceitacdo € quase nula. Se R for préximo de S, entdo a probabilidade é quase igual a
1, aumentando as chances de R ser selecionada. O fator de temperatura também tem
um importante papel, se T' for proximo de 0, entdo a probabilidade é também quase 0.
Por outro lado, se T' for um valor alto, a probabilidade de aceitacdo serd proxima de
1. Assim, a ideia € que no inicio o método funcione como uma caminhada aleatéria no
espaco de busca, aceitando solucdes independentemente de qudo boas sdo. Quando 7T
decresce, a probabilidade também diminui e entdo o processo age de maneira semelhante

ao algoritmo HC.

3.3.3 Encadeamento de Buscas Locais

Uma recente feature no ambito de buscas locais € o conceito de encadeamento
(LS chains) proposto por Molina et al. (MOLINA; LOZANO; HERRERA, 2009). A alta
dimensionalidade dos problemas de otimizacdo tém aumentado, em particular nos algo-
ritmos meméticos, o espago de busca ao redor de cada solugdo, o que exige que métodos
de busca local sejam aplicados com alta intensidade. Assim, a ideia é que, dependendo
das caracteristicas do problema, diferentes aplicacdes de LS sejam encadeadas comparti-
lhando as informagdes acerca daquela regido de busca. Um método de busca local pode
nao explorar toda a vizinhanca de uma solugdo, entdo o estagio final de uma chamada de
LS pode se tornar o ponto de partida de uma subsequente aplicacdo de busca local nesse
individuo. Esta estratégia permite que os operadores de busca local sejam estendidos em
algumas areas promissoras, e evitam que diferentes algoritmos avaliem candidatos j4 visi-
tados por meio do encadeamento das buscas. A Figura 3.3 exibe o encadeamento de uma
busca local formado por um algoritmo de LS e um conjunto de parametros p.

A ideia € que a cada iteracdo em que a busca local for aplicada seja utilizada
a parametrizacdo final da aplicagdo anterior do algoritmo naquela mesma solucdo. De
acordo com Molina et al. (MOLINA et al., 2011), existem alguns aspectos importantes a
serem considerados na gestdo de LS encadeadas. A intensidade de busca deve ser fixa,
para garantir que cada busca local tenha o mesmo esforco computacional aplicado. Outra

questdo € salvar as configuracdes (ordem de visitagao, por exemplo) que guiam a busca
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Figura 3.3: Exemplo de encadeamento de busca local. p;,; € o pardmetro final alcangcado
pelo algoritmo de LS quando iniciado com uma parametrizacdo p;. A estratégia inicial é
definida por py.

Fonte: Adaptado de Molina et al. (2009).

e o estado corrente ao final da aplicacdo da LS. Fazendo uma relacdo com os algoritmos
descritos na subse¢do anterior, nas variantes do HC o dltimo vizinho gerado € salvo, e
especificamente, nas abordagens FI e SHD também sao salvas a ordem de visitagdo dos
genes. No caso do SA, o encadeamento da busca s6 pode ser feito ao compartilhar o
status final da aplicagdo, ja a ordem de visitacdo da vizinhanga ndo, pois ela é feita de

forma aleatdria a cada iteracdo do algoritmo.

3.4 metaheuristicas Aplicadas ao problema AM

Inicialmente, a maioria das técnicas de Atracamento Molecular € aplicada no atra-
camento rigido de estruturas ligantes. Este problema, mais simples, consiste em um pro-
cesso de busca pela melhor ligacdo do composto realizando apenas operagdes de trans-
lagdo nas moléculas. Os compostos utilizados ja apresentam a melhor ligacdo e assim
permitem verificar a eficdcia do algoritmo em predizer a conformagdo das moléculas. O
atracamento rigido utilizado nessa etapa é um meio de simplificar o problema e garantir
que o algoritmo consiga resolvé-lo de maneira 6tima. A flexibilidade do ligante € entdo in-
cluida ao adicionar seus graus de liberdade gradualmente. Devido a enorme complexidade
e multidimensionalidade apresentadas pelo problema de atracamento molecular flexivel e
a caréncia de algoritmos eficazes, muitos métodos baseados em metaheuristicas tém sido
aplicados para tentar obter solucdes Gtimas para estes problemas. No trabalho de Cama-
cho et al. (LOPEZ-CAMACHO et al., 2014) € feito um estudo comparativo mostrando as
principais técnicas utilizadas em AM: Algoritmos Genéticos (LOPEZ-CAMACHO et al.,
2013; MAGALHAES; BARBOSA; DARDENNE, 2004), Evolucado Diferencial (KUK-
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KONEN; LAMPINEN, 2005) e PSO (NEBRO et al., 2009; JANSON; MERKLE; MID-
DENDOREF, 2008).

Em Morris et al. (MORRIS et al., 2009) foi desenvolvida a ferramenta AutoDock4,
uma das principais referéncias em softwares de Atracamento Molecular. O método desen-
volvido é baseado em um Algoritmo Genético Lamarckiano (AGL) (WHITLEY; GOR-
DON; MATHIAS, 1994) e utiliza uma fun¢do de energia semi-empirica. Testes iniciais
foram feitos com 7 complexos com adi¢do gradual de flexibilidade, e obtiveram resultados
com RMSD abaixo de 1,141& com uma média de 0,881& (Angstréms - unidade de medida
de comprimento que se relaciona com o metro: 1A= 10""%n). Na etapa seguinte foram
utilizadas 170 estruturas, das quais, 100 obtiveram valores de RMSD abaixo de 3,51&. Im-
portante destacar que foi utilizada uma grade de energia potencial na qual é adicionada a
flexibilidade parcial da proteina, e uma funcao de energia propria.

Em Meier et al. (MEIER et al., 2010) foi desenvolvido o framework ParaDocks
que implementa os algoritmos PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995; SHI; EBERHART,
1998) e ACO (DORIGO; CARO, 1999). A ferramenta utiliza paralelamente uma Unidade
de Processamento Grafico (GPU) e uma Unidade Central de Processamento (CPU) para
realizar a predi¢do das conformagdes. Sao utilizadas no trabalho diferentes funcdes de
energia em 13 complexos. Foram obtidos resultados de RMSD abaixo de 2A para 73%
das instancias. A funcdo de energia PMF04 (MUEGGE, 2006) se mostrou mais acurada
entre as demais funcoes testadas: GOLD (VERDONK et al., 2003), BLEEP (MITCHELL
etal., 1999), e DRUGSCORE (GOHLKE; HENDLICH; KLEBE, 2000). Assim, os resul-
tados mostram a eficicia de metaheuristicas para o problema, além de fazer o comparativo
entre as funcdes de energia.

No trabalho de Lépez-Camacho et al. (LOPEZ-CAMACHO et al., 2014) sao com-
paradas 3 metaheuristicas: PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995; SHI; EBERHART,
1998), DE (STORN; PRICE, 1997) e GA (HOLLAND, 1992; MITCHELL, 1998), e ava-
liadas quanto a sua convergéncia. Os autores desenvolveram um framework que incorpora
a avaliacdo de energia do AutoDock 4.2. Foram realizados testes com 83 estruturas de
ligantes (HIV-protease) com diferentes tamanhos e flexibilidades, obtendo resultados com
valores abaixo de 10A em um total de 30 execucoes de 1.500.000 avaliagdes de energia
cada. O algoritmo evolucdo diferencial obteve uma convergéncia mais tardia mas com
melhores resultados. O algoritmo genético teve rdpida convergéncia, no entanto as solu-
coes estagnaram apds de 250.000 avaliagdes de energia.

Recentemente, no trabalho de Spieler et al. (SPIELER, 2016) foi proposto um al-
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goritmo BRKGA combinado com um modelo de discretizacdo em cubos para aplicagdao
no problema de atracamento molecular. Na abordagem, é proposta uma discretizacdo do
espaco de busca em subcubos, onde as solugdes sao classificadas de acordo com suas
coordenadas xyz. A ideia desse modelo de representacao € manter a diversidade da popu-
lag@o, pois pelo menos um individuo estard em cada regido, isto €, em cada subcubo. Os
testes foram realizados com 43 instancias baseadas na proteina HIV-protease, e a funcao
de energia utilizada foi a AutoDock Vina (TROTT; OLSON, 2010). O método considera
o problema de atracamento como semi-rigido, pois os graus de liberdade do ligante sao
limitados a movimentos de 70O, ficando apenas translagdo e rotagdo da estrutura a serem
otimizados. Os resultados obtidos foram comparados com os métodos DockThor (MA-
GALHARES et al., 2014) e AutoDock Vina, e apresentaram ganhos, dada a condi¢do men-
cionada acima, com valores de RMSD abaixo de 1.3A para 88% dos casos de teste.

Métodos hibridos também foram aplicados em AM, como em Rosin et al. (RO-
SIN et al., 1997) onde foi implementado um GA hibridizado com o algoritmo Solis-Wets
(SW) trabalhando como operador de busca local. A aplicac¢io da busca local foi realizada
em individuos aleatérios com uma frequéncia de 7%. A abordagem memética teve duas
variacOes referentes a intensidade de aplicacdo do SW, as quais, foram comparadas com o
GA e Simulated Annealing sem busca local. Os testes foram executados com a funcdo de
energia do AutoDock com 1.500.000 avaliacdes de energia sobre um conjunto de 6 ins-
tancias de teste. Os resultados mostraram que a aplicac¢do de busca local trouxe melhores
resultados em comparagdo com abordagens ndo meméticas.

Em Tagle et al. (RUIZ-TAGLE et al., 2017) sao implementadas trés variacdes do
SA empregadas como método de busca local em uma abordagem memética. As aborda-
gens de LS se diferenciam no modo de exploracdo do espaco de busca, onde uma delas
explora toda a drea de busca, a segunda diminui o espago de acordo com a queda de
temperatura do Simulated Annealing, e a tltima realiza perturbacdes apenas na rota¢ao
do ligante e rotagdo de seus diedros. Os testes foram executados em um conjunto de 9
complexos com um total de 500.000 avaliacOes de energia, utilizando a funcdo do Au-
toDock Vina. Os resultados mostraram que a terceira abordagem que realiza somente
rotacdes obteve melhores valores de energia em 90% das instancias, mas quando com-
parado o RMSD houve uma distribuicdo dos melhores valores entre todas abordagens.
O trabalho também comparou os resultados com as ferramentas DockThor e AutoDock
Vina, se mostrando promissora a ideia de realizar pequenas modificagdes para melhorar a

qualidade das solugdes em algoritmos evolutivos.
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As técnicas de otimizacdo baseadas em metaheuristicas variam em véarios aspec-
tos. Além do método em si, a sua parametrizacdo, e a representacdo dos dados tém in-
fluéncia direta nas solugdes obtidas. Neste trabalho sdo comparados os resultados com as
ferramentas AutoDock Vina (TROTT; OLSON, 2010), DockThor (MAGALHAES et al.,
2014) e jMetal (DURILLO; NEBRO, 2011), os quais s@o apresentados a seguir.

3.4.1 AutoDock Vina

O AutoDock Vina (http://vina.scripps.edu/) (TROTT; OLSON, 2010) é uma fer-
ramenta de Atracamento Molecular e Triagem Virtual que fornece uma fun¢do de energia
para predi¢do de conformagdes proteina-ligante. Ao utilizar multithreading para explorar
o paralelismo de hardware com compartilhamento de memoria, obtém uma rdpida res-
posta na avaliacdo de energia, e sua alta performance tem tornado a ferramenta uma das
mais citadas na drea. Em seu desenvolvimento diversos algoritmos foram testados, entre
eles GA, PSO e SA, até se chegar no algoritmo de busca local iterada (ILS - Iterated local
search algorithm) (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003). Esse algoritmo utiliza
diversos passos que incluem opera¢des de mutacao e otimizacao local. A quantidade dos
passos varia de acordo com a complexidade do problema.

O algoritmo de otimiza¢do mantém diversos minimos locais relevantes encontra-
dos e os combina em execugOes distintas para realizar um processo de refinamento e
agrupamento. O formato de arquivos € compativel com as demais versdes do software,
além de ferramentas auxiliares como o AutoDock Tools (MORRIS et al., 2009), utilizada
na preparacdo e configuracao dos parametros necessarios para execugdo. Estes parame-
tros incluem numero de atomos das estruturas, nimero de dngulos de rotacao do ligante,
tamanho do espaco de busca e seu ponto central, entre outros. O AutoDock Vina calcula
seu proprio grid map e realiza agrupamentos e ranqueamentos dos resultados. A reali-
zacdo dos testes incluiu 190 complexos, nos quais o receptor foi tratado como rigido e o
ligante flexivel com seus graus de liberdade variando de 0 a 32. Os resultados obtiveram

valores de RMSD menores do que 2A para 78% das instancias de teste.
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3.4.2 DockThor

O DockThor (https://dockthor.Incc.br/v2/) (MAGALHAES et al., 2014) imple-
menta o algoritmo Steady State Genetic Algorithm (SSGA) (WHITLEY; KAUTH, 1988)
para o problema de AM. A representacdo dos dados € feita por meio de um vetor com
valores referentes as translagdes, rotagdes e conformacdes da estrutura ligante. O pro-
cesso se inicia com a geracdo aleatdria de vetores de solucdes. A partir da selecdo de
individuos e formagdo de uma recombinacdo, um método de torneio de selecao define se
a nova solucgdo € inserida na populacdo. O método utiliza um critério de inser¢do baseado
em similaridade e um torneio dindmico para preservar boas solu¢des e aumentar a diver-
sidade na populacdo do GA. A exploracio da diversidade de solugdes € importante pois
os novos individuos substituem solucdes similares para aumentar a capacidade de busca
do algoritmo. O critério de parada é definido como um nimero maximo de avalia¢des da
funcao de energia.

Testes realizados nessa ferramenta incluiram o atracamento rigido de 5 complexos
baseados na proteina HIV-protease, com variacdo de 12 a 20 na quantidade de angulos
diedrais. O método também foi testado em um benchmark composto por 34 comple-
xos proteina-ligante de 18 familias diferentes de proteinas. A performance foi comparada
com outras ferramentas: GOLD (VERDONK et al., 2003), AutoDock Vina (TROTT; OL-
SON, 2010) e GLIDE (REPASKY; SHELLEY; FRIESNER, ). Considerando um limiar
de RMSD em 2,5A, o DockThor obteve sucesso em 91,2% das instincias enquanto que
GOLD e Vina atingiram 82,4%, e GLIDE 97% de sucesso para o mesmo conjunto. Os

resultados mostram que a técnica € eficaz, produzindo uma boa diversidade de solucdes.

3.4.3 jMetal

O jMetal (http://jmetal.github.io/jMetal/) (LOPEZ-CAMACHO et al., 2013) € um
framework de otimizacdo, inicialmente escrito em Java e na sua mais recente versao em
C++, que faz integracdo com o AutoDock para utilizacdo da sua funcdo de energia. A
ferramenta incorpora algoritmos mono-objetivos como PSO, diversas variacdes de GA, e
DE, além de técnicas multi-objetivos como Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-
II (NSGA), PSO com limitagcdo de velocidade e Multiobjective Evolutionary Algorithm
Based on Decomposition (MOEA/D). Todos algoritmos fazem uso da funcdo de energia

do AutoDock para avaliar suas solugdes.
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A ideia do framework é ser simples para o usudrio, permitindo a inclusdo de novos
componentes e reutilizacdo dos mesmos. As configura¢des para execucao de um dado
algoritmo sao definidas em arquivo de parametros. A execugao dos algoritmos evolutivos
ocorre por gerar solugdes e envid-las para o AutoDock calcular seu fitness, retornando o
valor de energia da mesma. Ao final do processo, a melhor ou as melhores solucdes sdo
retornadas e um arquivo de log com os resultados finais é gerado.

Os algoritmos mono-objetivos foram testados em duas etapas, na primeira com
um benchmark composto por 7 complexos, € na segunda um conjunto de instancias que
envolvem flexibilidade nas cadeias laterais do residuo arg-8 do receptor HIV-protease.
As técnicas multi-objetivos também foram testadas, mas com 4 fun¢des de problemas
restritos. Em ambos, os resultados se mostraram competitivos, fazendo do framework

uma ferramenta vantajosa.

3.5 Desafios em Atracamento Molecular

O problema de Atracamento Molecular enfrenta diversos desafios seja tanto na
complexidade matemética quanto na capacidade de representacdo das interagdes fisico-
quimicas entre as moléculas. No trabalho de Sousa et al. (SOUSA et al., 2013) sdo listados
os principais desafios para AM: o tratamento da flexibilidade da proteina, a presenca de
moléculas de dgua e seus efeitos, e a entropia de ligacdo. Em Huang et al. (HUANG;
Z0U, 2010) sdo debatidos os desafios de amostragem do ligante e fun¢gdes de energia
acuradas para o problema. Verdonk et al. (VERDONK et al., 2007) discutem a represen-
tacdo das estruturas moleculares, o papel de moléculas de dgua nas interagdes quimicas,
bem como métodos de busca e suas convergéncias.

A representacdo 3D de receptores e ligantes deve considerar os estados tautomé-
ricos da molécula, em receptores os diversos estados de protonagdo, e em ligantes a sua
mudanca de conformacgdo ao se ligar com as proteinas. Muitas ferramentas realizam o
processo de atracamento com o ligante rigido e uma série de conformacdes pré-definidas,
outras abordagens consideram aspectos geométricos durante testes iniciais com o intuito
de reduzir o numero de graus de liberdade para otimizar no algoritmo de busca. Em rela-
cdo ao receptor, € possivel definir manualmente os possiveis estados com base em andlises
do sitio de ligacdo e de conformacdes conhecidas do ligante. Quanto a flexibilidade da
molécula, muitas ferramentas a consideram como rigida, outras ja consideram certas con-

formacdes, isso porém, ndo considera a influéncia do ligante na mudanca de conformacao
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da molécula receptora.

Moléculas de 4gua medeiam interagdes entre receptores e ligantes, e muitas vezes
sdo consideradas como parte da proteina em Docking. Nesse caso, o desafio é determinar
quando essa molécula de dgua deve ser incluida ou removida, ja que isso varia de acordo
com o ligante. Diferentes op¢des sdo adotadas pelas ferramentas: eliminar moléculas de
dgua, permitir aquelas que relativamente contribuem energeticamente para o sistema e,
incluir todas as moléculas na avaliacao de energia. A entropia contribui muito para o
calculo de energia, incluindo a reducdo de graus de liberdade rotacionais e translacionais
do ligante, mudangas na forma da proteina e ligante, e no arranjo de camadas de dgua
sobre os solutos. Muitas fun¢des ignoram a entropia, por conta do alto custo computacio-
nal, com o objetivo de simplificar o calculo de energia. Existem tentativas de inclusdo de
entropia em funcdes, mas a formulacdo desses termos ainda é uma questao aberta.

Outro desafio € encontrar uma fun¢do de energia acurada, pois muitas delas apre-
sentam avalia¢des de aptidao inadequadas. A maioria das fun¢des sdo multi-modais, apre-
sentando valores de energia que na verdade nao condizem com o RMSD, isto €, nem
sempre um baixo valor de energia reflete em um RMSD baixo, e vice-versa. Fung¢des pre-
sentes em diversas ferramentas conseguem reproduzir as ligacdes experimentais com uma
precisdo de 70-80% dos complexos, em termos de RMSD. Porém, a adi¢do de flexibili-
dade no receptor e ligante, suas topologias e valéncia geométrica das moléculas, tornam a
avaliacdo destas fungdes longe do ideal. Por outro lado, uma funcao rigorosa seria custosa
computacionalmente, dada a andlise de diversas ligacdes atdmicas. Portanto, fungcdes de

energia apresentam simplificagdes para obter uma avaliagdo boa em um tempo curto.

3.6 Resumo do capitulo

Muitos trabalhos tém sido aplicados para o Atracamento Molecular, no entanto o
problema ainda requer uma solu¢do mais genérica. A chave para desenvolver uma téc-
nica capaz de resolver de maneira 6tima esse problema passa por utilizar bons algoritmos
e funcdes de energia acuradas. Portanto, o desenvolvimento de um método requer a ana-
lise das abordagens j4 utilizadas, verificando seus pros e contras e buscar aspectos ainda
nao explorados. A representagcdo das estruturas, categorias de métodos e os desafios en-
contrados foram analisados e ponderados para desenvolver uma metodologia capaz de

contribuir para a resolu¢do do problema.
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4 MATERIAIS E METODOS

O objetivo deste capitulo é descrever os algoritmos e estratégias adotados no de-
senvolvimento desta dissertacdo, assim como a metodologia e estruturacdo do método
proposto. Inicialmente, € realizada a preparagdo e andlise das estruturas escolhidas para
os testes, e definida uma representacio para as solugdes no algoritmo. Como visto, o
processo de atracamento molecular requer a escolha e uso de uma fun¢do de energia para
avaliacdo das possiveis conformacdes proteina-ligante. Além disso, foi adotado um mo-
delo de discretizagdo do espaco de busca, implementado por Spieler et al. (SPIELER,
2016; LEONHART et al., 2018), com o intuito de melhor explorar as solucdes para o
problema. Por fim, o desenvolvimento do método em si ocorreu em duas etapas: (i) im-
plementacdo de uma abordagem memética e, (ii) proposta e implementa¢cdo de um modelo
auto-adaptativo para coordenac@o dos operadores de busca local.

Na primeira etapa, foi desenvolvido um algoritmo baseado no BRKGA para ex-
ploragdao do espaco de busca. A partir dessa implementac¢ao, foram incorporados mé-
todos de busca local e assim formado um algoritmo memético. Essa etapa serviu para
testar e verificar se uma abordagem hibrida traz vantagens em relacdo a uma versao nao-
memética. Em decorréncia dos resultados obtidos, na segunda etapa, foi proposto um
modelo de auto-adaptacdo sobre o método memético. Nesse modelo, a ideia € que para-
metros relativos as buscas locais possam ser ajustdveis, durante a execucdo do algoritmo,
de acordo com as caracteristicas do problema. Por exemplo, no inicio do processo de
busca, modificacdes de maior impacto na estrutura do ligante podem ser mais interessan-
tes para exploracao do sitio de ligacdo, enquanto que na parte final da execu¢do, pequenas
modificacdes podem ser melhores para o refinamento do pose. A coordenacdo destes pa-
rametros, que incluem o método de busca local a ser aplicado e o raio de perturbacio
adotado em cada um deles, trabalha de acordo com uma fun¢do de probabilidades, pro-
posta neste trabalho, que avalia o custo-beneficio de cada operador no processo de busca.
Todos os procedimentos preliminares e necessdrios para a execugdo dos algoritmos, bem

como suas implementagdes, sdo detalhados nas proximas secoes.

4.1 Preparacao e representaciao das estruturas moleculares

As estruturas utilizadas em todas as etapas de teste foram obtidas do PDB (Pro-

tein Data Bank) (BERMAN et al., 2000) e sao detalhadas na Secdo 5.2. Cada arquivo
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adquirido passou por um processo de preparagdo para que se obtivesse uma representa-
cdo mais fiel dos complexos, e consequentemente do problema bioldgico. Esse processo
¢ composto pela remog¢ao/adicdo de atomos, inclusdo de cargas nos atomos, defini¢ao
de angulos diedrais de rotagdo (tor¢do) do ligante, conversdes de arquivos, para com-
patibilidade entre as ferramentas auxiliares, e definicdo do ambiente para execugdo dos
algoritmos desenvolvidos.

Primeiramente, a ferramenta Open Babel tools(O’BOYLE et al., 2011) foi utili-
zada para converter arquivos PDB para o formato .mdl, o qual, representa a estrutura qui-
mica dos atomos. Em seguida, a correcao das moléculas por meio da adicao de d&tomos de
hidrogénio e remogdo de dtomos de 4gua, foi feita com a ferramenta PyMOL (SCHRO-
DINGER, 2015) a qual permite a visualizacdo das estruturas. Moléculas pequenas, como
solventes, fons sem intera¢do com o complexo, dgua, entre outros, foram removidas. Esse
procedimento € importante pois ajuda na simplificacdo do cédlculo de energia, devido a
complexidade da inclusdo desses elementos na formulacdo. Assim, a proteina € conside-
rada no vadcuo com a remoc¢ao destes a&tomos.

Na etapa seguinte de preparacdo, a ferramenta AutoDockTools (ADT) (MORRIS
et al., 2009) foi utilizada para gerar arquivos com as coordenadas de cada atomo e obter
o 4dtomo central do ligante. O ADT foi escolhido pois faz parte de um pacote de fer-
ramentas bastante difundido na drea de atracamento molecular. O formato dos arquivos
(PDBQT) representa o ligante adicionado de valores de cargas para cada atomo, bem
como a inclusdo de d&tomos de hidrogénio na estrutura, além de informagdes sobre as liga-
coes quimicas presentes na molécula e os angulos diedrais ativos para rotacdo. A adi¢do
de dtomos de hidrogénio foi realizada em ambas estruturas, receptor e ligante, e nesse
processo as moléculas de carbono e hidrogénio sdo unidas representando uma molécula
de carga equivalente. Este processo é necessario porque os métodos de representacdo das
estruturas moleculares ndo conseguem descrever os dtomos de hidrogénio.

O ndmero maximo de angulos torcionais foi definido em 10, para que o problema
tenha uma complexidade médxima definida e as solu¢des tenham uma representacdo bem
definida. Existem estruturas ligantes com menos de 10 dngulos diedrais, por conta do ta-
manho e forma de sua estrutura, logo todos estes angulos sdo considerados na otimizagao.
Além disso, em ligantes com mais de 10 diedros, foi necessdria a escolha daqueles que
seriam otimizados no processo. A selec@o destes 10 angulos de tor¢ao seguiu a ideia de
manter o nucleo do ligante fixo. Assim, foram escolhidos os angulos que menos movi-

mentam dtomos da estrutura, mantendo a regido central da molécula fixa (MORRIS et al.,
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2009).

Ap6s a preparacdo das estruturas ligante e receptor, foi necessdria a geracdo de
alguns arquivos, especificados na sequéncia, de acordo com a necessidade da fungao
de energia utilizada, a qual é descrita na Se¢do 4.2. Foi utilizado o PyRosetta tool-
kit (ADOLF-BRYFOGLE; JR., 2013) na criacdo dos arquivos a serem utilizados pela
funcdo de energia. Foi gerado a partir do arquivo .mdl um arquivo de parametros (.pa-
rams), o qual, contém informag¢des quimicas sobre o ligante. Além disso, um arquivo com
ambas moléculas foi criado. Dessa forma, € possivel carregar os complexos e avalid-los
de acordo com a fun¢do de energia do Rosetta. Entretanto, € importante ressaltar que o
algoritmo desenvolvido € o responsavel por produzir as modificacdes na estrutura ligante
e repassar as coordenadas atualizadas para a interface da funcdo de energia.

Por fim, aspectos relativos a execugdo do algoritmo de busca sobre o espaco con-
formacional sdo definidos. O espaco de busca € representado como uma caixa sobre o
sitio de ligacdo da molécula receptora. Essa caixa precisa ter dimensdes suficientes para
permitir englobar a drea de interacdo do complexo. Para as instancias testadas neste traba-
lho foram utilizadas as mesmas dimensoes de caixa, 11A em cada dimensdo. A definicao
do ponto central da caixa foi feita a partir da obtencdo do d&tomo central do ligante, obtido
com a ferramenta ADT. Portanto, cada complexo tem um ponto central, a partir do qual,
sdo definidas as propor¢des da caixa.

Na Figura 4.1 é representado o vetor solucao adotado para o problema. A codifi-
cacgdo € representada pelas coordenadas x, y e z de translacdo da molécula, o parametro
O referente ao angulo no qual, a estrutura serd rotacionada, além dos angulos diedrais
representando os graus de liberdade interna do ligante. A operacdo de rotacao € feita nas
ligacdes covalentes, porém o vetor de referéncia € fixo na dire¢do da ligagdo quimica,
assim € preciso inferir apenas um angulo de rotacdo na codificacdo da solu¢do. A mesma
ideia se aplica a operacao de rotacao da estrutura como um todo, o vetor referéncia € defi-
nido a partir do dtomo central do ligante e um de seus 4&tomos mais préximo. Assim, cada
complexo tem um vetor de referéncia diferente de acordo com seu ligante, e somente o
angulo de rotagdo precisa ser otimizado.

A Figura 4.1 também representa as operagdes sobre a estrutura ligante. Além
disso, € destacado onde cada processo de Atracamento Molecular age. No atracamento
rigido, somente as operacdes de translacdo e rotacdo da estrutura como um corpo rigido
sdo realizadas. Enquanto que no atracamento flexivel, os valores para os diedros sdo

incluidos no processo de otimizacdo. Cada vetor solug@o destes tem uma quantidade de
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Figura 4.1: Codificacdo da solucdo: X,y e z sdo valores de translag¢do do ligante, © repre-
senta o angulo de rotacao para a molécula, e os valores seguintes representam os angulos
diedrais referentes a rotagdo das ligagdes covalentes da estrutura ligante.

Translacao

Codificacdo da Solucao

1 2 3 45 6 7 n

1 X y Z | @ — |
I L | — 1
Translagdo Rota¢do Diedros

Atracamento rigido
1 ]

' Atracamento flexivel

Fonte: Do Autor.

posicdes n varidvel, conforme o nimero de diedros do respectivo ligante.

4.2 Funcao de energia utilizada

A metodologia proposta neste trabalho para o problema de Docking utiliza uma
abordagem de avaliacdo das solu¢des baseada em energia. Incluir no calculo todos os
graus de liberdade do complexo proteina-ligante e as varidveis quimico-fisicas teriam um
custo computacional bem elevado (PEARLMAN; CHARIFSON, 2001). Portanto, sim-
plificagcOes e aproximacdes sdo realizadas em modelos de energia para se ter um tempo de
execucao vidvel, mas com o requisito minimo de que a funcao utilizada seja responsdvel
pela complementaridade hidrofilica e hidrofébica da superficie. Considerando que méto-
dos computacionais em atracamento molecular sdo parte do processo de desenvolvimento
de farmacos, sua automatizacao é de suma importancia.

Para avaliar a qualidade de uma solugdo € utilizada uma fun¢do de aptidao no
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algoritmo que opera a busca. Neste trabalho € utilizada a funcdo de energia e pesos
RosettaLigand extendida por Meiler et al. (MEILER; BAKER, 2006) a partir da funcdo
estabelecida por Gray et.al. (GRAY et al., 2003). Os autores tentaram montar um modelo
de energia livre que melhor discriminasse o atracamento das estruturas ao capturar as
interagdes de van der Waals, solvatacdo, ligagdes de hidrogénio, e a eletrostatica, além
das energias internas locais, como a deformacao dos angulos de tor¢do. A Equacao 4.1

mostra detalhes da funcao de energia utilizada.

S = watrSatr + wrepSrep + wsolssol + wsasaSsasa + whbshb + wdunSdun+
sr—re, sr—re, sr—atr sr—atr
wpairSpair + Welec pSelec P + Welec Selec + (41)

Ir—re lr—rep Ir—atr lr—atr
Welec pSelec + Welec Selec

A afinidade de liga¢do de duas moléculas é medida por uma combinacdo linear
que inclui as pontuagdes atraente (Sg,) € repulsiva (S,.p) de van der Waals, uma pontua-
cdo implicita de solvatagdo (S, ), um termo de solvatacdo baseado na drea da superficie
(Ssasa), Uma pontuagdo para ligacdes de hidrogénio (Sp;), um termo de probabilidade
rotamera (Sg4,»,), um termo de probabilidade de pares de residuos (S,q4,), € termos ele-
trostaticos simples divididos em componentes atraentes e repulsivos de curto e longo al-
cance (Seee™ ", Suree™ M Sutec" TP, SeeemTUT). A Tabela 4.1 exibe os pesos finais
utilizados na funcdo, os quais foram obtidos algumas etapas de teste com complexos para
realizacdo do melhor ajuste.

Tabela 4.1: Pesos utilizados na funcado de energia Rosetta

Termo Peso | Termo Peso
Repulsivo van der Waals 0.080 | Probabilidade par-a-par de residuos | 0.164
Atrativo van der Waals 0.338 | Repulsivo de curto alcance 0.025
Solvatagdo da superficie 0.344 | Atrativo de curto alcance 0.025
Exclusdo de solvéncia Gaussiana | 0.279 | Repulsivo de longo alcance 0.098
Probabilidade rotamera 0.069 | Atrativo de longo alcance 0.002
Ligacdes de hidrogénio 0.441

Fonte: Adaptado de Gray et al. (2003).

Para a utilizag@o da fun¢do descrita, sdo necessarios arquivos em formato compa-
tivel com a interface oferecida pelo Rosetta. Como descrito na se¢do anterior, diversas
ferramentas foram utilizadas para criacio e conversao destes arquivos, que tém por obje-
tivo representar as coordenadas de cada dtomo, além de informacdes das ligacdes quimi-
cas e valores de carga em cada estrutura. O objetivo do método de otimizagdo € encontrar

o minimo global da fun¢do de energia. Tendo em vista que muitas solucdes sdo geradas
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durante o processo, esta tarefa de avaliacdo se torna a mais custosa computacionalmente.

4.3 Descricao do espaco de busca

O problema de Atracamento Molecular requer a definicdo de um espago de busca
que englobe o sitio de ligacdo da molécula receptora, mas que também permita as ope-
racdes de translacdo e rotagdes na estrutura do ligante. Como j4 discutido anteriormente,
a representacdo deste espago segue a ideia de uma caixa e tem por objetivo delimitar a
quantidade de possiveis solugdes para o problema. Neste trabalho foi adotada uma repre-
sentacdo por cubos para definir o espaco de busca, proposta por Spieler et al. (SPIELER,
2016). O centro do campo de busca € definido a partir do 4&tomo central do ligante, a partir
do qual, sdo adicionados valores em cada dire¢do de cada eixo para formar as dimensdes
da caixa, e dos subcubos, medidas em Angstrom (A).

A partir de trés variaveis: Az, Ay, e Az, que correspondem a altura, largura e
comprimento da caixa, adicionadas as coordenadas p.g, Dey, € Dcz» qUE TEpresentam o
ponto central da caixa, € possivel calcular o volume dos subcubos. Na Equacdo 4.2 é
demonstrado como o célculo das dimensdes do cubo central € feito. A varidvel s indica o
numero de subcubos em cada eixo da caixa, e a constante multiplicada de valor igual a 2
indica que sdo definidos os limites de cada regido nas duas dire¢Oes a partir do seu ponto
central.

Var = [[pes + ﬁ—gl + [P — ﬁ—él]x

Ay Ay
=7 " 4.2
24 o~ 2L @2)
[P + Az|+| Az]
pCZ 8-2 pCZ 5-2

A Figura 4.2 ilustra a representaciao do espaco de busca em cubos. Em Spieler et

Hpcy +

al. (SPIELER, 2016) foi definido que o valor de s € igual a 3, gerando assim 3 cubos por
eixo, somando 27 cubos dentro da area total da caixa.

A partir dessa abordagem, as solucdes sdo geradas de modo a ocupar todas as
regides da caixa. Com isso, objetiva-se manter uma maior diversidade de individuos.
Assim, o algoritmo gera solugdes aleatdrias, de acordo com a representacao proposta na
Secdo 4.1, nas quais, os trés valores de translac¢ao sao limitados pelo espago de busca, pois
o ligante deve ficar dentro dessa drea de busca. Essa estratégia de discretizacao do espago

de busca, além de explorar melhor as solugdes, permite a formagdo de agrupamentos com
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Figura 4.2: Discretizacdo do espacgo de busca proposto por Spieler et al. (SPIELER, 2016).
Em destaque, um cubo n na superior esquerda da caixa com a identificacdo de seu tama-
nho ¢ calculado a partir das dimensdes da caixa.
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Fonte: Do Autor.

base no critério de similaridade das solucdes, que neste caso é o valor de translacdo a

partir do ponto central.

4.4 Método de otimizaciao proposto

O método de otimizagdo proposto neste trabalho para lidar com o problema de
Atracamento Molecular, consiste em duas etapas principais: (i) implementacdo de uma
abordagem memética (Secao 4.5); e (i) proposta e implementa¢do de um modelo auto-

adaptativo para coordenacdo dos operadores de busca local (Se¢do 4.6).

4.5 Etapa I: Implementacio do algoritmo memético

Em problemas de otimizacao busca-se o minimo ou maximo de uma fun¢do em um
dominio discreto ou continuo. A func¢ado de energia do Rosetta (MEILER; BAKER, 2006),
descrita na Sec¢ao 4.2, utilizada para avaliacdo das solucdes no problema de atracamento

tem por caracteristicas ser multi-modal, continua, diferencidvel e sujeita a restricdes do
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espaco de busca devido a limitacdo do espacgo bioldgico. Dessa forma, a solucido z* €
S C R", onde S € aregido definida como espago de busca. O resultado 6timo é formulado
como: f(z*) < f(z)|Vx € S, onde a fungdo objetivo é definida como f : S — R. A

fungdo f(x) para otimizagéo e suas restri¢des sdo apresentadas nas Equagdes 4.3 e 4.4:

min  f(z),r = x1,Ta, ..., Ty (4.3)
Sujeito a:
gi(z) € [75%, 5]
) © [, 2] @4)
jilz) € [73% F]

As restri¢des g;(x), hi(z) e j;(z) referem-se ao espago de busca delimitado pelo
tamanho que varia de % a % para cada eixo. A partir da fun¢@o a ser otimizada e suas
restri¢oes, além da fungdo de energia adotada, propde-se neste trabalho, inicialmente, o

desenvolvimento de um algoritmo memético.

4.5.1 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas

A primeira etapa, o algoritmo memético, envolveu desenvolver um algoritmo ba-
seado no Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA - Biased Random-
Key Genetic Algorithms) (GONCALVES; ALMEIDA, 2002; GONCALVES; RESENDE,
2011). A proposta original do BRKGA indica que a codificacdo do problema € feita por
meio de um vetor de valores reais dentro do intervalo [0, 1]. Porém, neste trabalho, cada
gene do individuo € representado com o valor real diretamente, sem a necessidade de re-
alizar uma conversao. A Figura 4.3 mostra um exemplo de individuo com seus possiveis
valores. Entretanto, as demais caracteristicas do algoritmo BRKGA foram preservadas,
como o conceito de castas, e as operacdes de recombinagdo e mutacgao.

A primeira etapa, antes da execucdo em si do algoritmo, requer a preparacao do
ligante para que o processo de busca ndo seja tendencioso. Cada execucdo do algoritmo
1€ os arquivos com as coordenadas do ligante e receptor conforme eles estdo no PDB.
Considerando que a caixa, que delimita o espaco de busca, colocada no sitio de ligacao da
proteina tem seu centro definido nas coordenadas do 4tomo central do ligante, & necessario
que essa molécula seja colocada em outra posicao. Assim, ao carregar a estrutura ligante,

a mesma sofre uma aleatorizacdo, que consiste na geracdo de um individuo com valores



59

Figura 4.3: Exemplo de codificacdo de um individuo no algoritmo BRKGA proposto. Os
valores simulam uma solugdo cujas restri¢des sdo: [-5,5] para a translagdo, e [-3,14, 3,14]
para as operacoes de rotacao da estrutura.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

4,56|-1,31|-2,99( 2,56 | 2,90-0,01}-0,93) 2,51} 2,57] 0,69 -0,45|-0,87]-3,07| 2,77

Translacdo Rotacado Diedros

Fonte: Do Autor.

aleatdrios para as operagdes de translacdo e rotacao da estrutura. Esse individuo, cujos
valores respeitam as restri¢des do problema, € aplicado sobre o ligante de entrada e entdao
geradas as novas coordenadas. Essa nova estrutura passa entdo a ser o alvo da otimizagao
do método proposto.

O algoritmo trabalha com uma populacdo p de vetores solugdo, os quais evoluem
a cada iteracdo, também conhecida por geracdo. Cada componente da solu¢do é chamado
de gene e é gerado de forma independente. A populacgdo inicial € composta por indivi-
duos gerados aleatoriamente, respeitando as restricdes dos possiveis movimentos que o
ligante pode assumir e do espaco de busca. Este ultimo segue uma representagcdo por cu-
bos(Sec¢do 4.3), e portanto o total de individuos € gerado de forma distribuida entre todos
os subcubos. Inicialmente, tem-se uma populacao bem diversa, mas no decorrer das gera-
coes a tendéncia € que o algoritmo convirja para determinadas regides. No entanto, outro
parametro do algoritmo definido como percentual de individuos ndo-migrantes (p,,,,) é
adotado para que cada subcubo do espaco discretizado tenha uma quantidade minima de
individuos. Assim, embora o algoritmo deva convergir, a ideia é que a populacdo continue
minimamente diversa com solucdes ocupando toda a regido de busca.

ApO6s a geragdo da populagdo inicial, os individuos sdo avaliados pela funcio de
energia e ordenados de acordo com seu fitness. A populacdo € entdo dividida em dois
grupos: elite (p.) e ndo-elite (p — p.). A partir dai ocorre o processo de geragao da nova
populacdo, onde o primeiro passo € copiar os individuos da elite para a nova populacio.
Em seguida, o processo de crossover € realizado combinando solu¢des de ambos conjun-
tos. Sdo selecionados um individuo pai do grupo de elite e outro do grupo ndo-elite. Um
valor sorteado define as chances dos genes do individuo da elite serem selecionados, de
acordo com a probabilidade p., e entdo compor a solucdo filha. E importante ressaltar que
aqui ndo existe a restri¢ao dos subcubos, portanto a solucdo gerada pode ou nao pertencer

a mesma regido de seus pais. Assim, pode ocorrer que alguns subcubos percam solucdes
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e venham a ficar vazios.

Na sequéncia, ocorre o processo de mutagdo. Como visto anteriormente, a opera-
cdo de recombinagdo pode deixar cubos vazios, os quais sao entao preenchidos nesta etapa
do algoritmo. O processo de mutacio se da por gerar solucdes aleatdrias para serem in-
seridas na populacdo. Utilizando-se desta caracteristica definiu-se que essa geracdo pode
ser direcionada para as regides vazias do espaco de busca. Apds a operacdo de crossover
tem-se uma lista dos possiveis subcubos vazios, os quais sd@o entdo preenchidos. Apds
o preenchimento, se ainda nao for atingida a quantidade p,,, de solu¢des, o algoritmo ird
gerar o restante das solucdes independente da regido do espago de busca. Assim, uma
restri¢cdo da parametrizacdo é que a quantidade de individuos ndo-migrantes de todos os
cubos ndo some um valor maior do que a quantidade de solu¢des definida para ser gerada
na mutagdo. Finalmente, é formada a nova populacdo. A Figura 4.4 ilustra o fluxograma
de execucdo do processo implementado no BRKGA. A préxima etapa € a inclusdo dos

mecanismos de busca local para composi¢ao do algoritmo memético.

Figura 4.4: Fluxograma de execucdo do BRKGA, representado em alto nivel, desde a
preparacdo dos dados passando pelas etapas do algoritmo até o seu encerramento.

Randomizacao
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de solugoes
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Avaliagdodo | -~
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Mutacao

atingido

v Néo A

Ordenacao das

solugdes por fitness Crossover

Fonte: Do Autor.
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4.5.2 Algoritmo Memético

O algoritmo memético é uma abordagem evolutiva composta por técnicas de busca
global e local (MOSCATO, 1989). A busca global tem a tarefa de explorar o espago de
busca como um todo, enquanto que a busca local consegue explorar dreas proximas de
uma determinada solu¢do com o intuito de obter uma maior precisdo (KRASNOGOR;
SMITH, 2005). A ideia de utilizar busca local no problema de atracamento molecular
pode ser justificada pela inten¢do de realizar pequenas corre¢des numa solucdo. Tais
correcdes podem evitar o que se chama de clash de energia, isto €, choques entre os
atomos das moléculas, e assim com uma simples modificagdao obter uma boa conformagao
proteina-ligante. Em nossa proposta o algoritmo responsavel por realizar a busca global
¢ 0 BRKGA, enquanto que os métodos adotados como busca local sdo trés variagcdes do
algoritmo Hill climbing e o Simulated Annealing.

Como discutido na Secdo 3.3.2. existem aspectos a serem considerados no de-
senvolvimento de um algoritmo memético. De acordo com Molina et al. (MOLINA;
LOZANO; HERRERA, 2009), para que uma busca local tenha sucesso em sua aplica-
cdo combinada com um algoritmo evolutivo, algumas questdes precisam ser resolvidas,
como: qual busca local escolher, a selecdo dos individuos para aplicacdo da LS, e o es-
for¢co computacional gasto em cada aplicacdo. Além destas questdes, decisdes a respeito
da definicdo de uma vizinhanga e como os algoritmos de busca local operam suas buscas
sdo discutidas.

Recentemente, tem-se reconhecido que a particular escolha de um algoritmo de
busca local exerce um grande impacto sobre a eficicia de MAs (SMITH, 2007). A grande
variedade de algoritmos de busca local disponivel torna quase impossivel saber qual de-
les é mais relevante para um problema quando se tem um limitado conhecimento da sua
superficie de custo antes de comecar (ONG; KEANE, 2004). Além disso, os algoritmos
de LS por si s6 sdo conhecidos por funcionar de maneira muito diferente para diferentes
problemas, inclusive aqueles de mesmo dominio. Dependendo da complexidade de um
determinado problema, os algoritmos que se mostraram eficientes no passado podem nao
funcionar bem em outros problemas (MOLINA; LOZANO; HERRERA, 2009). De qual-
quer forma, a escolha dos algoritmos aplicados nesse trabalho seguiu o que geralmente
tem sido utilizado na literatura.

A selecdo dos individuos a serem melhorados pela busca local é outro importante

fator na eficicia de um algoritmo memético. Uma escolha errada faz com que o MA possa
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nao explorar adequadamente algumas regides promissoras do espago de busca. Normal-
mente, algoritmos de LS sdo aplicados para refinar solucdes recém criadas na aplicacao do
crossover e mutagao. No entanto, o aumento de avaliacdes da fungdo de firness requiridas
pode aumentar o custo computacional do MA, e ser um impeditivo para alguns problemas.
Como solucdo, uma abordagem proposta por Hart et al. (HART, 1994) utiliza um parame-
tro (prs) que determina a probabilidade de aplicar a LS no cromossomo criado. Outras
alternativas também podem ser consideradas, como em Chelouah et al. (CHELOUAH;
SIARRY, 2003), onde o método de busca local € aplicado apds o algoritmo global detec-
tar uma nova regido promissora, e em Liang et al. (LIANG; SUGANTHAN, 2005), a LS
melhora, periodicamente, os N melhores individuos da populacao.

Em nossa proposta de algoritmo memético, a escolha dos individuos a serem me-
lhorados esta relacionada com o esquema de discretizagido do espago de busca. No mo-
mento em que o algoritmo de busca local deve ser aplicado, € preparado um conjunto de
individuos candidatos a serem melhorados (iryg - individuals to run LS). Primeiramente,
¢ feita uma ordenacdo dos cubos, de acordo com a quantidade de solucdes que cada um
possui, de forma decrescente. Logo, os N melhores individuos que fazem parte dos M
cubos mais populosos irdo formar o conjunto. Entretanto, esse processo de selecdo segue
a restricdo de que somente individuos ainda ndo melhorados pela busca local podem ser
escolhidos. Assim, caso o melhor individuo de um determinado cubo ja foi melhorado
por um operador de LS, a seguinte melhor solu¢g@o, nao melhorada, do cubo é selecionada.
Além disso, como o processo de busca local pode ocorrer em meio a etapa de crossover
do BRKGA, os individuos da nova populacio que pertencam a algum cubo mais populoso
e que sejam melhores do que as solucdes da populacdo atual, fardo parte do conjunto de
individuos a serem melhorados. A Figura 4.5 ilustra o processo de sele¢do dos individuos
para aplicac@o da busca local. Essa estratégia de selecdo dos individuos visa refinar aque-
las solu¢des melhores avaliadas e que estdo nas regides mais promissoras encontradas
pelo algoritmo.

Outro aspecto importante na implementacdo de um algoritmo memético € a de-
finicdo de quando aplicar a busca local e a sua intensidade. O numero de avaliagdes de
fitness requiridas pelo algoritmo de LS determina o seu custo. No trabalho de Morris et
al. (MORRIS et al., 2009) os autores se referem a esse nimero como a intensidade da
LS (I, - LS intensity). E importante ajustar bem este pardmetro, porque um valor baixo
pode ser insuficiente para explorar a vizinhang¢a de uma solugdo, e um valor alto pode

também, consumir tempo desnecessario na avaliacdo das solugdes. O comum € adotar
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Figura 4.5: Processo de selec@o de individuos para aplicacdo de busca local. Os subcubos
mais populosos tém suas melhores solu¢des (destacadas em laranja) selecionadas para o
refinamento.
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um unico valor para a intensidade da busca, o qual, é mantido durante todo o processo
de otimiza¢do. Em Lozano et al. (LOZANO et al., 2004) foi definida a taxa de busca
local/global (r./;), como sendo o percentual de avaliagdes gasto em busca local sobre o
total de avaliagdes atribuido ao algoritmo memético. Esse parametro estd relacionado ao
valor de intensidade da LS, e consequentemente sua relacdo define a frequéncia com que
a busca local € aplicada (n f,c. - number of evaluations). A Equagdo 4.5 mostra como o

calculo é feito.

1—
Nfrec = ]ls(&) (45)

r L/a

Com esse mecanismo, assim que 0 BRKGA realizar a busca global por n . ava-
liagdes, imediatamente a busca local serd aplicada. Devido ao nimero de individuos na
populacdo, € possivel que esse valor de avaliacdes seja atingido durante os processos de
recombinacdo e mutacdo do BRKGA. Por isso que, em algumas situacdes, uma solucao
recém criada pelo crossover pode vir a ser escolhida para a aplicacdo da LS, conforme
discutiu-se anteriormente.

Uma defini¢do bastante relevante no projeto de um MA € a defini¢@o da vizinhanca
a ser considerada no processo de busca local. Considerando que o problema de atraca-
mento molecular é formulado em um espaco continuo de solucdes, apresentando intime-
ras possibilidades, € necessdrio tomar algumas decisdes para restringir essa drea de busca.
Para uma dada solugdo S tem-se um total de n genes que, como visto, € dependente da es-

trutura do ligante. Em cada gene o algoritmo de busca local ird realizar uma modificacio



64

que consiste em adicionar ou remover um valor do gene x. Esse valor é chamado de raio
de perturbacdo (r,;), e nesta primeira etapa ele terd um valor fixo para qualquer algoritmo
aplicado. A orientagdo da busca ocorre nos dois sentidos, ao subtrair e adicionar o r,,; do

valor de cada gene. Portanto, nossa vizinhanca segue a seguinte definicao:

rEryVees (4.6)

desse modo, cada solu¢do tem um total de 2n solu¢des vizinhas a serem exploradas,
considerando as duas operacdes aplicadas sobre cada posicao do vetor.

A partir de todas estas defini¢cdes foram implementados quatro algoritmos de busca
local para trabalhar com o0 BRKGA, trés varia¢des do Hill climbing e o Simulated Anne-
aling. A implementacdo candnica dos algoritmos € descrita na Secdo 3.3.2. Em nossa
versao ocorreram adaptacdes por conta de se trabalhar com um problema continuo e pela
discretizagdo do espago de busca em cubos. A aplicacdo da busca local envolve, além do
vetor solu¢do, a informacgdo sobre a possibilidade ou ndao do individuo migrar de cubo.
Dessa forma, se a quantidade de solu¢des naquela determinada regido for menor ou igual
ao limite minimo, o individuo nao pode migrar, caso contrario sim.

Com a informacao da migracio a execucdo das buscas locais passa a obedecer
restricdes quanto a translagdo. Caso a solu¢do ndo possa migrar de cubo, os valores podem
apenas estar entre aqueles definidos para cada drea. Se uma alteracdo de valor ultrapassar
o limite minimo ou maximo do cubo, o valor excedente é entdo somado ou subtraido,
respectivamente, do limite. Conforme ilustrado na Figura 4.6, o processo funciona como
um espelhamento, ao invés do valor exceder o limite do cubo ou simplesmente parar no
mesmo, ele volta para o seu interior de modo a movimentar a solu¢do de acordo com o
valor do 7,;. No exemplo dado, a solu¢gdo em azul tem total liberdade de movimentacdo
por ndo ser a Unica em seu cubo, enquanto que a solu¢do em vermelho, por ser a tUnica
naquela regido, fica restrita a ndo exceder os limites do cubo.

Ja no caso de uma solucdo poder se movimentar livremente, a Unica restri¢ao sera
a do espaco de busca como um todo. Ocorre o mesmo célculo de posi¢do s6 que em
um cubo maior. Para as perturbacdes nos valores que correspondem as rotagcdes, também
existe uma estratégia em relac@o aos limites. Estas operacdes trabalham com valores mi-
nimo e maximo para realizar a conformacao da estrutura em determinado angulo. Como
tais operacdes independem da discretizagdo por cubos, o procedimento de validacdo é
mais simples, de modo que ao atingir um limite, o valor excedente € incrementado ou de-

crementado do limite oposto. Dessa forma, os valores sao percorridos de forma circular
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Figura 4.6: Exemplo de movimentacdo das solucdes no espaco de busca seguindo as
restricdes de migracao de cada regido. A solugdo em azul possui liberdade total de movi-
mentacdo, enquanto que a vermelha s6 pode mover-se dentro do seu cubo.
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Fonte: Do Autor.

respeitando o valor de perturbacgao aplicado.

Conforme descrito na Secdo 3.3.3, o conceito de encadeamento de buscas locais
proposto por Molina et al. (MOLINA et al., 2011) também € implementado em nossa
proposta de algoritmo memético. Em todos os métodos de LS desenvolvidos, as configu-
racoes da aplicacdo sdo salvas para permitir que uma futura chamada de busca local possa
utilizd-las. Estas configuracdes ficam salvas junto a respectiva solucio e sdo compostas
pela ordem de visitacdo da vizinhanga e qual o dltimo gene visitado. Para o algoritmo
Best Improvement apenas o ultimo gene visitado € relevante, ja que a visitagdo € feita por
completo ndo existindo uma ordem diferente. Nos métodos First Improvement e Stochas-
tic Hill Descent tanto o dltimo gene modificado, quanto a ordem de geracao dos vizinhos
sdo salvos ao final da aplicacao.

Para o Simulated Annealing ndo existe uma ordem de visitacdo pois as solugdes
sdo geradas aleatoriamente, no entanto, o nimero de passos do algoritmo foi ajustado.
Com base em testes experimentais, foi definido um nimero méximo de passos (iteragdes)
(Nsteps) para o SA de modo que ele tenha uma quantidade suficiente para melhoria e
a0 mesmo tempo ndo gaste muitas iteracdes numa mesma regido. Também, estruturas
auxiliares monitoram se caso todos os vizinhos sejam gerados e ndo ocorra atualizagao
da solucgdo, entdo o procedimento é encerrado. Assim, essas limitagdes permitem que,
em algumas situagdes, possa ocorrer o encadeamento de aplicacdes de busca local. E
importante salientar que somente solugdes cuja vizinhanga nao foi totalmente explorada

€ que ficam aptas ao encadeamento de LS, caso contrario, a solu¢do € considerada como
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melhorada e ndo serd mais selecionada para aplicacao de busca local. O pseudocddigo 1

descreve como cada um dos métodos de busca sdo implementados.

Algoritmo 1 - Pseudocédigo das buscas locais

Entrada: S, método de LS, ), > S = solucdo, r); = raio de perturbacdo
1: ordem = null, geneCorrente = 0
2: se S.config !=null entao: > Carrega a configuracdo da aplicagdo de LS anterior, se houver
3: ordem = carregarOrdem(), geneCorrente = obterGeneCorrente()
4: fim se
5: executarBuscalocal()

Saida: S

Hill Climbing e variantes
6: S*¥=S > S* = melhor solucédo da vizinhanca
7: ordem =11, 2, 3, ..., n] > A ordem depende da variag@o: BI, FI ou SHD. Esse ordenamento

sequencial é do BI, ja no FI a ordem é gerada de forma aleatéria uma vez, e no caso do SHD, a ordem
é gerada dentro do ’enquanto’
8: enquanto S ndo for 6timo local E avaliagdes < maxAvaliagdes faca:

9: para geneCorrente <— ordem faca: > Este lago itera o conjunto de ordenagdo da geracdo dos
vizinhos, e pode ser interrompido no FI e SHD se S for melhorado
10: S’ = pertubarGene(S, geneCorrente)
11: se f(S’) < f(S) entao:
12: S*=5
13: fim se
14: avaliagdes += 1
15: fim para
16: S =S*

17: fim enquanto

Simulated Annealing

18: minTemperatura = 2.5, maxTemperatura = 25000, passos = 0

19: fatorTemperatura = -log(maxTemperatura / minTemperatura)

20: temperatura = max Temperatura

21: enquanto S nio for 6timo local E passo < maxPassos faca:

22: gene = gerarGeneAleatorio()

23: R = pertubarGene(S, gene)

24: delta = f(R) - f(S)

25: exp = exp(delta / temperatura)

26: se (delta > 0 E exp < random.random()) OU (delta <= 0) entdo: > Se R € pior do que S mas exp é
menor do que um valor aleatério, ou se R € melhor do que S, atualiza a solugd@o corrente

27: S=R

28: fim se
29: temperatura = max Temperatura * exp(fatorTemperatura * passos / maxPassos)
30: passos += 1

31: fim enquanto

No BRKGA, que comanda a aplicacdo da busca local, € controlado também a
quantidade de avaliagcOes de energia realizadas, ndo podendo exceder o valor definido em
I;s. Uma aplicag@o de LS pode ou ndo requerer todo o montante de avaliagdes, caso nao
utilize, outras solugdes sdo submetidas ao processo com a restricao do valor de aplicacao
atualizado. As solucdes retornadas pelo processo de busca local sdo imediatamente atua-
lizadas na populagdo, bem como a informacao populacional dos cubos. O pseudocddigo 2

apresenta como cada parte do algoritmo memético foi projetada e implementada.
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Algoritmo 2 - Pseudocédigo do algoritmo memético desenvolvido
Entrada: P, P., P, n, p., L, I;5
1: P < inicializa com n vetores de valores reais
2: enquanto ndo alcancar o nimero maximo de avaliagdes de energia faca:
3: Agrupa as solu¢des em L grupos
Avalia a energia de cada solucdo em P
Divide Pem P, e Ps
Copia o conjunto elite para a préxima geracio: P < P,
7: P+« PTJcrossover()\ ) mutagéo()
8: fim enquanto
Saida: Melhor solucdo X

Operacao de crossover

SN

9: paratodoi < 1a|P|— |P.| — |Py| faca:

10: Seleciona aleatoriamente um pai a de P.; Seleciona aleatoriamente um pai b de Ps ;
11: para todo j < 1 to n faca:

12: Atribui um valor booleano a varidvel B de acordo com a probabilidade p
13: se B == T'rue entao:

14: clj] « al]

15: senao

16: e[j]  b[j]

17: fim se

18: fim para

19: avaliarSolucdo(c)

20: fim para

Processo de mutacao

21: enquanto existir cubos vazios faca:

22: avaliarSolucdo(novolndividuo) > De acordo com a identificacio do cubo
23: fim enquanto

24: Preenche o restante do conjunto com individuos gerados em cubos aleatérios

Avaliacao de solucoes

25: fitness = calcularEnergia(solucio) > Resultado obtido com a funcdo de energia adotada
26: se avaliagcdesCorrente ¢ multiplo de I;; entao:

27: prepararBuscaLocal()

28: fim se

29: retorna fitness

Preparacao para execucao da busca local

30: Compde a lista de potenciais candidadtos para aplica¢do da LS > De acordo com o valor de I
31: enquanto nimero de avaliagdes < I, faca:
32: executarBuscaLocal() > Itera sobre a lista anterior

33: fim enquanto

Processo de busca local

34: Carrega as configuragdes da solugdo > Mantendo as parametrizagdes utilizadas anteriormente
35: Aplica o método de LS
36: Salva as configuragdes do processo de busca na solucdo > Permite realizar o encadeamento das LS
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Por fim, essa etapa de desenvolvimento do algoritmo memético tem sua andlise e
comparacao realizada na Secdo 5. Onde cada algoritmo de busca local é comparado entre

si e com 0 BRKGA em sua versdo nio memeética.

4.6 Etapa II: Implementacao do modelo auto-adaptativo

A segunda etapa do método proposto consiste no desenvolvimento de um Algo-
ritmo Multimemético Auto-adaptativo a partir do Algoritmo Memético proposto e im-
plementado na etapa anterior. Proposto por Krasnogor et al. (KRASNOGOR; SMITH,
2001), o MMA tem por objetivo aplicar diferentes operadores de busca local a diferentes
individuos, durante uma mesma execucdo. Essa adaptacdo requer um mecanismo para
gerenciar o conjunto de operadores e decidir qual deles deve ser escolhido em determi-
nado momento. No trabalho dos autores foi utilizado o SIM, um mecanismo de heranca
simples em que os individuos de melhor fitness transmitem seu contetido memético para
seus filhos na operagdo de crossover.

Neste trabalho € proposta a implementacdo de uma fun¢do de probabilidades que
¢ aplicada como mecanismo de avaliacdo dos operadores de busca local e, consequente-
mente adapta o processo de escolha dos mesmos. Inicialmente manteve-se o parametro
de raio de perturbacdo fixo, e criou-se um pool com os 4 métodos de busca local imple-
mentados. O modelo de adaptagdo foi entdo aplicado para combinar as buscas locais, e
comparado com a implementacdo do mecanismo SIM (KRASNOGOR; SMITH, 2001),
e uma versao aleatdria de selecao dos métodos. Na sequéncia, decidiu-se por testar ou-
tros valores para o raio de perturbacdo, e a partir disso também foi criado um conjunto
desses valores para serem adaptados no algoritmo. Assim, a versdo final do algoritmo
auto-adaptativo inclui a variacdo dos métodos de busca local e do raio de perturbacdo
para geracdo da vizinhanga de uma solugdo.

E importante salientar que em nosso método a representacio do material memé-
tico do individuo ndo € feita no vetor-solugdo, isto €, ndo estd presente na codificacao das
operacdes do ligante. O objetivo da implementacao desse modelo auto-adaptativo € veri-
ficar a viabilidade e os ganhos que podem ser obtidos ao combinar mais de uma técnica de
busca local com diferentes valores de perturbacdo em uma mesma execug¢do do algoritmo
memético. Os detalhes da funcdo proposta e como o modelo de adaptagdo funciona sdao

descritos a seguir.
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4.6.1 Funcao de probabilidade

Desde o inicio da pesquisa e desenvolvimento do modelo auto-adaptativo para
melhor utilizacdo das buscas locais, sempre se idealizou um mecanismo que fosse o
mais justo possivel na escolha daquele método que melhor desempenho apresentasse.
Baseando-se em anélises de execugdes prévias e em propostas do estado da arte, decidiu-
se por propor e implementar uma fungdo de probabilidade para guiar nosso esquema de
auto-adaptacdo. Essa funcdo é composta por dois termos e tem sua inspiracao nos estudos
realizados por Jakob (JAKOB, 2006; JAKOB, 2010) e Dominguez et al. (DOMfNGUEZ-
ISIDRO; MEZURA-MONTES, 2018).

A Equagdo 4.7 mostra os termos de taxa de ganho de fitness (r fg - ratio fitness
gain), e taxa de sucesso de aplicag@o (s, - ratio of success application). O primeiro
termo € uma medida do quanto o operador de busca local melhora a aptiddo de uma
solugdo, considerando a relagdo dessa melhoria com a média de aptidao de uma parte da
populacdo, o conjunto elite. J4 o segundo termo € mais simples e representa o beneficio
alcancado por uma LS através da relagdo de quantas solu¢des foram melhoradas em sua

aplicacao.

foriginal - fLS rs o Nimprovements (4 7)
app — .
foriginal - fmeanA Napp

rfg=

O r fg é obtido a partir da aplicagio de busca local em um individuo, onde f,iginai

€ o fitness da solucdo antes da melhora, f7 s representa o fitness alcangado pelo algoritmo
de LS, e fireana € a média de fitness de todas as solucdes da casta A no momento em que
a busca local foi chamada. O objetivo desse termo € medir a efetividade da busca local
sobre uma solucao comparando a melhoria com os melhores individuos da populacdo
naquele momento. O valor de rs,,, representa a relacdo entre o nimero de melhorias
(Mimprovements - number of improvements) e o numero de aplicagoes (ngy, - number of
applications) de um dado operador de busca local. Para manter os métodos competitivos

e cooperativos, adotou-se pesos a cada um dos termos da equacdo, ideia inspirada no

trabalho de Jin et al. (JIN; ZHIHUA; WENYIN, 2014). A Equacdo 4.8 mostra a proposta:

Napp

o (Sesy o

factor,sq = - “Wyfg factorys,,, = TSapp * Wrs,,,
app

(4.8)

weightx = factor,z, - factor,s,,,



70

Para medir a efetividade de uma busca local considera-se o seu histérico de me-
lhorias através da média dos valores r f g obtidos multiplicada por um valor fixo, que é o
peso w,r,. Da mesma forma, a taxa de sucesso € atribuido outro peso, 0 w,s,,,. A soma
destes pesos deve ser igual a 1, e a tendéncia € que seja utilizado um valor ligeiramente
maior para o primeiro termo pelo fato de representar melhor a contribui¢do de uma LS.
Assim, a obtencdo dos fatores de cada termo € realizada, e a sua multiplicacdo nos dd o
peso final weightx da busca local X. Apds cada aplicacdo de um algoritmo de LS, o seu
respectivo peso € calculado e entdo sua probabilidade de aplica¢do pode ser calculada,

conforme a Equacdo 4.9 mostra:

weight x

> ik weigth,

probx =

4.9)

A probabilidade de uma dada busca local (probx) é obtida calculando seu percen-
tual de contribuicdo sobre a soma dos pesos de todos os métodos de busca (ns). Assim,
cada operador terd um valor entre O e 1, 0 que permite montar uma roleta com as propor-
coes de cada algoritmo e entdo sortear um nimero para escolha do método.

E importante destacar que no inicio da execu¢io do MMA, mais especificamente
na primeira aplicacdo de busca local, todos os métodos de busca tém o mesmo nimero
de avaliagdes da funcdo objetivo. Isso garante que os pesos iniciais sejam calibrados
de forma justa e igual entre todos os algoritmos. Durante a execucdo, o método que se
mostrar melhor, terd uma probabilidade maior de ser selecionado para novas aplicacoes.
Esse controle inicial da divisdo de esforco computacional entre cada método, bem como
o controle do conjunto de operadores de busca utilizado, e todo o processo de célculo e
atualizag@o dos fatores e probabilidades € realizado pelo mesmo médulo que preparava e
executava as buscas locais no algoritmo memético. A implementacdo do MMA proposto

¢ descrita no Algoritmo 3.

4.6.2 Fase A - Implementacio de modelos adaptativos para comparaciao

Inicialmente, para comparar nosso modelo de auto-adaptagcdo baseado em proba-
bilidades, decidiu-se adotar o método SIM (KRASNOGOR; SMITH, 2001), e um método
aleatério. O SIM € um mecanismo simples de heranga que transmite o material memé-
tico por meio do crossover. Nesta implementacdo foram necessdrias poucas mudancas,

adicionou-se um gene na representacdo do individuo para indicar o método de busca a ser
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Algoritmo 3 - Pseudocddigo do algoritmo multimemético auto-adaptativo
Entrada: P, P, P,,.n, I},

1: P < inicializa com n vetores de valores reais

2: enquanto ndo alcangar o nimero maximo de avaliacdes de energia faca:

3: Avalia as solucdes de P e divide em P, e Ps

4: Pt « P, crossover() | J mutacéo() > Composi¢do da préxima populagio
5: se avaliagdesCorrente é miiltiplo de I;; entdo:

6: prepararBuscaLocal() o> Individuos melhorados sdo introduzidos em PT
7: fim se

8: fim enquanto
Saida: Melhor solugdo X

Preparacao para execucio da busca local

9: Composicdo da lista de potenciais candidatos para aplicacdo da LS > De acordo com o valor de I
10: enquanto nimero de avalia¢des < I, faca:

11: individuo = obterPréximolndividuo() > Itera sobre a lista construida anteriormente
12: método, raio = escolherOperadores() > Valores sorteados definem a sele¢ao
13: executarBuscaLocal( individuo, método, raio )

14: 7fg € 754pp s30 calculados > De acordo com o método e o raio de perturbagdo
15: atualizarProbabilidades() ~ > Probabilidades dos operadores sdo atualizadas de acordo com seus

respectivos pesos
16: fim enquanto

utilizado, o qual, é gerado de forma aleatdria no inicio da execugdo e depois € atualizado
na recombinagdo das solucdes. No momento da aplicacdo da busca local, o individuo
selecionado ja terd em sua representacdo o método a ser utilizado.

O método aleatério mencionado trata-se de uma abordagem na qual, ao iniciar o
processo de aplicag¢do da busca local, € sorteado um dos algoritmos e aplicado na busca.
Sua implementacdo ndo exigiu muito esfor¢o, apenas esse sorteio antes da aplicacdo da
LS. A ideia dessa fase de implementagdo e compara¢do com outras abordagens, € validar
o nosso modelo de auto-adaptagdo baseado em probabilidades. Nesta fase de testes e
andlises somente foram variados os algoritmos de busca local, enquanto que os demais

parametros permaneceram com valor fixo.

4.6.3 Fase B - Variacao e implementacao de adaptacao do raio de perturbacao

Ap6s a implementacdo e validacdo do modelo auto-adaptativo com os algoritmos
de busca local, decidiu-se dar atencdo a um parametro especifico do processo de LS, o
raio de perturbacdo. Até entdo, as implementagdes do algoritmo memético e do MMA
consideravam esse parametro com valor fixo, variando apenas o algoritmo de aplicacdo.
Assim, inicialmente definiu-se um conjunto de valores para o parametro, e testou-se cada
um deles separado. Em seguida, estendeu-se a funcdo de probabilidades para esse con-
junto pré-definido e foi aplicado o MMA, de modo que fosse possivel mensurar qual valor

de perturbacdo tem melhor desempenho.
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A ideia da combinagdo de diferentes valores para perturbacdo no processo de busca
local € permitir uma melhor exploracdo das solugdes. No inicio os algoritmos podem
realizar modificagdes maiores com o objetivo de encontrar regides mais promissoras, se-
guindo a ideia do componente de busca global do algoritmo memético s6 que em menor
escala. E no final da execu¢do, menores modificacdes podem se mostrar mais interes-
santes para um melhor refinamento dos individuos. Por fim, combinando os conjuntos
de algoritmos de LS e de raio de perturbacdo tem-se o modelo final de auto-adaptacao
baseado em probabilidades. A Figura 4.7 ilustra o fluxograma de execu¢do do algoritmo

multimemético proposto.
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Figura 4.7: Fluxograma de execucdo do algoritmo MMA auto-adaptativo, representado
em alto nivel, com o esquema de selecdo dos operadores para aplicagdo da busca local
nas solugoes.
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Fonte: Do Autor.
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4.7 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados a metodologia do desenvolvimento do método
proposto, além de suas etapas e detalhes de implementagcdo. Inicialmente, um modelo
memético com o intuito de melhor explorar o espago de solucdes foi proposto para ser
avaliado em relacao a uma abordagem nao hibrida. A partir disso, foi proposto um modelo
de coordenacdo auto-adaptativa dos operadores de busca local, com o objetivo de melhor
utilizar as caracteristicas dos mesmos em relacdo ao problema aplicado. Em seguida,
diferentes valores de raio de perturbacao na geracao de solucdes vizinhas foram testados
e combinados, de modo a serem adaptados durante a execucdo do processo de busca.
Finalmente, o algoritmo multimemético auto-adaptativo foi formulado por completo. No
préximo capitulo serdo apresentados os resultados e as andlises obtidos em cada uma das

etapas de desenvolvimento.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesse capitulo serdo apresentados os experimentos realizados aplicando a meto-
dologia desenvolvida. Sdo discutidas as formas de avaliagdao dos métodos, bem como o
conjunto de instancias adotado e a parametrizacao necessdria para a execucao dos algo-
ritmos em cada uma das etapas de desenvolvimento do trabalho. Todos os testes foram
executados em um servidor IBM X3650 M5 - Intel Xeon E5-2650V4 30 MB, 4 CPUs,
2.2Ghz, 96 cores/threads, 128 GB ram e disco com 4 TB. Além disso, todo o cédigo foi

desenvolvido em linguagem Python.

5.1 Avaliacao dos métodos

No processo de atracamento molecular o objetivo € encontrar a melhor conforma-
cdo de ligacdo entre uma molécula receptora alvo e uma molécula ligante. Geralmente,
as informacdes sobre essa conformacdo ndo sdo conhecidas, e portanto, informagdes dis-
poniveis sobre a ligacdo entre complexos existentes sdo utilizadas. Os algoritmos de atra-
camento molecular sdo guiados por uma funcdo de energia, a qual indica a afinidade de
cada conformacao, permitindo o ranqueamento destes poses. Assim, um valor de energia
mais baixo apresenta um estado energicamente favoravel para ligagc@o entre as moléculas,
mas ndo necessariamente representa a estrutura obtida experimentalmente. Assim, o pose
nativo do complexo pode ter um valor de energia de ligacdo maior do que o apresentado
por outra conformacao.

Um critério de avaliagdo comumente utilizado € o desvio médio quadratico -
RMSD (Root Mean Square Deviation) (ZHANG; SKOLNICK, 2004). Essa métrica per-
mite avaliar a acurdcia das solugdes obtidas em relagdo as estruturas cristalogrificas ou a
métodos de terceiros. Para duas estruturas a € b, com um total de n atomos, o RMSD é
definido pela Equagdo 5.1, onde a;z, by, aiy, biy, a;. € b;, representam as coordenadas xyz

dos i-ésimos atomos de a e b.

RMSD,, — \/Z‘gzl((% —bi)? + (aiy — biy)? + (@iz — bi)?) (5.1)

n
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5.2 Instancias para testes

Para a realizacdo dos experimentos foram selecionados 16 complexos contendo
moléculas receptora e ligante. Estas estruturas sdo baseadas no receptor HIV-protease (DA-
VIES, 1990) e foram previamente classificadas no trabalho de Morris et al. (MORRIS et
al., 2009). A proteina HIV-protease apresenta um sitio de ligacdo em forma de tunel,
caracteristica que facilita a defini¢do do centro da drea de busca a partir do dtomo cen-
tral do ligante. O conjunto de teste foi obtido junto ao PDB e classificado conforme o
tamanho do ligante em 4 grupos: pequeno, médio, grande, e ciclico. Todos os complexos
passaram pela mesma preparacdo descrita na Secdo 4.1. Nessas estruturas foram sele-
cionados até 10 angulos diedrais para ficarem ativos no processo de rotagcdo interna do
ligante. A identificacdo de cada molécula, seu c6digo PDB e resolugdo sdo apresentados
na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Conjunto de complexos classificados de acordo com o tamanho do ligante.

Identificacdo das moléculas, referéncias, respectivos cédigos PDB, resolugdo e nimero
de diedros adotados também sdo exibidos.

Tamanho Complexo proteina-ligante ID PDB Resolucao &) Ref. Diedros
HIV-1 protease/Hydroxyethylene Isostere inhibitor 1AAQ 2.50 (DREYER et al., 1992) 10
Pequeno HIV-1 protease/Macrocyclic Peptidomimetic inhibitor 4 1B6L 1.75 (MARTIN et al., 1999) 8
HIV-1 protease/Hydroxyethylene-based inhibitor IHEG 2.20 (MURTHY et al., 1992) 10
JE-2147-HIV protease 1KZK 1.09 (REILING, 2002) 10
HIV-1 protease/Macrocyclic Peptidomimetic inhibitor 1B6J 1.85 (MARTIN et al., 1999) 10
Meédio HIV-1 protease/Hydroxyethylene-based inhibitor 1HEF 2.20 (MURTHY et al., 1992) 10
HIV-1 protease/Multi-drug resistant 1K6P 2.20 (KING et al., 2002) 10
HIV-1 protease/Lopinavir IMUI 2.80 (STOLL et al., 2002) 10
HIV-1 protease/Dihydroethylene inhibitor 1HIV 2.00 (THANKI et al., 1992) 10
Grande HIV-1 protease/KNI-272 1HPX 2.00 (BALDWIN et al., 1995) 10
HIV-1 protease/HOE/BAY 793 orthorhombic form 1VIK 2.40 (LANGE-SAVAGE et al., 1997) 10
HIV-1 protease/C2 symmetric inhibitor 9HVP 2.80 (ERICKSON et al., 1990) 10
HIV-1 protease/ AHA006 1AJX 2.00 (BiCKBRO et al., 1997) 10
Ciclico HIV-1 protease/XV638 1BV9 2.00 (ALA et al., 1998) 10
HIV-1 protease/ AHA047 1G2K 1.95 (SCHAAL et al., 2002) 10
HIV-1 protease/Q8261 IHVH 1.80 (JADHAV et al., 1998) 10

Fonte: Do Autor.

5.3 Parametrizaciao

Inicialmente, foi executado o algoritmo BRKGA (detalhado na Sec¢do 4.5.1) para
cada uma das instancias e salvos a populac¢do inicial e a conformacdo inicial do ligante
em cada uma das execucdes. Conforme descrito na Secdo 4.5.1, o ligante tem sua posi¢ao
e conformac@o modificados, em relacdo a estrutura cristalogréafica, para nao tornar o pro-

cesso de busca tendencioso. Assim, para que seja justa a comparacao entre os algoritmos,



77

cada execug¢do de cada instincia tem o mesmo ponto de partida, a mesma semente. Tam-
bém, como limite de execu¢do € definido um total de 1.000.000 de avalia¢des da funcao
de energia.

Em seguida foram definidos os parametros utilizados em cada algoritmo. No
BRKGA adotou-se os valores recomendados de acordo com aqueles propostos por Gon-
calves (GONCALVES; RESENDE, 2011). O tamanho da populagdo é de 150 individuos,
dos quais 20% representam o grupo de elite, enquanto que 50% dos individuos sdo gera-
dos no crossover, e os demais 30% sdo obtidos no processo de mutagcdo. A probabilidade
de heranca do alelo de elite no processo de escolha aleatdria € definido entre 0,5 e 0,7.
Além disso, considerando que a discretizacao do espago de busca por cubos tem um total
de 27 regides, o percentual de individuos ndo-migrantes foi definido em 30% da popula-
cdo. Esse valor respeita a restri¢ao p,,, < p,, € garante que no minimo 1 individuo estara
presente em cada cubo ao longo da execucao do algoritmo.

Em relacdo ao algoritmo memético, os parametros das buscas locais foram defini-
dos como 0,50 para o raio de perturbacao, fixo nesta primeira etapa. O valor de intensi-
dade de cada busca local foi definido em 500 avaliagdes, e a taxa de aplicacao local/global
igual a 0,50 conforme sugerido pelos autores em (MOLINA; LOZANO; HERRERA,
2009; MOLINA et al., 2011). A partir disso, pode-se calcular a quantidade de avaliacdes
globais, que € igual ao definido para as LS, 500. Também, foi definida a quantidade de in-
dividuos selecionados para aplicacao de busca local como igual a 18. Essa defini¢do vem
de experi€ncias obtidas em testes e pelo simples calculo de quantas solu¢des poderiam ser
avaliadas considerando-se que o caso em que somente uma visita completa na vizinhanga
de uma solugdo fosse feita. Nesse caso, um individuo com 10 diedros (niimero méximo),
teria um total de 14 genes e portanto 28 vizinhos, entdo 500/28 ~ 18.

Entre os métodos de busca local implementados, somente o Simulated Annealing
tem parametros especificos a serem definidos. O nimero de passos foi configurado para
ter, na primeira etapa, o nimero de avaliacdes disponiveis para cada aplicacdo de LS. Ja
para a segunda etapa, o parametro foi definido em 1/3 do niimero de avaliagdes destinado
a cada janela de aplicacdo da busca local. Esse valor foi considerado suficiente para se
gastar na melhora de um individuo, e também permite a aplicacdo do encadeamento da
aplicacdo do SA com os demais algoritmos de LS. E importante lembrar que esses sdo os
valores maximos, no entanto, se for detectado que a busca ndo estd melhorando (atingiu
um minimo local), o processo pode encerrar antes de atingir essa quantidade de passos.

Esta deteccdo se da por controlar os genes modificados, isto €, se cada gene for alterado
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em ambas direcdes e a solucao nao for aceita em nenhuma das vezes, o processo do SA é
entdo encerrado. Além disso, a temperatura minima foi definida em 2,5 e a méxima em
25.000, com base em diversos experimentos realizados.

No desenvolvimento do algoritmo MMA poucos parametros adicionais foram ne-
cessdrios. O raio de perturbagdo, que antes era fixo, agora passa a ser definido como um
conjunto de valores: 0,10, 0,25 e 0,50. Estes valores foram definidos de forma experi-
mental em testes preliminares com a geracao e avaliacdo de individuos aleatdrios, e tais
valores se mostraram mais atrativos para aplicacdo no refinamento das solu¢des. Além
disso, os pesos utilizados na fun¢do de probabilidades foram definidos em 0,6 para o
termo que mensura o beneficio do operador de LS, e 0,4 para o termo que mede a taxa de
sucesso. Tais valores foram adotados pois considerou-se que o primeiro termo tem ligeira
relevancia sobre o segundo. O uso de pesos também foi utilizado no trabalho de Jin et
al. JIN; ZHIHUA; WENYIN, 2014).

A defini¢do das restricdes das operacdes realizadas com o ligante também sao
importantes. A operagao de translacdo estd relacionada com a definicdo do tamanho do
espaco de busca, que foi valorado em 11A para todos os eixos da caixa. Assim, os limites
de cada aresta sdo [-5,5, 5,5]. J4 tanto a rotacao do ligante, como um todo, e suas rotacdes
internas tém seus valores representados em radianos e vdo de —m a 7, 0 que representa
[—180, 180] em graus. Por exemplo, para um raio de perturbacdo igual a 0,25, tem-se
uma variagdo de ~ +28, 65° na rotacdo da estrutura. Todos os parametros e defini¢des

discutidos sao sumarizados na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Conjunto de parametros definidos para 0 BRKGA e os algoritmos de busca
local nas implementacdes das abordagens memética e multimemética.

Parametros gerais

max_evals Maximo de avaliacdes 1.000.000
n_cubes  Nuamero de cubos 27
cube_size Dimensdes do espago de busca 11x11x11 (A)
rotation  Intervalo de valores para rotagdo [—m, 7]
n_diedral Numero maximo de diedros 10
Parametros do BRKGA
p Tamanho da populacao 150
De Populacgao de Elite 0,20
P Populagdo Mutante 0,30
Pe Probabilidade do alelo de elite 0,5-0,7
Dnm Populacao ndo-migrante 0,30
Parametros das buscas locais

. - 0,50 - Etapa I
Tpt Raio de perturbagao 0,10, 0.25, 0.5 O]p _ Etapa II
LS Intensidade de aplicagcdo da LS 500
TLIG Taxa de aplicagdo local/global 0,50
rLs Numero de individuos para uma LS 18
Parametros do Simulated Annealing

. . 500 - Etapa ]
Nesteps Numero maximo de passos 167 - Etapa II
min_t Temperatura minima 2,50
max_t Temperatura maxima 25.000
Parametros do algoritmo multimemético
Wy g Peso da taxa de ganho do fitness 0,6
Wrsyy, Peso da taxa de sucesso de aplicagdo 0,4

Fonte: Do Autor.

5.4 Analises - Etapa I

A etapa I engloba o desenvolvimento do algoritmo de busca global baseado no
BRKGA, e dos algoritmos de busca local para a composi¢do do algoritmo memético.
O intuito nesta fase é avaliar se uma abordagem memética traz vantagens em relacio a
uma implementacdo que nao utiliza busca local, e caso se confirme, qual dos algoritmos
de busca local se mostra mais eficiente na implementacdo do MA. Assim, os resultados
obtidos e as andlises realizadas referentes aos mesmos, envolvendo os diferentes passos
de execugdo que fazem parte desta etapa, serdo apresentados na sequéncia.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos em 31 execucdes com 1 milhdo de
avaliagdes de energia cada para cada combinacdo de algoritmo e instancia. Nas primei-

ras colunas sdo identificadas as estruturas testadas e o método aplicado, em seguida sdo
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apresentados o menor valor de energia alcancado (kcal/mol) e o respectivo RMSD (A). As

demais colunas apresentam as médias e desvios padrdes das métricas para as 31 execucodes

de cada abordagem. O menor valor de energia alcangado deveria, em tese, representar o li-

gante de menor RMSD comparado com a estrutura cristalogrifica. No entanto, por conta

da caracteristica multi-modal da fun¢do de energia adotada, e por suas possiveis falhas

em ndo representar a realidade bioldgica, podem existir solugdes com menor RMSD mas

valor de energia maior se comparado com o minimo encontrado.

Tabela 5.3: Resultados obtidos do BRKGA, Best Improvement, First Improvement, Stochastic Hill

Descent, Simulated Annealing. O menor valor de energia e seu respectivo RMSD sdo apresenta-

dos, bem como suas médias e desvios padrdes das 31 execugdes. Células em cinza destacam as

melhores solucdes obtidas em cada instancia, e células em azul, as melhores médias.

Melhor solucao

Média das 31 execucdes

1D Método | g ergia  RMSD Energia RMSD
BRKGA | 36,697 1,135 42,748 =+ 5,890 3,118 + 2,474
BI 63402 1,454 162,825 + 0,703 1,812 + 1,379
1AAQ FI 36,728 1,145 38,732 £ 3,117 1,455 + 1,396
SHD 36,880 1,132 37,938 + 0,470 1,093 £ 0,136
SA 37,036 1,139 39,117 + 2,682 1,593 + 1,508
BRKGA | -246,846 4,400 239679 + 1,874 12,239 = 1,502
BI 250,801 3,102 | -169,539 + 54,021 9,400 + 4,183
1AJX FI 249351 1,382 | -173483+53,985 | 8,579 & 4,705
SHD 250,513 0,979 243,683 + 4,388 8,591 + 4,746
SA 250,622 1,219 242208 +£ 3,842 10,318 £ 4,219
BRKGA | -328,688 1,107 316,829 + 7,495 5,852 + 2,329
BI 324976 1,417 | -156281 + 121,733 5,180 + 2,789
1B6J FI 328,665 1,116 | -156,631+ 122,768 | 4,908 + 2,358
SHD 328,700 1,094 322,425 + 3,264 5,059 + 2,758
SA 328266 1,180 320,807 + 3,987 5,942 £ 2216
BRKGA | -317455 3,090 312,622 £ 3,113 6,641 + 1,935
BI 65,036 3,146 60,165 + 1,017 2,508 + 1,324
1B6L FI 318,691 2,974 | -249.884 + 111,609 4,130 & 2,267
SHD 319214 2,800 316,638 + 1,835 3,542 + 1,986
SA 318,572 2,955 3157723 £2,344 4,424 + 2,413
BRKGA | -80,066 0,742 16,327 £ 44,554 7,273 + 2,857
BI 69,071 0,773 162,516 + 3,854 6,690 + 3,394
IBV9 FI 68,984 0,783 63,072 £ 2,315 7,206 + 3,206
SHD 80,637 0,670 57,174 + 18,625 6,825 + 4,844
SA 80,408 0,704 253,440 + 22,764 6,897 + 4,586

Continua na préxima pigina
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Método

Melhor solucao

Tabela 5.3 — continuacao da pagina anterior

Média das 31 execucdes
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Energia RMSD Energia RMSD
BRKGA -455,767 1,339 -436,888 4+ 9,444 6,037 £ 2,049
BI -456,726 0,844 -254,381 £ 140,560 4,405 +£ 2,578
1G2K FI -456,196 2,888 -255,586 + 142,089 4,195 £+ 2,635
SHD -456,710 0,881 -452,564 4+ 5,603 2,829 £+ 2,275
SA -456,624 0,781 -450,822 + 6,384 3,431 £2,358
BRKGA 175,777 13,476 176,690 + 0,575 12,254 4+ 0,565
BI -24.815 10,020 -23,725 + 0,392 11,943 £+ 0,777
IHEF FI 173,658 10,137 175,527 + 1,008 11,701 + 0,627
SHD 173,688 11,426 175,260 + 1,002 11,790 + 0,666
SA 173,688 11,360 175,456 + 0,867 11,998 + 0,801
BRKGA 357,760 6,911 361,201 + 1,448 8,672 + 1,682
BI 0,893 8,845 128,639 + 171,284 8,144 + 1,780
IHEG FI 1,178 8,773 128,629 + 171,321 7,898 + 1,669
SHD 357,184 6,449 358,999 + 0,592 7,534 £ 1,361
SA 356,765 5,564 359,114 + 1,319 7,773 + 1,824
BRKGA -164,164 2,923 -150,521 + 3,102 6,646 + 1,111
BI -112,952 7,319 -71,644 + 7,549 2,892 + 1,015
1HIV FI -164,985 3,367 -162,899 + 3,573 2,774 + 1,346
SHD -164,937 3,410 -163,665 + 0,819 2,276 £+ 0,552
SA -165,152 3,388 -163,188 + 2,671 2,654 + 1,037
BRKGA -348,396 5,277 -346,813 £+ 1,591 5,870 £ 1,044
BI -356,473 2,059 -186,002 £+ 120,916 5,770 £ 1,320
1HPX FI -355,669 2,863 -186,040 £ 121,044 5,578 + 1,015
SHD -357,341 3,150 -352,560 £ 3,995 4,039 + 1,357
SA -356,789 2,972 -351,626 £+ 3,730 4,659 + 1,491
BRKGA 428,012 8,939 434,158 + 2,595 10,335 + 2,225
BI -67,692 8,766 -66,588 £ 0,728 8,535 + 1,299
1IHVH FI 427,554 5,827 431,650 £ 2,829 9,385 £ 2,533
SHD 427,293 8,384 429,985 + 2,451 8,652 + 1,622
SA 427,003 8,417 430,809 + 2,263 8,657 £ 1,802
BRKGA -382,381 4,419 -375,894 £+ 4,853 6,885 + 1,755
BI -382,643 5,399 -228.434 4+ 112.202 5.252 + 1.724
1K6P FI -384,006 6,426 -236,122 £+ 114,480 5,599 + 1,483
SHD -383,783 0,827 -380,573 &+ 2,097 5,669 £ 1,778
SA -383,077 5,360 -380,127 + 1,849 6,288 £ 1,561
BRKGA -440,323 1,914 -422,159 £+ 17,595 5,680 + 2,143
BI -440,883 0,335 -231,964 + 151,633 3,428 + 2,026
1KZK FI -440,990 0,844 -230,890 £ 150,249 3,441 + 2,199
SHD -441,164 1,536 -438,450 4 2,990 2,829 + 1,970
SA -441,030 1,551 -435,519 4+ 5,892 3,944 + 2,350

Continua na préxima pdgina
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Tabela 5.3 — continuacao da pagina anterior

3 Melhor soluciao Média das 31 execucoes
D Método Energia RMSD Energia RMSD
BRKGA -36,393 1,826 -26,570 £ 6,681 5,853 +£3,019
BI -99,679 2,051 -38,436 £ 20,209 3,726 + 2,840
IMUI FI -99,748 1,901 -98,857 £ 1,029 3,208 £ 2,681
SHD -36,794 1,823 -34,989 £ 1,856 1,723 £+ 0,679
SA -36,566 1,930 -33,668 £ 2,641 2,534 £ 2,206
BRKGA 174,700 2,177 228,249 + 50,900 6,853 + 2,817
BI -75,557 3,657 22,288 £ 126,302 6,699 + 2,927
1VIK FI -75,813 2,794 22,266 + 128,464 4,922 £2914
SHD 173,464 2,204 186,056 £+ 16,519 3,815+ 2,814
SA 173,346 2,158 187,988 £ 18,040 4,587 + 2,926
BRKGA 359,987 1,090 372,039 + 14,288 4,982 + 3,386
BI 360,011 1,053 364,812 £ 5,599 4,032 + 3,632
OHVP FI -56,665 1,581 -55,895 £+ 1,200 2,679 £ 2,404
SHD 360,256 1,457 362,908 =+ 4,197 3,113 £3,438
SA 360,086 1,050 362,945 £+ 4,748 2,503 £ 2,461

Fonte: Do Autor.

A partir dos resultados é possivel destacar que para praticamente todos 0s casos
de teste, os algoritmos meméticos em si obtiveram melhores resultados quando compa-
rados ao BRKGA. Em termos de energia, a abordagem sem uso de busca local ndo foi
melhor em nenhum dos casos, enquanto que para o RMSD, apenas na instancia 1HIV
foi alcancado um valor superior em relagdo aos demais métodos, porém a média mostra
que esse valor € um outlier. Analisando os menores valores de energia obtidos, € obtida
uma distribui¢cdo dos melhores resultados entre as variantes do algoritmo Hill climbing.
Na comparacdo dos menores RMSDs também h4 uma divisdo nos melhores resultados
obtidos entre os métodos BI, SA e SHD, com destaque para o dltimo que foi superior
em 43% dos casos de teste. Em relacdo aos valores de médias obtidos, também houve
uma distribuicdo dos melhores resultados para energia e RMSD, entre as variacdes do
algoritmo HC. No entanto, é importante destacar que em metade das instancias, o método
SHD se mostrou superior aos demais.

Apesar de o algoritmo SA ndo ter obtido os melhores resultados entre os meno-
res valores e as médias obtidos, o mesmo ndo apresenta uma variacdo dos valores tdo
grande quanto os métodos Best Improvement e First Improvement. Pode-se observar na
Tabela 5.3 que em pelo menos 50% das instancias os métodos BI e FI apresentaram um

desvio padrao, para os valores de energia, muito alto em relacao aos demais algoritmos. A



83

Figura 5.1 exibe os diagramas de caixa dos valores de energia para metade das instancias

do conjunto testado: 1AAQ, 1AJX, 1B6J, 1BV9, 1HEG, 1HIV, IMUI e 1VIK.

Figura 5.1: Diagrama de caixa das estrtururas (a) 1AAQ, (b) 1AJX, (c) 1B6J, (d) 1BV9,
(e) IHEG, (f) 1HIV, (g) IMUI e (h) 1VIK comparando os valores de energia para os cinco
algoritmos implementados.
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Fonte: Do Autor.

Para a grande maioria dos complexos exibidos, os valores de mediana dos algorit-

mos com busca local sdo menores do que as medianas alcancadas apenas com o BRKGA.

Constata-se que os métodos SHD e SA apresentam uma distribui¢do padrdo em pelo me-

nos 6 das 8 estruturas aqui mostradas. Além disso, € possivel identificar uma maior

distribui¢ao dos valores de energia nos métodos BI e FI, tanto para piores resultados, ca-

sos 1AJX e 1B6J, quanto para os melhores, como o complexo |HEG. No entanto, essa
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distribuicdo reflete a rugosidade do espaco de busca trabalhado, isto €, diversos minimos
locais podem ser encontrados pela funcao de energia, que por sua vez também apresenta
caracteristica multi-modal. Assim, tais valores dos métodos BI e FI ndo necessariamente
sdo ruins quando se analisa a estrutura das solugdes obtidas. Na Figura 5.2 sdo ilustrados
os diagramas de caixa dos valores de RMSD obtidos pelos algoritmos sobre as mesmas
estruturas analisadas anteriormente.

Figura 5.2: Diagrama de caixa das estruturas (a) 1AAQ, (b) 1AJX, (c) 1B6J, (d) 1BV9,

(e) IHEG, (f) 1HIV, (g) IMUI e (h) 1VIK comparando os valores de RMSD para os cinco
algoritmos implementados.
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Fonte: Do Autor.

Na Figura 5.2 € possivel ver que os métodos BI e FI, embora apresentem uma dis-

tribuicdo maior, seus valores de mediana sdo menores em relagdo aos valores do BRKGA.
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Os métodos SHD e SA também apresentam uma distribuicdo mais variada para algumas
estruturas abordadas, mas da mesma forma, possuem baixos valores para mediana. Além
disso, estes ultimos dois algoritmos se mostraram competitivos ao alcancar os melhores
valores em pelo menos metade dos casos de teste. Uma outra andlise sobre estes resul-
tados € em relagdo a convergéncia dos algoritmos implementados. A Figura 5.3 exibe os

gréificos de convergéncia das instancias 1B6J, 1IBV9, 1KZK e 1VIK.

Figura 5.3: Curvas de convergéncia dos valores de energia obtidos pelos algoritmos para
as estruturas (a) 1B6J, (b) 1BV9, (c) 1IKZK e (d) 1VIK.
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Fonte: Do Autor.

Os gréficos confirmam os resultados ja observados anteriormente, os métodos Best
Improvement e First Improvement apresentam comportamento semelhante ao explorar os
minimos locais do espago de busca. Os algoritmos Stochastic Hill descent e Simulated
Annealing possuem uma curva ligeiramente mais suavizada em comparagdo com os de-
mais métodos, mostrando que conseguem melhorar o resultado ao longo do processo de
otimizacdo. Além disso, pode-se observar que 0 BRKGA por si s6 ndo atinge minimos
de energia como os demais algoritmos. Também, é notavel que, de modo geral, todos os

métodos apresentam uma rapida convergéncia no inicio do processo, em torno de 150 mil
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avaliagdes, e depois tendem a estagnar no valor 6timo alcangado.

Para analisar a diferenca significativa dos dados obtidos pelos métodos, foi apli-
cado o Teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952), um teste ndo paramétrico
utilizado na comparagdo de trés ou mais amostras independentes. O teste utiliza os va-
lores numéricos das amostras transformados em postos e agrupados num tnico conjunto
de dados. A comparacdo dos grupos ¢ feita através da média desses postos. Esse teste
indica se existe diferenca significativa entre pelo menos dois grupos. A hipétese nula é
formulada sobre a tendéncia dos grupos apresentarem valores similares da varidvel em
questdo, e o nivel de significancia para rejei¢do dessa hipédtese € de av < 0.05.

A Tabela 5.4 exibe os resultados do teste aplicado para os valores de energia e
RMSD obtidos pelos algoritmos. Valores maiores do que 0,05 sdo destacados em cinza
na tabela. Pode-se notar que para todas instincias existe diferenca entre os grupos tes-
tados para a métrica de energia. Ja em relacdo ao RMSD, apenas 4 instancias (1B6J,
1BV9, THEG e 9HVP) apresentam um p-value indicando que nao existe diferenca entre
os algoritmos.

Tabela 5.4: Resultados de aplicacdo do teste Kruskal-Wallis para os valores de energia

e RMSD dos algoritmos. Para cada instancia sdo exibidos os p-values resultantes da
comparacao dos grupos com um nivel de significancia menor igual a 5%.

ID Energia RMSD ID Energia RMSD
1AAQ  5,38e-19  1,23e-07 | 1AIX  8,65e-11  4,00e-04
1B6J  2,10e-10 = 4,33e-01 1B6L  1,8%e-17  2,71e-09
IBV9  4,02e-11 = 9,73e-01 | 1G2K  8,12e-15  3,99e-05
IHEF  2,13e-20  8,46e-03 | IHEG 1,19e-13 = 1,45e-01
IHIV ~ 5,52e-23 6,81e-14 | 1HPX  8,71e-15  3,06e-06
IHVH  2,55e-19 1,52e-03 | 1K6P  1,80e-10  9,96e-03
1KZK  5,20e-13  3,34e-05 | IMUI  1,78e-19  2,39e-06
IVIK  392e-13 9,11e-05 | 9HVP 1,69e-16 = 8,01e-02

Fonte: Do Autor.

Com base na rejeicao da hipdétese nula para a grande maioria das estruturas, foi
aplicado o teste post hoc de Dunn (DUNN, 1964) para descobrir quais grupos apresentam
diferencas. Este é também um teste ndo paramétrico aplicado sobre amostras indepen-

dentes. A Tabela 5.5 exibe os valores de comparacio de energia entre os algoritmos.
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Tabela 5.5: Andlise dos resultados de energia com um nivel de significancia p < 0.05. As
células em destaque indicam as comparagdes que nao apresentam diferencga significativa.

ID Método BRKGA BI FI SHD| ID BRKGA BI FI SHD

BI 0,000 --—- -—— -—- 0331 - - -—-

FI 0,007 0,000 --—- -—- 0,623 1,000 --- ---

1AAQ SHD 0,002 0,000 1,000 --- IAIX 0,004 0,000 0,000 ---
SA 1,000 0,000 0,829 0,348 0,090 0,000 0,000 1,000

BI 0,036 -— -—— -—— 0,000 --—- -—— -——-

FI 0,089 1,000 --- --—- 1,000 0,000 --- ---

1B6J SHD 0,062 0,000 0,000 --- 1B6L 0,001 0,000 0,029 ---
SA 0,844 0,000 0,000 1,000 0,043 0,000 0,549 1,000

BI 0,000 --- -—— -—- 0,655 - -—-—— -—=

FI 0,000 1,000 --- --—- 0,814 1,000 --- ---

1BVY SHD 0,000 0,698 0,341 -—- 162K 0,000 0,000 0,000 ---
SA 0,002 0,130 0,053 1,000 0,005 0,000 0,000 1,000

BI 0,000 --—- -—— -——- 0,000 --—- -—— -——-

FI 0,006 0,000 --—- --—- 0,000 1,000 --- --—-

IHEF SHD 0,000 0,000 1,000 --- IHEG 0,001 0,015 0,018 -—-
SA 0,001 0,000 1,000 1,000 0,001 0,019 0,022 1,000

BI 0,020 --- -—— -——- 0219 - —-— -——=

FI 0,000 0,000 --- --—- 0,304 1,000 --- ---

THIV SHD 0,000 0,000 1,000 --- IHPX 0,001 0,000 0,000 ---
SA 0,000 0,000 1,000 1,000 0,004 0,000 0,000 1,000

BI 0,000 --—- -—— -—- 0346 -—--—- -—— -—-

FI 0,137 0,000 --—- -—- 0,729 1,000 --- ---

IHVH SHD 0,000 0,000 0,775 --- 1K6P 0,005 0,000 0,000 ---
SA 0,014 0,000 1,000 1,000 0,080 0,000 0,000 1,000

BI 0,576 --—- -—— -—= 0,032 --—- -——— -—=

FI 0,338 1,000 --- --- 0,000 0,000 --- --—-

IKZK SHD 0,000 0,000 0,000 --- IMUL 0,000 0,789 0,000 ---
SA 0,053 0,000 0,000 1,000 0,010 1,000 0,000 1,000

BI 0,000 --—- -—— -——- 0,509 --— —-— -—=

FI 0,000 1,000 --- --—- 0,000 0,000 --- --—-

IVIK SHD 0,002 0,039 0,010 --—- JHVP 0,885 1,000 0,000 ---
SA 0,013 0,008 0,002 1,000 0,240 1,000 0,000 1,000

Fonte: Do Autor.

Os resultados da andlise estatistica mostram que numa comparagdo entre BRKGA
e métodos meméticos, em todas instancias existe um algoritmo de busca local que alcanca
melhores valores de energia em relacdo a abordagem ndo-memética. Destaque para o
método SHD que apresenta diferenca significativa em 14 das 16 instancias. Entretanto,
SHD e SA ndo apresentam diferencas para todos os seus resultados. E na comparacdo
entre todos os métodos de busca local também ndo hd predominancia de um algoritmo
sobre os demais. Da mesma forma, foram comparados e analisados os valores de RMSD

entre todos os métodos, conforme exibe a Tabela 5.6.
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Tabela 5.6: Andlise dos resultados de RMSD com um nivel de significancia p < 0.05. As
células em destaque indicam as comparagdes que nao apresentam diferencga significativa.

ID Método BRKGA BI FI SHD| ID BRKGA BI FI SHD
BI 1.000 --- -— -——- 0.001 --—- -——— -—=
FI 0.015 0.001 -—- -—- 0.006 1.000 --- --—-
1AAQ SHD 0.001 0.000 1.000 --- IAIX 0.007 1.000 1.000 ---
SA 0.005 0.000 1.000 1.000 0.540 0.483 1.000 1.000
BI 1.000 --—- -— -——- 0.000 --— -—— -——=
FI 1.000 1.000 --- --- 0.002 0.054 ——— --—-
1B6J SHD 1.000 1.000 1.000 --- 1B6L 0.000 1.000 1.000 ---
SA 1.000 1.000 1.000 1.000 0.001 0.105 1.000 1.000
BI 1.000 --- --——- --—- 0.109 - -—— -——=
FI 1.000 1.000 --- --- 0.051 1.000 --- ---
1BVY SHD 1.000 1.000 1.000 --- 162K 0.000 0.224 0.428 -—-
SA 1.000 1.000 1.000 1.000 0.003 1.000 1.000 1.000
BI 1.000 - -— -——- 1.000 -—- -—— -——-
FI 0.058 0.896 --——- -—- 0.761 1.000 --- ---
IHEF SHD 0.013 0.313 1.000 --- IHEG 0.189 1.000 1.000 ---
SA 0.313 1.000 1.000 1.000 0.437 1.000 1.000 1.000
BI 0.000 --- -—— -—- 1.000 --- --—- --—-
FI 0.000 1.000 --- --—- 1.000 1.000 --- ---
THIV SHD 0.000 0.095 1.000 --- IHPX 0.001  0.000 0.002 ---
SA 0.000 1.000 1.000 1.000 0.142 0.014 0.287 1.000
BI 0.007 - -— -—- 0012 -— -— -—
FI 0.400 1.000 --- --—- 0.062 1.000 --- ---
IHVH SHD 0.021 1.000 1.000 --- 1K6P 0.241 1.000 1.000 ---
SA 0.003 1.000 1.000 1.000 1.000 0.470 1.000 1.000
BI 009 --—- -—— -—= 0.1s1 --- -— -—=
FI 0.002 1.000 --- --- 0.034 1.000 --- --—-
IKZK SHD 0.000 1.000 1.000 --- IMUL 0.000 0.060 0.245 -—-
SA 0.050 1.000 1.000 0.437 0.000 0.619 1.000 1.000
BI 1.000 --—- -— -——- 1.000 -—- -—— -——-
FI 0.171 0252 --—- -—- 1.000 1.000 --- ---
IVIK SHD 0.001 0.001 1.000 --- JHVP 0.402 1.000 1.000 ---
SA 0.070  0.107 1.000 1.000 0.110 1.000 0.651 1.000

Fonte: Do Autor.

A andlise confirma que, em 75% dos casos de teste, pelo menos um dos métodos de
busca local supera o BRKGA. Novamente, destaque para o algoritmo SHD que apresenta
diferenca significativa em 11 das 16 instancias testadas. Entretanto, entre os métodos de
LS nao ha diferenca de RMSD para a grande maioria das estruturas.

Portanto, a partir dos resultados obtidos nesta primeira etapa do trabalho conclui-
se que a abordagem memética traz sim beneficios em relacdo a utilizagdo apenas do al-
goritmo BRKGA. Além disso, a busca local SHD apresentou ter uma ligeira vantagem
em relacdo aos demais métodos. Porém, em uma andlise estatistica dos dados é possivel

afirmar que, de modo geral, todos os métodos se mostraram eficientes. Assim, pode-se
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justificar uma anélise da combinacao destas técnicas para melhor explorar as caracteristi-

cas de cada uma delas e do espago de busca em si.

5.5 Analises - Etapa 11

A etapa II do desenvolvimento deste trabalho € referente a implementacao do al-
goritmo multimemético auto-adaptativo. Nesta fase o objetivo € analisar se a combinagdo
de mais de um algoritmo de busca local e diferentes valores de raio de perturbacdo em
uma mesma execu¢do melhoram os resultados obtidos para o problema de Atracamento
Molecular. Para coordenar esse modelo de auto-adaptacdo foi desenvolvida uma fungao
de probabilidades, descrita na Secdo 4.6.1, que mensura o quanto cada parametriza¢ao
contribui no refinamento das solugdes.

Inicialmente, nosso MMA foi aplicado para adaptar os 4 algoritmos de busca, BI,
FI, SHD e SA, durante uma mesma execugdo. Nessa fase, o pardmetro raio de perturbagao
permaneceu fixo em 0,50. Nossa abordagem, chamada de RPT_050, foi comparada com
a implementacdo SIM (KRASNOGOR; SMITH, 2001), e um simples método aleatério
proposto também neste trabalho. A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos em 31
execucdes com 1 milhdo de avaliagdes da func@o de energia para cada combinacdo dos
algoritmos e instancias. Sdo detalhados os menores valores de energia e o respectivos
RMSDs encontrados por cada método, além dos valores de média e desvio padrdo para

cada complexo.
Tabela 5.7: Resultados obtidos da aplicacdo dos algoritmos RPT_050, RANDOM e SIM. O menor

valor de energia e o respectivo RMSD sdo apresentados, bem como suas médias e desvios padrdes
das 31 runs. Células em cinza destacam as melhores solucdes obtidas em cada instincia, e células

em azul, as melhores médias.

3 Melhor solucao Média das 31 execucoes
D Método Energia  RMSD Energia RMSD

RPT_050 36,907 1,127 38,105 £ 0,607 1,082 £ 0,114
1AAQ RANDOM 36,710 0,891 37,914 £ 0,590 1,190 £ 0,284
SIM 37,217 1,265 38,498 + 2,047 1,304 + 1,059
RPT_050 -251,118 0,973 -241,961 + 3,736 10,800 £ 3,612
1AJX RANDOM -250,214 1,241 -241,520 + 3,183 10,822 + 3,595
SIM -250,638 1,396 -242,941 + 4,063 9,339 + 4,405
RPT_050 -329,106 1,107 -321,935 £+ 2,401 5,158 £+ 2,624
1B6J RANDOM -327,592 2,014 -322,049 + 3,851 5,172 2,769
SIM -328,144 1,188 -322,086 + 2,652 5,119 + 2,447

Continua na préxima pigina
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Tabela 5.7 — continuacao da pagina anterior
Média das 31 execucoes

Melhor soluciao

D Método Energia RMSD Energia RMSD

RPT_050 -318,991 2,758 -315,540 £ 2,251 4,617 + 2,402

1B6L RANDOM -318,854 2,749 -316,079 £+ 2,308 3,820 £ 1,959
SIM -318,634 2,922 -315,457 + 2,739 4,413 + 2,096

RPT_050 -80,343 0,196 -49,264 + 15,662 7,362 + 3,965

1BV9 RANDOM -80,070 0,217 -43,537 + 27,498 6,762 + 3,834
SIM -80,654 0,673 -46,917 + 12,278 8,578 + 3,292

RPT_050 -456,699 0,827 -452,307 4+ 4,817 3,271 £ 2,384

1G2K RANDOM -456,639 1,058 -449,484 + 7,584 3,793 £ 2,544
SIM -456,657 1,055 -449,360 £+ 7,727 3,848 + 2,551

RPT_050 173,715 11,392 175,633 + 1,003 11,994 £+ 0,463

IHEF RANDOM 173,641 11,399 175,475 + 0,941 11,861 £ 0,740
SIM 173,964 11,511 175,699 + 0,888 11,944 + 0,494

RPT_050 357,536 9,440 359,213 + 1,039 8,262 + 1,624

1HEG RANDOM 357,479 9,508 359,693 + 1,275 8,149 + 2,187
SIM 355,376 5,396 358,990 + 1,233 7,616 £ 1,730

RPT_050 -165,054 3,126 -163,039 4+ 2,728 2,608 £+ 0,877

IHIV RANDOM -165,228 3,408 -163,630 £+ 0,917 2,430 £ 0,601
SIM -165,034 3,030 -163,242 4+ 1,378 2,630 £ 0,566

RPT_050 -356,998 2,727 -350,969 + 3,816 4,296 + 1,432

IHPX RANDOM -357,302 2,972 -350,111 £ 3,968 4,811 £ 1,814
SIM -356,659 3,410 -349,605 + 3,225 4971 + 1,316

RPT_050 427,548 8,414 432,148 + 2,819 9,393 £+ 2,615

1HVH RANDOM 427,482 8,389 431,016 £ 2,445 9,056 £ 2,029
SIM 427,511 8,383 430,878 + 2,402 8,723 + 1,498

RPT_050 -383,463 0,338 -380,396 £+ 2,416 5,340 £ 1,955

1K6P RANDOM -383,381 5,262 -380,670 £+ 2,019 5,822 + 1,895
SIM -383,629 4,321 -380,436 4+ 2,227 5,486 £ 1,597

RPT_050 -441,030 1,534 -436,945 £+ 6,119 3,236 £ 1,931

1KZK RANDOM -441,020 1,554 -436,927 + 3,883 3,619 + 2,198
SIM -441,095 1,534 -436,114 £+ 7,421 3,264 + 2,191

RPT_050 -36,682 1,956 -32,745 £ 3,346 3,590 + 3,021

IMUI RANDOM -36,537 1,653 -32,095 £ 3,704 3,943 + 3,336
SIM -36,691 1,646 -32,564 £ 3,016 3,387 £ 2,539

RPT_050 173,935 2,150 192,759 + 22,209 5,016 + 3,146

1VIK RANDOM 175,244 1,589 186,453 + 16,547 3,802 £ 2,166
SIM 173,329 2,290 193,747 + 22,998 5,118 £ 3,177

RPT_050 360,070 1,104 363,295 + 4,577 3,143 £ 3,201

9HVP RANDOM 360,058 1,094 363,726 + 5,142 3,295 £ 3,358
SIM 360,020 1,042 363,853 4+ 5,280 3,327 + 3,491

Fonte: Do Autor.
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Em termos de energia, os melhores valores foram obtidos pelo método SIM em
quase metade das instancias, no entanto, os métodos RPT_050 e RANDOM apresentam
as melhores médias. Ja em termos de RMSD, os menores valores foram alcancados pelo
método multimemético em metade dos casos de teste e melhores médias em 44% deles.
De modo geral, o algoritmo RPT_050 proposto se mostrou competitivo na melhora dos
valores de energia, e ainda apresentou bons resultados em termos estruturais. Foi anali-
sada ainda a taxa de aplicacdo dos método de busca local em cada algoritmo para cada
instancia. A Figura 5.4 exibe graficos de barras empilhadas com o percentual de cada
algoritmo de busca local utilizado por cada método nas instancias 1G2K, 1HEG, 1KZK,

e 1VIK.

Figura 5.4: Percentual do uso dos algoritmos de busca local por cada método nas estrutu-
ras: (a) 1G2K, (b) 1HEG, (c) 1IKZK e (d) 1VIK.
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Fonte: Do Autor.

Os gréficos nos mostram a distribui¢do de aplicacdo de cada algoritmo de LS em
cada técnica auto-adaptativa. Na instancia 1G2K, o método RPT_050 se destacou com
uma aplicagdo do Bl de 26,5% e do FI com 26%. Também, na instancia 1KZK, o método
RPT_050 aplicou os métodos FI e SHD com cerca de 26,5% das avaliagdes cada. J4 na
instancia 1HEG, o método SIM obteve bons resultados com uma aplicacao de 37% do

método SHD. E para o complexo 1VIK, a variacdo aleatdria foi superior ao aplicar os
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algoritmos BI e FI com 30,7% e 28,5% respectivamente. Percebe-se que, de modo geral,
uma maior aplicagcdo do algoritmo SHD rende bons resultados, e que altas aplicacdes dos
métodos BI ou FI, por exemplo, podem nao atingir os minimos desejados.

A partir dos resultados obtidos com o algoritmo multimemético RPT_050, o qual,
se mostrou eficiente em melhorar os valores de energia, decidiu-se testar esta versio auto-
adaptativa com diferentes valores de raio de perturbacdo. Nas etapas anteriores este para-
metro foi considerado com valor fixo igual a 0,50, j4 nesta fase sdo aplicados também os
valores 0,10 e 0,25. A ideia € verificar se diferentes modificacdes nos genes podem me-
lhorar ou nao a performance da busca local aplicada. Assim, o algoritmo multimemético
foi executado da mesma forma que na etapa anterior, com a combina¢do dos métodos de
LS, s6 que com diferentes valores de r,,;. A Tabela 5.8 exibe a comparagdo das 3 versoes

(RPT_010, RPT_025, RPT_050) do MMA proposto.

Tabela 5.8: Resultados obtidos do MMA com a variagdo dos 3 valores de raio de perturbacio:
0,10 (RPT_010), 0,25 (RPT_025) e 0,50 (RPT_050). O menor valor de energia e o respectivo
RMSD sdo apresentados, bem como suas médias e desvios padrdes das 31 runs. Células em cinza

destacam as melhores solugdes obtidas em cada instancia, e células em azul, as melhores médias.

3 Melhor solucao Média das 31 execucdes
1D Método |y ergia  RMSD Energia RMSD
RPT_010 36,681 1,124 39,151 £4,125 1,948 £ 1,925
1AAQ RPT_025 36,780 1,104 38,011 £ 2,066 1,293 £ 1,025
RPT_050 36,907 1,127 38,105 + 0,607 1,082 £ 0,114
RPT_010 -251,185 1,391 -242,282 + 3,626 10,705 £ 3,469
1AJX RPT_025 -251,197 0,596 -243,045 + 4,476 9,510 £ 4,359
RPT_050 -251,118 0,973 -241,961 + 3,736 10,800 £ 3,612
RPT_010 -329,480 1,123 -323,471 + 2,887 5,049 £ 2,654
1B6J RPT_025 -328,135 2,213 -322,760 + 3,032 5,278 £ 2,540
RPT_050 -329,106 1,107 -321,935 + 2,401 5,158 £ 2,624
RPT_010 -319,419 2,926 -315,643 + 2,601 4,972 £+ 2,101
1B6L RPT_025 -319,444 2,522 -317,504 + 1,761 3,328 + 1,839
RPT_050 -318,991 2,758 -315,540 + 2,251 4,617 £+ 2,402
RPT_010 -80,826 0,307 -34,468 £ 36,582 7,055 + 2,992
1BV9 RPT_025 -80,791 0,248 -48,993 £ 20,715 7,531 £4,010
RPT_050 -80,343 0,196 -49,264 £+ 15,662 7,362 £ 3,965
RPT_010 -456,687 0,780 -442,502 + 8,815 5,612 £2,217
1G2K RPT_025 -456,717 1,055 -451,086 + 6,879 3,483 + 2,280
RPT_050 -456,699 0,827 -452,307 + 4,817 3,271 + 2,384

Continua na préxima pdgina
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3 Melhor solucao Média das 31 execucdes
D Método Energia RMSD Energia RMSD
RPT_010 173,335 9,968 174,949 £ 1,355 11,777 £ 0,669
IHEF RPT_025 173,660 11,395 174,624 £+ 0,880 11,662 + 0,621
RPT_050 173,715 11,392 175,633 £ 1,003 11,994 + 0,463
RPT_010 356,014 4,953 359,028 + 1,482 8,262 £+ 2,095
IHEG RPT_025 356,828 5,732 359,245 + 1,138 7,899 + 1,877
RPT_050 357,536 9,440 359,213 £+ 1,039 8,262 + 1,624
RPT_010 -165,084 3,010 -160,625 £ 6,329 3,685 £ 2,216
IHIV RPT_025 -165,585 3,427 -164,011 £+ 1,019 2,650 + 0,556
RPT_050 -165,054 3,126 -163,039 £+ 2,728 2,608 + 0,877
RPT_010 -355,419 1,237 -348,558 + 1,588 5,648 £ 1,255
IHPX RPT_025 -357,160 3,456 -350,176 + 3,448 5,089 £+ 1,319
RPT_050 -356,998 2,727 -350,969 £ 3,816 4,296 + 1,432
RPT_010 427,250 8,880 431,777 £ 2,386 9,223 + 2,261
IHVH RPT_025 427,135 8,372 431,128 £+ 2,642 9,319 + 2,287
RPT_050 427,548 8,414 432,148 £ 2,819 9,393 £ 2,615
RPT_010 -384,307 4,117 -380,652 4 2,434 5,691 = 1,770
1K6P RPT_025 -383,852 4,111 -380,968 £+ 2,118 5,782 + 1,875
RPT_050 -383,463 0,338 -380,396 £+ 2,416 5,340 + 1,955
RPT_010 -441,119 1,554 -433,123 + 9,903 4,712 £ 2,314
1KZK RPT_025 -441,121 0,843 -436,987 £+ 6,039 3,655 £ 2,375
RPT_050 -441,030 1,534 -436,945 + 6,119 3,236 + 1,931
RPT_010 -36,833 1,959 -32,579 £ 4,639 4,240 + 3,129
IMUI RPT_025 -36,754 1,790 -33,423 £ 3,417 3,616 + 2,821
RPT_050 -36,682 1,956 -32,745 £+ 3,346 3,590 + 3,021
RPT_010 173,003 2,163 194,467 £+ 16,849 6,150 £ 3,275
1VIK RPT_025 172,994 2,160 192,218 £ 21,084 4,851 £ 2,567
RPT_050 173,935 2,150 192,759 +£ 22,209 5,016 + 3,146
RPT_010 359,960 1,085 367,330 £ 9,096 5,582 £ 3,893
9HVP RPT_025 359,981 1,077 361,852 + 3,851 2,149 + 2,417
RPT_050 360,070 1,104 363,295 + 4,577 3,143 £+ 3,201

Fonte: Do Autor.

A partir dos resultados obtidos destaca-se que, em termos de energia, os métodos

RPT_010 e RPT_25 obtiveram os melhores valores em metade das instancias cada. Po-

rém, quando avaliadas as médias de energia alcancadas, o método RPT_25 foi superior

em 66% dos casos de teste. Em relacdo ao RMSD das estruturas, os melhores valores

foram distribuidos entre os 3 métodos, sem que algum deles se sobressaisse, no entanto,

a abordagem RPT_050 obteve melhores médias em 43% dos complexos.

A significincia dos resultados obtidos foi analisada aplicando o teste de Kruskal-
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Wallis. A Tabela 5.9 exibe os p-values para comparacdes de energia e RMSD entre os
algoritmos executados. Valores maiores do que 0,05, destacados em cinza na tabela,

indicam que ndo existe diferenca significativa entre qualquer par de método.

Tabela 5.9: Resultados de aplicacdo do teste Kruskal-Wallis para os valores de energia
e RMSD das versdes com variacdo no raio de perturbacdo no algoritmo multimemético.
Para cada instincia sdo exibidos os p-values resultantes da compara¢do dos grupos com
um nivel de significancia menor igual a 5%.

ID Energia RMSD ID Energia RMSD
1AAQ 1,27e-02  9,53e-02 | 1AJX = 6,72e-02 4,31e-02
1B6J  8,14e-02 9,48e-01 | 1B6L  8,21e-04  2,01e-02
IBV9  9,82e-02 6,98e-01 | 1G2K  3,43e-04 1,42e-03
IHEF  2,14e-03 9,47¢-03 | 1HEG = 3,76e-01  5,03e-01
IHIV ~ 2,58e-01 3,04e-01 | 1HPX  5/49e-01 1,88e-03
IHVH = 3,01e-01 9,92e-01 | 1K6P = 7,30e-01  7,45e-01
IKZK = 3,77e-01  5,64e-02 | IMUI = 4,10e-01 6,62e-02
IVIK = 7,77e-01  5,63e-01 | 9HVP  6,07e-02 3,07e-02

Fonte: Do Autor.

Os resultados nos mostram que a grande maioria das instancias nao apresentam
significancia na diferenga dos valores obtidos pelos métodos comparados. Somente nos
complexos 1B6L, 1G2K e 1HEF que ambos valores, de energia e RMSD, se mostram
significativamente diferentes, mas sem que algum método se destaque entre eles. Da-
dos os resultados, optou-se por ndo aplicar o teste Dunn para verificar quais grupos se
diferenciam uns dos outros.

Assim como na etapa anterior, também analisou-se a taxa de utilizagao dos algo-
ritmos de busca local em cada variacdo do algoritmo aplicado. A Figura 5.5 exibe os
gréificos de barras empilhadas ilustrando o percentual de aplicacdo de cada algoritmo de
busca local para cada método proposto nas instancias 1BV9, 1HEG, 1MUI e 1VIK.

Os resultados mostram que, de forma geral, os métodos com melhores resultados
utilizaram uma ou duas buscas locais com cerca de 30% do esforco total em cada uma.
Para a instancia 1BV9, o método RPT_010 obteve melhor média de RMSD aplicando
os algoritmos FI (34%) e SHD (32%), enquanto que o método RPT_050 atingiu melhor
média de energia distribuindo a aplicacdo dos algoritmos BI, FI e SHD com cerca de 26%
cada. Na estrutura IHEG o método RPT_010 se destacou aplicando os algoritmos FI e
SHD com 30% e 33,5% respectivamente. J4 para a instancia 1MUI, o método RPT_025
obteve melhor média de energia aplicando os algoritmos FI e SHD com cerca de 29%
cada, e o método RPT_050 conseguiu melhor média de RMSD aplicando 29,3% do es-
for¢o no algoritmo BI. E no caso de teste 1VIK, o método de destaque foi o RPT_025
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Figura 5.5: Percentual do uso dos algoritmos de busca local por cada método nas estrutu-
ras: (a) IBVY, (b) 1HEG, (c) IMUI e (d) 1VIK.
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Fonte: Do Autor.

com aplicagdo dos algoritmos FI (30%) e SHD (26,7%).

Na fase em que o MMA foi comparado com os métodos RANDOM e SIM, o pa-
rametro 7, foi configurado em 0,5, e os métodos de busca local que se destacaram foram
as variagdes do algoritmo Hill climbing. Da mesma forma, na fase de teste dos diferentes
valores de raio de busca, podemos ver que estas diferentes combina¢des de aplicacdo das
buscas locais e raio de perturbacdo sdo responsaveis pelas melhores solugdes. Portanto,
uma combinagdo de diferentes algoritmos de LS e diferentes valores de pardmetro da
busca, numa mesma execucao, passa a ser uma abordagem a ser analisada.

A partir dessa distribuicdo das melhores solugdes passou-se a considerar a auto-
adaptagao do valor de raio de perturbagdo, considerando o pool de valores igual a [0,10,
0,25, 0,50]. A func¢do de probabilidades que j4 mensurava o beneficio de cada algoritmo
de busca local, agora também € aplicada na avaliacdo do parametro de raio de perturbacao.
As avaliac¢Oes do algoritmo de LS e 7, sdo feitas de forma independente, isto €, um mesmo
algoritmo € avaliado quando aplicado com qualquer valor de raio, e este, da mesma forma,
¢ avaliado independente do algoritmo utilizado. Com esta abordagem, diferentes valores
de r,; produzem diferentes niveis de refinamento, e essa combinag¢do pode ser benéfica

para alcancgar resultados melhores ao longo do processo de busca.
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Os resultados da versdo final do MMA proposto sdo exibidos na Tabela 5.10 e

comparados com algoritmos das etapas anteriores, BRKGA (Se¢do 4.5.1) e variacdes do

MA (Sec¢do 4.5.2).

Tabela 5.10: Resultados de comparacdo dos algoritmos BRKGA, SHD, SA, RPT_050 e a versdo

final do MMA. Os menores valores de energia e o RMSD associado sio apresentados, assim como

suas médias e desvios padroes das 31 execucdes de cada algoritmo. Células em cinza destacam as

melhores solugdes obtidas em cada instancia, e células em azul, as melhores médias.

ID

Método

Melhor solucao

Média das 31 execucbes

Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA 36.697 1.135 42.748 + 5.890 3.118 + 2.474

SHD 36.880 1.132 37.938 £ 0.470 1.093 £ 0.136

1AAQ SA 37.036 1.139 39.117 £+ 2.682 1.593 + 1.508
RPT_050 36.907 1.127 38.105 £ 0.607 1.082 £0.114

MMA 36.718 1.240 38.759 £ 3.728 1.641 + 1.698

BRKGA -246.846 4.400 -239.679 + 1.874 12.239 + 1.502

SHD -250.513 0.979 -243.683 4+ 4.388 8.591 £ 4.746

1AJX SA -250.622 1.219 -242.208 + 3.842 10.318 +4.219
RPT_050 -251.118 0.973 -241.961 £+ 3.736 10.800 + 3.612

MMA -250.886 3.082 -243.002 4 4.555 9.422 + 4.569

BRKGA -328.688 1.107 -316.829 + 7.495 5.852 £2.329

SHD -328.700 1.094 -322.425 4+ 3.264 5.059 + 2.758

1B6J SA -328.266 1.180 -320.807 4+ 3.987 5942 £2216
RPT_050 -329.106 1.107 -321.935 +£2.401 5.158 £2.624

MMA -329.000 1.127 -322.167 + 3.891 5.630 £2.841

BRKGA -317.455 3.090 -312.622 +3.113 6.641 + 1.935

SHD -319.214 2.800 -316.638 £+ 1.835 3.542 + 1.986

1B6L SA -318.572 2.955 -315.723 £ 2.344 4.424 +2.413
RPT_050 -318.991 2.758 -315.540 £+ 2.251 4.617 £2.402

MMA -319.555 2.482 -315.656 + 2.245 5.097 £ 2.429

BRKGA -80.066 0.742 -16.327 + 44.554 7.273 + 2.857

SHD -80.637 0.670 -57.174 + 18.625 6.825 + 4.844

1BV9 SA -80.408 0.704 -53.440 + 22.764 6.897 + 4.586
RPT_050 -80.343 0.196 -49.264 + 15.662 7.362 £ 3.965

MMA -80.811 0.707 -53.518 £ 16.200 7.484 + 4.364

BRKGA -455.767 1.339 -436.888 4+ 9.444 6.037 £2.049

SHD -456.710 0.881 -452.564 £+ 5.603 2.829 £ 2.275

1G2K SA -456.624 0.781 -450.822 + 6.384 3.431 +£2.358
RPT_050 -456.699 0.827 -452.307 £ 4.817 3271 +£2.384

MMA -456.782 1.100 -451.144 4+ 7.353 3.209 + 2.523

Continua na préxima pagina
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3 Melhor soluciao Média das 31 execucdes
D Meétodo Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA 175.777 13.476 176.690 £ 0.575 12.254 £ 0.565
SHD 173.688 11.426 175.260 £ 1.002 11.790 +£ 0.666

IHEF SA 173.688 11.360 175.456 £ 0.867 11.998 + 0.801
RPT_050 173.715 11.392 175.633 £ 1.003 11.994 + 0.463
MMA 173.582 11.403 174.806 £+ 1.188 11.664 £ 0.335

BRKGA 357.760 6.911 361.201 + 1.448 8.672 £+ 1.682

SHD 357.184 6.449 358.999 + 0.592 7.534 + 1.361

IHEG SA 356.765 5.564 359.114 £ 1.319 7.773 £ 1.824
RPT_050 357.536 9.440 359.213 £ 1.039 8.262 £+ 1.624

MMA 356.907 9.525 358.989 £ 1.112 8.190 £ 1.491

BRKGA -164.164 2.923 -150.521 £+ 3.102 6.646 = 1.111

SHD -164.937 3.410 -163.665 £+ 0.819 2.276 £ 0.552

IHIV SA -165.152 3.388 -163.188 £+ 2.671 2.654 £ 1.037
RPT_050 -165.054 3.126 -163.039 £+ 2.728 2.608 £+ 0.877

MMA -165.125 3.380 -163.346 + 3.583 2.851 £ 1.389

BRKGA -348.396 5.2717 -346.813 £+ 1.591 5.870 = 1.044

SHD -357.341 3.150 -352.560 £ 3.995 4.039 + 1.357

IHPX SA -356.789 2972 -351.626 £+ 3.730 4.659 + 1.491
RPT_050 -356.998 2.727 -350.969 + 3.816 4.296 + 1.432

MMA -357.495 3.520 -349.827 £+ 3.396 5.085 +£1.173

BRKGA 428.012 8.939 434.158 £ 2.595 10.335 £ 2.225

SHD 427.293 8.384 429.985 £+ 2.451 8.652 £+ 1.622

1HVH SA 427.003 8.417 430.809 £ 2.263 8.657 £+ 1.802
RPT_050 427.548 8.414 432.148 £ 2.819 9.393 £ 2.615

MMA 427.953 8.413 431.740 £ 2.498 9.059 +2.792

BRKGA -382.381 4419 -375.894 4+ 4.853 6.885 £ 1.755

SHD -383.783 0.827 -380.573 £+ 2.097 5.669 £ 1.778

1K6P SA -383.077 5.360 -380.127 £ 1.849 6.288 + 1.561
RPT_050 -383.463 0.338 -380.396 £+ 2.416 5.340 £ 1.955

MMA -384.233 4.071 -381.266 £ 1.597 5.727 £ 1.930

BRKGA -440.323 1.914 -422.159 £+ 17.595 5.680 +2.143

SHD -441.164 1.536 -438.450 £+ 2.990 2.829 +1.970

1KZK SA -441.030 1.551 -435.519 4+ 5.892 3.944 +2.350
RPT_050 -441.030 1.534 -436.945 £ 6.119 3.236 + 1.931

MMA -441.190 1.539 -437.009 £ 6.579 3.469 £ 2.308

BRKGA -36.393 1.826 -26.570 £ 6.681 5.853 £3.019

SHD -36.794 1.823 -34.989 + 1.856 1.723 £ 0.679

IMUI SA -36.566 1.930 -33.668 £ 2.641 2.534 £ 2.206
RPT_050 -36.682 1.956 -32.745 + 3.346 3.590 + 3.021

MMA -36.846 1.951 -33.825 £ 3.377 3.352 £2.749

Continua na préxima pigina
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Tabela 5.10 — continuacao da pagina anterior

, Melhor solucao Média das 31 execucdes
D Meétodo Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA 174.700 2.177 228.249 + 50.900 6.853 £2.817

SHD 173.464 2.204 186.056 £+ 16.519 3.815 £2.814

1VIK SA 173.346 2.158 187.988 + 18.040 4.587 +2.926
RPT_050 173.935 2.150 192.759 + 22.209 5.016 £ 3.146

MMA 173.345 2.147 182.827 £ 13.129 4.203 £+ 2.658

BRKGA 359.987 1.090 372.039 + 14.288 4.982 + 3.386

SHD 360.256 1.457 362.908 + 4.197 3.113 £ 3.438

9HVP SA 360.086 1.050 362.945 4+ 4.748 2.503 £ 2.461
RPT_050 360.070 1.104 363.295 + 4.577 3.143 £ 3.201

MMA 359.972 1.112 363.167 + 4.779 3.357 £3.395

Fonte: Do Autor.

Os resultados da comparacao entre os diferentes algoritmos implementados apre-
sentam uma melhoria obtida a medida que o processo de desenvolvimento foi avangando.
Em termos de energia, os melhores valores foram obtidos pelo MMA em 62% dos com-
plexos testados, mas considerando as médias obtidas, o algoritmo SHD foi superior em
75% das instancias, enquanto que a versdao multimemética nos 25% restantes. Ja em rela-
cdo ao RMSD, os melhores resultados se dividiram entre SHD, SA e RPT_050 com mais
instancias, mas quando considerada a média, o algoritmo SHD, novamente, se destaca em
75% dos complexos avaliados. A partir disso, foram analisadas as curvas de convergén-
cia destes algoritmos nas instancias 1B6J, 1IBV9, 1KZK e 1VIK, conforme ilustrado na

Figura 5.6.
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Figura 5.6: Curvas de convergéncia dos valores de energia obtidos pelos algoritmos
BRKGA, SHD, SA, RPT_050 e MMA para as estruturas (a) 1B6J, (b) 1BV9, (¢) 1IKZK
e (d) 1VIK.
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Fonte: Do Autor.

Os graficos nos mostram que os algoritmos SHD e MMA apresentam uma curva
mais suavizada e conseguem atingir melhores valores de energia ao longo do processo de
busca. Por outro lado, o algoritmo BRKGA apresenta uma curva com rdpida estagnacao
para todos os complexos analisados. Para confirmar a veracidade destes dados, o teste
de Kruskal-Wallis foi aplicado para verificar se existem diferengas significativas. A Ta-
bela 5.11 apresenta os resultados de energia e RMSD, onde as células em cinza indicam

que ndo ha diferenca entre qualquer algoritmo avaliado.
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Tabela 5.11: Resultados de aplicac@o do teste Kruskal-Wallis para os valores de energia
e RMSD dos algoritmos. Para cada instancia sdo exibidos os p-values resultantes da
comparacao dos grupos com um nivel de significancia menor igual a 5%.

ID Energia RMSD ID Energia RMSD

1AAQ 1,58e-08 7,62e-04 | 1AJX  3,18¢-06 1,81e-03

IB6J  7,64e-04 @ 6,31e-01 | 1B6L  3,70e-06  1,03e-05
IBV9  1,51e-06  9,80e-01 | 1G2K  1,82e-10  1,89e-05
IHEF  1,21e-09 3,83e-04 | ITHEG 2,75e-08 = 1,06e-01
IHIV ~ 6,24e-14  1,62e-13 | 1HPX  7,09¢-08 1,07e-04
IHVH  8,15e-07 1,56e-02 | 1K6P  3,76e-07 1,88e-02
1IKZK  7,89¢-08 5,18¢-05 | IMUI  1,37e-08  1,04e-05
IVIK  1,65e-08 1,19¢-03 | 9HVP  5,14e-05 = 2,09e-01

Fonte: Do Autor.

Assim como na primeira etapa, aqui ha diferenca em todas as instancias para os
valores de energia, e somente em 4 delas (1B6J, 1BV9, 1THEG e 9HVP) nao hd diferenca
significante nos dados de RMSD. Para verificar quais algoritmos apresentam diferencas
estatisticas, aplicou-se o teste Dunn. A Tabela 5.12 exibe os valores de comparagdo de

energia entre os métodos testados.
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Tabela 5.12: Anélise dos resultados de energia com um nivel de significancia p < 0.05.
As células em destaque indicam as comparacgdes que nao apresentam diferenca significa-
tiva.

ID Método BRKGA SHD SA RPT 050 ID BRKGA SHD SA RPT 050

SHD  0.000 --- 0000 ——
SA 0643 0123 -—-——  ——— 0.007 [1.000 ——— -
IAAQ RPT_050 0.005 1.000 1.0000 --- |1AJX 0.010 1.000 1.000 ---
MMA  0.000 1.000 0.000 0.133 0.000 1.000 1.000 0.854
SHD 0004 --- ——— ——- 0000 -—— --— -
SA 0348 1000 ---  -—-- 0001 [1.000 ———  ——-
1B6J RPT_050 0.014 1.000 1.000 -—- |IB6L 0.010 0.486 1.000 ---
MMA  0.002 1.000 0.956 1.000 0.002 1.000 1.000  1.000
SHD  0.000 --- -— —— 0000 --—— --—- -
SA 0.000 1000 --- -——- 0.000 1.000 ——— -
IBV9 RPT_050 0.024 0480 1.000 -—- |1G2K 0.000 1.000 1.000 --—-
MMA  0.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 0.422  1.000
SHD  0.000 --——- -— —— 0000 -—-—- --—-— -
SA 0.000 1.000 ---  -——- 0.000 1.000 -———  ——-
IHEF RPT_050 0.006 0.864 1.000 --- |IHEG 0000 1.000 1.000 ---
MMA  0.000 1.000 0.680 0.031 0.000 1.000 1.000  1.000
SHD  0.000 --- -— —— 0000 --—— --—— -

SA 0.000 1.000

— 0.000 1.000 ——- -
IHIV RPT_050 0.000 1.000 1.000

1HPX 0.000 1.000 1.000

MMA 0.000 0.607 0.885 0.647 0.000 1.000 1.000 1.000
SHD 0.000 --- -—- ——= 0.000 --- --—- ——=
SA 0.000 '1.000 --- —-—= 0.007 1.000 --- -——=
IHVH RPT_050 0.114 0.032 0.844 ——- 1IK6P 0.000 1.000 1.000 ---
MMA 0.018 0.184 1.000 1.000 0.000 1.000 0.365 1.000
SHD 0.000 --- --—- -——= 0.000 --- --- -——=
SA 0.004 0.584 -—- ——= 0.000 0.747 --- ——=
1KZK RPT_050 0.000 '1.000 1.000 --- IMUI 0.007 0.124 1.000 ---
MMA 0.000 1.000 0.928 1.000 0.000 1.000 1.000 0.547
SHD 0.000 --- -—- ——= 0509 - -——- ——=
SA 0.001 '1.000 --- -——= 0.105 1.000 --- -——=
IVIK RPT_050 0.016 '1.000 1.000 --- |9HVP 0216 1.000 1.000 ---
MMA 0.000 '1.000 0.331 0.027 0.000 0.027 0.168 0.080

Fonte: Do Autor.

Os dados de comparacdo nos mostram que em 75% das instancias o BRKGA
perde para qualquer outro algoritmo, e entre estes, 0 MMA supera o BRKGA em todos
os complexos. Por outro lado, a comparacdo entre as variagoes dos algoritmos memético
e multimemético ndo existe diferenca significativa nos resultados para praticamente todos
os casos de teste. De maneira similar, foram comparados e analisados os valores de

RMSD entre todos os métodos, conforme exibe a Tabela 5.13.
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Tabela 5.13: Andlise dos resultados de RMSD com um nivel de significincia p < 0.05. As
células em destaque indicam as comparagdes que nao apresentam diferencga significativa.

ID Método BRKGA SHD SA RPT 050 ID BRKGA SHD SA RPT 050
SHD 0.005 --—- --—- —-—= 0.007 --—- -—- -——=
SA 0.004 1.000 --- -——= 0.530 1.000 --- -——=
1AAQ RPT_050 0.003 1.000 1.000 --- 1AJX 1.000 0.458 1.000 --—-
MMA 0.025 1.000 1.000 1.000 0.004 1.000 1.000 0.331
SHD 1.000 --- --—- -——= 0.000 --—- --—- ——=
SA 1.000 1.000 --- -—= 0.001 1.000 --- -——=
1B6J RPT_050 1.000 1.000 1.000 --—- 1B6L  0.001 1.000 1.000 ---
MMA 1.000 1.000 1.000 1.000 0.095 0.240 1.000 1.000
SHD 1.000 --- --—- —-—= 0.000 --- --—- -——=
SA 1.000 1.000 --- -——= 0.008 1.000 --- -——=
1BV9 RPT_050 1.000 1.000 1.000 --- 1G2K 0.003 '1.000 1.000 ---
MMA 1.000 1.000 1.000  1.000 0.000 1.000 1.000 1.000
SHD 0.006 --- -—- -——= 0.187 -—-—-—- -——- ——=
SA 0.229 1.000 --- —-——= 0.458 1.000 --- -——=
IHEF RPT_050 0.901 0.839 1.000 --- IHEG = 1.000 0.918 1.000 ---
MMA 0.000 1.000 0.627 0.146 1.000 1.000 1.000 1.000
SHD 0.000 --- --—- —-—= 0.000 --- --- -——=
SA 0.000 1.000 --- ——= 0.044 1.000 --- -——=
IHIV RPT_050 0.000 1.000 1.000 --- IHPX 0.002 '1.000 1.000 ---
MMA 0.000 0.891 1.000 1.000 0470 0.166 1.000 0.789
SHD 0.065 --- -——- -——= 0249 — -—— -——=
SA 0.014 '1.000 --- —-——= 1.000 1.000 --- -——=
IHVH RPT_050 0.979 1.000 1.000 --- 1IK6P 0.023 1.000 0.784  ——-
MMA 0.226  1.000 1.000  1.000 0.092 1.000 1.000 1.000
SHD 0.000 --- --—- —-—= 0.000 --- --- -——=
SA 0.063 0.526 --- ——= 0.000 1.000 --- ——=
1KZK RPT_050 0.004 1.000 1.000 --- IMUI 0.007 1.000 1.000 ---
MMA 0.003 1.000 1.000 1.000 0.050 0.327 1.000 1.000
SHD 0.001 --—- -——- -——= 0859 - -—— -——=
SA 0.139 1.000 --- —-——= 0.285 1.000 ——- -——=
IVIK RPT_050 0.233 0.907 1.000 --- |[9HVP 1.000 1.000 1.000 ---
MMA 0.009 1.000 1.000 1.000 0.580 1.000 1.000 1.000

Os resultados da andlise estatistica confirma que nas instancias 1B6J, 1BV9, IHEG

e 9HVP nenhum método se destaca. Nos demais complexos, o algoritmo SHD se mostra

superior a0 BRKGA em cerca de 62% deles. Enquanto que os algoritmos SA, RPT_050

e MMA sao melhores em aproximadamente metade dos complexos analisados. Além

disso, em nenhuma instancia, existe diferenca entre qualquer par de algoritmos meméti-

cos e multimeméticos.
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5.5.1 Comparacao com outras ferramentas

Os resultados de atracamento obtidos com o algoritmo multimemético foram com-
parados com as ferramentas AutoDock Vina (TROTT; OLSON, 2010), DockThor (MA-
GALHAES et al., 2014), e jMetal (LOPEZ-CAMACHO et al., 2013). E importante sa-
lientar que nenhuma destas ferramentas utiliza a mesma fun¢do de energia do Rosetta
aplicada no algoritmo proposto, logo a comparagao fica por conta dos resultados estrutu-
rais alcancados (em termos de RMSD). A execucdo dos testes nas 3 ferramentas seguiu a
mesma defini¢do com 31 execugdes para cada uma das 16 estruturas do benchmark utili-
zado, e o critério de parada igual a 1 milhao de avalia¢des da funcdo objetivo. Além disso,
os mesmos angulos diedrais de cada ligante, o centro do campo de busca e a dimensdo
desta caixa foram definidos para as 3 ferramentas. A parametrizacio especifica de cada
um dos algoritmos foi mantida conforme definida pelos autores. A Tabela 5.14 apresenta

os resultados da comparacdo entre BRKGA, MMA e as ferramentas da literatura.

Tabela 5.14: Resultados de comparagdo dos algoritmos BRKGA e MMA com as ferramentas

AutoDock Vina, DockThor e jMetal. Os menores valores de energia e RMSD sdo destacados.

3 Melhor solucao Média das 31 execucdes
D Meétodo Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA 36.697 1.135 42.748 + 5.890 3.118 £2.474

MMA 36.718 1.240 38.759 £+ 3.728 1.641 £+ 1.698

1AAQ Vina 3.932 9.753 9.074 £ 5.045 9.059 + 0.857
DockThor 3.520 0.944 5.119 + 1.407 9.254 + 4.920

jMetal -16.000 2.900 -12.562 + 3.480 2.111 £+ 1.147

BRKGA -246.846 4.400 -239.679 + 1.874 12.239 + 1.502

MMA -250.886 3.082 -243.002 £ 4.555 9.422 £ 4.569

1AJX Vina -10.739 1.522 -9.821 + 0.421 6.215 £ 2.825
DockThor 48.679 0.855 49.329 + 2.302 0.881 £ 0.089

jMetal -18.000 4.400 -12.836 + 4.354 3.881 + 1.639

BRKGA -328.688 1.107 -316.829 4+ 7.495 5.852 £2.329

MMA -329.000 1.127 -322.167 £+ 3.891 5.630 £2.841

1B6J Vina -9.123 2.894 -2.386 + 3.641 6.917 £+ 3.077
DockThor 38.783 0.612 38.958 +0.109 0.615 £ 0.057

jMetal -18.000 3.470 -11.449 £ 6.787 2487 £0.714

BRKGA -317.455 3.090 -312.622 £ 3.113 6.641 £+ 1.935

MMA -319.555 2.482 -315.656 £ 2.245 5.097 + 2.429

1B6L Vina -12.712 0.892 -12.018 £ 1.291 2.217 £ 3.068
DockThor 30.512 0.464 30.723 + 0.126 0.433 £ 0.025

jMetal -16.000 2.170 -13.141 £ 3.677 2.169 £ 0.629

Continua na préxima pigina
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Tabela 5.14 — continuacao da pagina anterior

3 Melhor solucao Média das 31 execucdes
D Método Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA -80.066 0.742 -16.327 £+ 44.554 7.273 +£2.857

MMA -80.811 0.707 -53.518 £ 16.200 7.484 + 4.364

1BV9 Vina 14.561 5.781 20.648 + 2.639 8.407 + 1.488
DockThor 55.688 0.890 56.592 + 1.039 0.945 £+ 0.051

jMetal -20.000 2.200 -14.613 £ 5.645 2.453 £ 1.306

BRKGA -455.767 1.339 -436.888 + 9.444 6.037 + 2.049

MMA -456.782 1.100 -451.144 4+ 7.353 3.209 £+ 2.523

1G2K Vina -10.013 4.409 -9.343 £+ 0.860 6.046 £ 1.768
DockThor 15.462 0.356 16.098 + 1.486 0.426 £+ 0.166

jMetal -20.000 2.600 -12.836 £ 5.313 3.009 £ 1.688

BRKGA 175.777 13.476 176.690 + 0.575 12.254 + 0.565

MMA 173.582 11.403 174.806 + 1.188 11.664 4+ 0.335

IHEF Vina -1.785 9.355 1.425 £ 2.257 8.774 £+ 0.562
DockThor 67.677 1.754 68.069 £ 0.364 1.832 + 0.149

jMetal -22.000 6.600 -10.743 £ 6.252 5.811 £ 1.673

BRKGA 357.760 6911 361.201 + 1.448 8.672 + 1.682

MMA 356.907 9.525 358.989 £ 1.112 8.190 + 1.491

IHEG Vina -5.850 5.501 -5.512 £ 0.262 6.005 + 0.978
DockThor 58.366 2.749 60.502 £+ 1.905 4.018 £ 1.488

jMetal -14.500 3.160 -9.146 4+ 3.905 5.239 £ 1.734

BRKGA -164.164 2.923 -150.521 £+ 3.102 6.646 £ 1.111

MMA -165.125 3.380 -163.346 4+ 3.583 2.851 £ 1.389

1HIV Vina -0.292 7.493 12.010 % 18.697 8.086 £ 0.919
DockThor 55.134 0.286 55.321 £ 0.139 0.291 £+ 0.039

jMetal -32.000 7.930 -18.140 + 3.675 2.582 + 1.447

BRKGA -348.396 5.277 -346.813 £+ 1.591 5.870 £ 1.044

MMA -357.495 3.520 -349.827 4+ 3.396 5.085 £ 1.173

1HPX Vina -9.084 5.736 -6.523 +2.183 6.181 £ 1.026
DockThor 88.642 7.812 96.046 + 9.689 7.073 £ 2.105

jMetal -18.000 4.860 -11.728 £ 4.775 3.840 + 0.942

BRKGA 428.012 8.939 434.158 £ 2.595 10.335 £ 2.225

MMA 427.953 8.413 431.740 £ 2.498 9.059 £ 2.792

IHVH Vina -8.647 7.339 -7.043 + 1.124 5976 + 1.714
DockThor 127.176 8.341 130.224 £ 2.764 6.099 £ 1.577

jMetal -18.000 2.440 -12.448 £ 4.419 2.887 £ 0.522

BRKGA -382.381 4.419 -375.894 £+ 4.853 6.885 £+ 1.755

MMA -384.233 4.071 -381.266 + 1.597 5.727 £ 1.930

1K6P Vina -5.164 5.223 -0.528 4+ 3.197 7.445 +2.094
DockThor 143.304 1.731 150.404 £+ 6.755 2.099 + 1.878

jMetal -20.000 2.380 -14.685 £+ 4.770 3.199 £ 0.847

Continua na préxima pagina
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3 Melhor solucao Média das 31 execucdes
D Método Energia RMSD Energia RMSD

BRKGA -440.323 1.914 -422.159 £+ 17.595 5.680 £+ 2.143

MMA -441.190 1.539 -437.009 £+ 6.579 3.469 £ 2.308

1KZK Vina -9.853 2.369 -8.046 + 0.831 5.735 £2.574
DockThor 27.607 0.788 27.791 +£ 0.162 0.754 £ 0.133

jMetal -24.000 9.020 -10.437 £ 12.788 7.954 £+ 1.635

BRKGA -36.393 1.826 -26.570 + 6.681 5.853 +3.019

MMA -36.846 1.951 -33.825 £ 3.377 3.352 +2.749

IMUI Vina -8.224 6.682 -6.293 £+ 1.147 7.484 £+ 1.085
DockThor 17.060 0.337 17.419 £ 0.153 0.458 + 0.199

jMetal -20.000 4.650 -13.043 £ 4.163 2.575 £ 0.983

BRKGA 174.700 2.177 228.249 + 50.900 6.853 + 2.817

MMA 173.345 2.147 182.827 + 13.129 4.203 £ 2.658

1VIK Vina 96.973 11.193 140.083 + 29.699 9.178 + 2.020
DockThor 165.542 1.381 267.462 £+ 123.245 2.968 + 2.598

jMetal -40.000 4.900 -19.123 £+ 14.436 4.009 £+ 0.983

BRKGA 359.987 1.090 372.039 + 14.288 4.982 4+ 3.386

MMA 359.972 1.112 363.167 = 4.779 3.357 £3.395

9HVP Vina -3.736 10.092 0.503 £ 4.026 9.393 £ 0.954
DockThor 25.957 1.189 26.045 £+ 0.047 1.211 £ 0.048

jMetal -22.000 4.170 -14.894 + 4.135 2.717 + 1.009

Fonte: Do Autor.

Os resultados de energia, como mencionado anteriormente, sdo comparados so-
mente entre 0 BRKGA e o MMA. Este ultimo € superior em todas as instancias analisando-
se as médias de energia, e s6 perde no caso 1AAQ quando visto os menores valores obti-
dos. Em relacdo ao RMSD, os menores valores foram obtidos pela ferramenta DockThor,
superior em 75% dos casos de teste, e em 81% das instancias considerando as médias
alcancadas. Para confirmar as diferencas entre os resultados de RMSD, o teste Kruskal-
Wallis foi aplicado. A Tabela 5.15 exibe os resultados da aplicagdo do teste para os valores

de RMSD, onde aqueles superiores a 0,05 sdo destacados.
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Tabela 5.15: Resultados de aplicacdo do teste Kruskal-Wallis para os valores de RMSD
dos algoritmos BRKGA, MMA, Vina, DockThor e jMetal. Para cada instancia sdo exi-
bidos os p-values resultantes da comparagao dos grupos com um nivel de significancia

menor igual a 5%.

ID RMSD ID RMSD ID RMSD ID RMSD
1AAQ 3,83e-14 | 1AIX  3,93e-24 1B6J  2,85e-20 | 1B6L  4,22e-23
IBV9  1,28e-16 | 1G2K  6,41e-21 IHEF  6,53e-30 | 1HEG  6,40e-20
IHIV ~ 3,77e-27 | 1HPX  7,40e-18 | 1THVH 1,25e-21 1K6P  4,52e-22
1IKZK  1,34e-20 | IMUI  6,41e-21 IVIK  3,70e-15 | OSHVP 1,25e-16

Os resultados indicam que existe diferenca significativa entre algum par de mé-
todos para todas as instdncias avaliadas. Para verificar quais métodos se sobressaem,
foi aplicado o teste post-hoc Dunn (DUNN, 1964). A Tabela 5.16 exibe os p-values da

comparacao de todas as ferramentas. Valores maiores do que 0,05 (destacados em cinza)

Fonte: Do Autor.

indicam que ndo existe diferenca significativa entre os métodos para certa instancia.
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Tabela 5.16: Andlise dos resultados de RMSD com um nivel de significincia p < 0.05. As
células em destaque indicam as comparagdes que nao apresentam diferencga significativa.

ID Método BRKGA MMA Vina DockThor| ID BRKGA MMA Vina DockThor

MMA | 0573 -—— -—— —— 0083 -——- ——— -
Vina  0.000 0.000 ---  ——- 0000 0346 ———  ——
1AAQ DockThor 0.000 0.000 1.000 --- |1AJX 0.000 0.000 0.000 —--
jMetal | 1.000  1.000 0.000  0.000 0.000 0.005 1.000 0.001
MMA 1000 -——- -—— —— 1000 —— ——— =

Vina 1.000 1.000

- -—= 0.000 0.001
1B6J DockThor 0.000 0.000 0.000

1B6L  0.000 0.000 0.000

jMetal 0.005 0.017 0.000 0.001 0.000 0.032 1.000 0.000
MMA 1.000 --- --—- -—= 0.003 -——- -——- —__
Vina 0951 0.780 ——- - 1.000 0.001 —-—- _—
1BV9 DockThor 0.000 0.000 0.000 -—- 1G2K 0.000 0.000 0.000 —---
jMetal 0.001  0.002 0.000 0.279 0.005 1.000 0.002  0.000
MMA 0849 — ——- - 1.000 --—- -—— __
Vina 0.000 0.011 -—- - 0.000 0.002 —--- _—
1HEF DockThor 0.000 0.000 0.000 -—- 1HEG 0.000 0.000 0.001 -—-
jMetal 0.000 0.000 0.084 0.058 0.000 0.000 1.000 0.243
MMA 0.007 -—— -——- - 0477 ——— ——— -
Vina 0.089 0.000 --—- - 1.000 0.008 --—- —
1HIV DockThor 0.000 0.000 0.000 —-- IHPX 0.061 0.000 1.000 ---
jMetal 0.001 1.000 0.000 0.000 0.000 0.002 0.000 0.000
MMA 1.000 --—- -—- -——= 0.968 -——\- -——- ___
Vina 0.000 0.004 ——- - 1.000 0.208 ——-— _—
1HVH DockThor 0.000 0.017 1.000 --- 1K6P 0.000 0.000 0.000 —--
jMetal 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002 0.000 0.133
MMA 0171 -—— -——- - 0.066 -—— -—— __

Vina 1.000 0.041 —--- - 1.000 0.001 ---
1KZK DockThor 0.000 0.000 0.000 --- IMUI 0.000 0.000 0.000 ---
jMetal  0.043 0.000 0.180 0.000 0.016 1.000 0.000 0.000

MMA 0010 -— -—— —— 0663 -—— ——— -
Vina | 0202 0000 -——  -—- 0000 0.000 ———  ——
1VIK DockThor 0.000 0.358 0.000 --- |9HVP 0.000 [0.175 0.000 ——-
iMetal ~ 0.021 1.000 0.000" 0214 1.000  1.000 0.000 0.008

Os resultados da comparagdao de RMSD entre os métodos indicam que nossa abor-
dagem MMA ¢é competitiva com as ferramentas Vina e jMetal em pelo menos 25 e 38%
respectivamente, dos casos de teste. Em seguida, realizou-se a andlise das melhores es-
truturas de ligante obtidas por cada uma das ferramentas. A Figura 5.7 exibe as confor-
macoes de cada algoritmo de acordo com as diferentes cores: preto para a conformacao
experimental; em vermelho, o resultado do BRKGA; em azul, o resultado do MMA; cor
magenta para a ferramenta AutoDock Vina; em verde, o resultado do DockThor; e em
amarelo, o resultado obtido pelo jMetal. E importante destacar que os ligantes ilustrados
sao referentes aos melhores resultados obtidos, isto €, aqueles de menor energia. Portanto,

tal andlise ndo reflete a média das execugdes nem a distribuicdo das solugdes, apesar de
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que uma execugdo qualquer possa obter uma estrutura de menor RMSD mas que nio

corresponde ao menor valor de energia encontrado.

Figura 5.7: Melhores resultados para os testes de comparacdo das estruturas 1BVO,
IHPX, 1KZK e IMUI. Em preto a estrutura experimental, em vermelho, o resultado do
algoritmo BRKGA, em azul, o resultado obtido pelo MMA, em magenta, o resultado do
AutoDock Vina, em verde o resultado da ferramenta Dockthor, e em amarelo, o resultado
obtido com o jMetal.

(d) IMUI

A Figura 5.7 (a) exibe os resultados para a estrutura 1BV9, onde pode-se observar
que os algoritmos BRKGA, MMA e DockThor obtém estruturas bem semelhantes ao li-
gante do cristal, enquanto que as ferramentas jMetal e Vina apresentam valores de RMSD
mais elevados. Ja para o complexo 1HPX (b), nenhum método apresenta resultado pro-
ximo da estrutura do cristal, o algoritmo MMA possui o menor RMSD e a ferramenta
DockThor o maior. Na instancia 1KZK (c), apenas o jMetal apresenta um alto valor de
RMSD, os demais algoritmos alcancam um resultado bem préximo do cristal. E por fim,
o complexo IMUI (d) apresenta, novamente, os algoritmos BRKGA, MMA e DockThor
com resultados préximos do objetivo, enquanto que Vina e jMetal possuem um RMSD

superior a 4,6 A.
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5.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos concernentes ao método
de otimizagdo proposto quando da otimiza¢do de um conjunto de testes de complexos
proteina-ligante. A metaheuristica desenvolvida consiste, primeiramente, da Etapa I de
desenvolvimento de um algoritmo memético, que combina 0 BRKGA como operador de
busca global, e os algoritmos BI, FI, SHD e SA como técnicas de busca local. Nesta etapa
foram avaliados os desempenhos de cada um dos algoritmos e observado que, em geral,
as variacoes da técnica Hill climbing se sobressairam em relacdo aos demais métodos,
com destaque para a variante Stochastic Hill Descent.

Ap6s os resultados obtidos, foi implementado, na segunda etapa, o algoritmo mul-
timemético auto-adaptativo. Nesta fase, tanto o algoritmo de busca local quanto o para-
metro de raio de perturbacdo para geracdo de vizinhos no processo local de refinamento
foram auto-adaptados ao longo do processo de busca. Cada um destes operadores de LS
possui uma probabilidade de selecdo ao longo da execugdo, a qual € atualizada de acordo
com uma equagao, proposta neste trabalho, que mensura o custo-beneficio do operador
no refinamento das solu¢des. Os resultados mostraram que o MMA atinge resultados
melhores do que apenas utilizar o BRKGA, ou entdo um algoritmo de selecdo aleatoria
dos operadores de LS. Entretanto, os resultados ndo superaram aqueles obtidos com as
variagdes do algoritmo memético. Concluiu-se, entdo, que o método MMA pode ser con-
siderado uma contribuicao efetiva para a drea de atracamento molecular, mas que ainda
necessita melhorias para que os resultados obtidos possam ser mais competitivos com

outras ferramentas j4 existentes.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos avangos de métodos computacionais em atracamento molecular, ha
ainda uma crescente demanda pela exploraciao de novas abordagens que consigam mani-
pular os dados estruturais a partir das estruturas moleculares determinadas experimental-
mente. Visto que atualmente ainda ndo exista um método capaz de obter a conformacgao
de ligacdo 6tima para o problema de AM, o desenvolvimento de novos métodos robustos
e de aplicacdo geral, a investigacdo e adaptacdo destas metodologias, com o objetivo de
reunir e aplicar todas estes dados experimentais disponiveis, de maneira eficaz nos pro-
cessos de atracamento molecular, sdo realmente uma necessidade, além de representar
uma relevante drea de pesquisa relacionada a Bioinformética Estrutural.

Considera-se também que uma técnica aplicada ao problema de AM requer uma
funcdo de energia acurada, bem como um método de busca eficiente na explora¢do do
espaco de busca de solugdes, aliado a estratégias que possibilitem incorporar conheci-
mento do problema em si para contornar as adversidades encontradas pela complexidade
do mesmo e da funcio de avaliacdo. Acredita-se que a partir do estudo e desenvolvi-
mento de metaheuristicas adaptadas para lidar com questdes biolégicas enderecadas pelo
AM, seja possivel extrair o potencial dos métodos de busca e obter bons resultados para
o problema.

Desta forma, foi proposto e desenvolvido um método de otimizagao voltado para
o problema de Atracamento Molecular, e que possa auxiliar no processo de Triagem Vir-
tual, e consequentemente o descobrimento de novos farmacos. O método consiste em
Algoritmo Multimemético Auto-Adaptativo, o qual, baseia-se em uma func¢do de proba-
bilidades para avaliar e adaptar parametros do processo de busca. O algoritmo teve sua
implementagdo dividida em duas etapas principais: (i) o desenvolvimento de um algo-
ritmo memético com aplicacdo de diferentes métodos de busca local; e (ii) a incorporacao
do conceito multimeme na estrutura do algoritmo e a adaptacdo dos parametros de busca
local a partir do desenvolvimento de um a fun¢do que mensura o custo-beneficio de cada
um deles. Os resultados e andlises concernentes a estes embasam as consideragdes finais
sobre o método proposto.

Na primeira etapa, foi implementada uma variacdo do algoritmo BRKGA, des-
considerando a codificagdo dos genes no intervalo [0,1], como método de busca global, e
4 algoritmos de busca local: BI, FI, SHD e SA, os quais, foram aplicados de forma inde-

pendente mas combinados com 0 BRKGA. A execu¢do do MA foi ajustada ao modelo de
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discretizag@o por cubos adotada, de modo que ha um limite minimo de solucdes por cada
regido (subcubo). Dessa forma, regras de movimentagao das solugdes, isto é, limites de
valores na perturbacdo dos genes foram definidos para que se pudesse ter um algoritmo
capaz de explorar todo o sitio de ligacao ao manter a diversidade populacional, mas que
também, tivesse a habilidade de explorar regides promissoras ao aplicar métodos de busca
local.

Os resultados obtidos nessa primeira etapa mostram que, de modo geral, uma abor-
dagem memética apresenta melhores resultados do que um algoritmo ndo-memético. As
diferencas dos valores de energia e RMSD foram significativos para praticamente todos
os casos de teste avaliados, confirmando que a aplicag¢do de busca local trouxe melhorias
para o processo de busca por boas solugdes no espaco conformacional dos complexos.
Referente aos métodos de LS aplicados, nenhum deles obteve grande destaque na reso-
lucdo do problema. Entretanto, o algoritmo SHD se mostrou ligeiramente melhor, por
exemplo, do que as outras duas variagdes do algoritmo Hill climbing, muito por conta
de sua caracteristica aleatéria em visitar a vizinhanga das solu¢des no espaco de busca.
Este comportamento evita buscas ciclicas, isto €, iniciando e encerrando pelos mesmos
pontos, e possibilita que cada gene tenha iguais condicdes de ser melhorado. Também,
o Simulated Annealing tem um processo similar ao HC na aceitacdo de solucdes, mas
permite solucdes piores com uma certa probabilidade. Esta caracteristica e o comporta-
mento aleatério na perturbacdo e geragao de novos individuos durante a busca, tornam o
método competitivo com o Stochastic Hill Descent. Conforme as andlises dos boxplots e
curvas de convergéncia destes algoritmos reportadas na Secdo 5.4, destaca-se uma ligeira
vantagem do método SHD na obtencio de menores valores de energia.

Entretanto, os resultados desta fase inicial mostram que nenhum dos métodos pode
ser considerado o melhor na aplicacido do algoritmo memético, e portanto, levaram a de-
cisdo de aplicar mais de um algoritmo de busca local combinados durante o processo de
busca. Portanto, a segunda fase de desenvolvimento deste trabalho se deu por implementar
um algoritmo multimemético auto-adaptativo. Como passo inicial, foi proposta e desen-
volvida uma equagdo de probabilidades com o intuito de avaliar e medir o custo-beneficio
que cada busca local representa na execucdo do algoritmo. A equacdo é composta por
dois termos: (i) o primeiro mede a taxa de ganho de fitness; e (ii) o segundo, a taxa de
sucesso de aplicagcao e melhora das solu¢des, ambos termos aplicados sobre cada método
de LS. A cada termo foi associado um peso, e o produto deles representa o peso que o

método tem no MA. Assim, cada algoritmo possui uma probabilidade de aplicagdo, de
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acordo com o peso calculado, que € ajustada a cada aplicagcdo do processo de busca local.

O modelo auto-adaptativo desenvolvido foi comparado inicialmente com outras
duas versdoes de MMA, uma aleatdria e outra baseada no mecanismo SIM (KRASNO-
GOR; SMITH, 2001). Os resultados mostraram que a abordagem implementada foi com-
petitiva com os demais métodos e apresentou bons resultados em termos estruturais. Em
seguida, decidiu-se por estender a auto-adaptacdo para outro parametro da busca local, o
raio de perturbacdo. Até entdo, esse parametro tinha valor fixado em 0,50, e nesta fase
passou a ter ainda os valores 0,10 e 0,25. A mesma equacdo de probabilidades foi apli-
cada para mensurar o impacto desta parametrizacao e entdo ajusti-la durante a execugao
do algoritmo. Assim, o algoritmo MMA teve sua versdo final alcancada, e sua aplica-
cdo comparada com as versdes anteriores implementadas. Os resultados mostraram que a
abordagem multimemética alcanga os melhores minimos de energia em mais da metade
das instancias, mas que em termos de média destes valores e na compara¢do de RMSD se
mostrou equivalente com os métodos meméticos.

A explicacao para a equivaléncia dos resultados pode estar no fato de que no MMA
sdo utilizados, de maneira distribuida, 4 algoritmos de busca local ao invés de apenas 1,
como no MA, em todo processo de busca. Neste sentido, pode-se estar perdendo esfor¢o
computacional com métodos que nio contribuem para encontrar os 6timos locais. Além
disso, no MA € adotado um valor fixo para o raio de perturbacdo do processo de busca
local, enquanto que no MMA sio utilizados 3 valores auto-adaptdveis. Esta carateris-
tica € interessante pois os métodos podem explorar diferentes vizinhangas em diferentes
estdgios da evolucao do algoritmo, e entdo compensar uma possivel perda de esforco com-
putacional. Assim, a combina¢do de um conjunto de métodos de busca local combinado
com um conjunto de valores para o raio de perturbacdo confirma ser uma interessante
abordagem na busca de boas solu¢des para o problema de AM.

Conclui-se, entdo, que o algoritmo MMA desenvolvido nesta dissertagdo, pode
ser considerado uma contribui¢do efetiva, porém inicial, para a drea de atracamento mo-
lecular. Entende-se que o método ainda necessita de melhorias, testes e validacdes mais
robustas e proximas as ferramentas estado da arte, para que se melhore os resultados ob-
tidos. De forma geral, julga-se que o objetivo tenha sido alcan¢ado, mostrando que a
inclusdo de buscas locais auxilia na obtenc@o de melhores resultados para o problema, e
que a combinagdo delas, de maneira auto-adaptavel, e de parametros especificos de LS
também podem trazer beneficios na obten¢do de boas solucdes. Como principais contri-

bui¢des tem-se: (1) a implementacdo de uma fungdo de probabilidades para avaliar, em
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execucdo, os impactos das buscas locais para melhor adaptar-se e guiar o processo de
busca; e (ii) o desenvolvimento de um algoritmo que combina diferentes algoritmos e
parametros de modo a adapté-los seguindo a aplicagcao da fun¢ao proposta.

Como trabalhos futuros entende-se que seja importante considerar a aplicacio de
diferentes algoritmos de busca global, como por exemplo, Algoritmos Genéticos, Evolu-
cao Diferencial e Otimizacdo por Enxame de Particulas, assim como outros algoritmos
de busca local, como Solis and Wets e Nelder-Mead. Em relacdo a abordagem auto-
adaptativa desenvolvida, é possivel modificar o conjunto de buscas locais utilizando ape-
nas os algoritmos SHD e SA, por exemplo, ja que obtiveram bom desempenho na primeira
etapa. Os valores para o parametro raio de perturbacdo também podem ser modificados,
assim como a aplicacdo de diferentes valores para genes especificos, isto €, a operagdo de
translacdo pode ter valores especificos, diferentes dos utilizados na operagdo de rotacao
da estrutura ligante e dos seus angulos diedrais.

Outra questdo, a frequéncia de aplicagdo das buscas locais pode ser ajustada de
acordo com Bambha (BAMBHA et al., 2004), que propde um mecanismo dindmico que
varia a intensidade da LS durante o processo de otimizagdo, gerando assim baixa acuricia
do método no inicio e alta acuricia no final da execugdo. O objetivo € focar, inicialmente,
na busca global para encontrar regides de busca promissoras, € depois gastar mais tempo
de execucao no final do processo para refinar as solugdes com o algoritmo de busca local.
Além disso, na fun¢@o de probabilidades implementada existem questdes que podem ser
exploradas, desde os valores de pesos utilizados nos termos até mesmo outros detalhes.
Por exemplo, a op¢do por considerar a média dos valores de fitness dos individuos da casta
A’ pode ser trocada pelo valor de fitness da melhor soluciao apenas, ou o valor médio de
todas as solucdes, ou a média dos melhores individuos de cada subcubo. Outra possibili-
dade é implementar uma janela de tempo para avaliar as contribui¢cdes de cada operador
de busca local, considerando as dltimas 100 mil avaliagdes, por exemplo. Finalmente, tra-
balhos futuros podem explorar as modificagdes mencionadas para tornar esta abordagem

melhor para encontrar solugdes 6timas para o problema de Atracamento Molecular.
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7 PUBLICACOES E PRODUCAO TECNICA

Neste capitulo serdo apresentados os trabalhos desenvolvidos durante o periodo
do Mestrado, abrangendo as areas de inteligéncia artificial, otimizacdo e metaheuristicas,

e atracamento molecular.

7.1 Artigos completos publicados em periodicos

e LEONHART, P. F.; SPIELER, E.; LIGABUE-BRAUN, R; DORN, M.. A biased
random key genetic algorithm for the protein-ligand docking problem. In: Soft

Computing, p. 1-22, 2018. Qualis: A2.

7.2 Artigos completos aceitos para publicacao

e LEONHART, P. F.; NARLOCH, P. H.; DORN, M.. A Self-Adaptive Local Se-
arch Coordination in Multimeme Memetic Algorithm for Molecular Docking. In:
International Conference on Computational Science - ICCS, 2019. Qualis: Al.

e LEONHART, P. F.; DORN, M.. A Biased Random Key Genetic Algorithm with
Local Search Chains for Molecular Docking. In: Applications of Evolutionary

Computation. Springer International Publishing, 2019. Qualis: B1.
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