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RESUMO

O ser humano tem uma grande estima pelo processo de raciocinio que
desenvolveu durante a sua evolugdo. Uma das areas da computacdo foi desenvolvida
com o objetivo inicial de simular a inteligéncia humana dentro de programas
computacionais. Esta area ficou conhecida como inteligéncia artificial. Nas ultimas
décadas a inteligéncia artificial tem se baseado nas mais diversas formas de organizagdo
que tenham padrdes. Um desses métodos € o algoritmo de otimizacdo por coldnias de
formigas, apresentado no inicio da década de 90, e que apresentou bons resultados para
varios problemas que tiveram modelos implementados.

A biologia molecular visa analisar as estruturas moleculares contidas nos seres
vivos, dentre elas as seqiiéncias de DNA, RNA e os aminoacidos das proteinas. Devido
o grande numero de informacdes envolvidas nessa analise torna-se inviavel em termos
de tempo de processamento uma busca em todo o espago de solugdes possiveis, 0 que
torna interessante o uso de algoritmos que percorram este espaco de busca de forma
eficiente.

Um dos problemas da biologia molecular ¢ a reconstru¢do de arvores
filogenéticas. Ele visa relacionar de forma hereditaria as diversas espécies através das
informagdes contidas em suas seqiiéncias. Desta forma é possivel saber quais espécies
s30 mais proximas em termos evolutivos..

Outro problema ¢ o dobramento de proteinas. Uma proteina ¢ um polimero que
pode desempenhar as mais diversas fungdes em um ser vivo. A func¢do que uma proteina
desempenha esta diretamente relaciona a sua forma tridimensional. Uma proteina ¢
codificada no DNA, e sintetizada no ribossomo de uma forma linear, a partir desta
forma ela se dobra sobre a sua estrutura obtendo a sua forma final. Com a compreensao
deste processo, seria possivel a identificagdo de proteinas mal formadas e até mesmo o
desenvolvimento de novas proteinas com funcdes especificas.

O presente trabalho visa descrever dos modelos, baseados na otimizagdo por
colonia de formigas, desenvolvidos para os problemas. Além disso, foram
desenvolvidos recursos especiais que permitem percorrer o espaco de busca de forma
mais efetiva obtendo melhores solugdes.

Os resultados obtidos com as metodologias propostas apresentaram resultados
similares ou até melhores que métodos ja conhecidos que utilizaram o algoritmo de

otimizagao por coldnia de formigas para os mesmos problemas.
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ABSTRACT

The human being has great esteem for the reasoning process developed during
its evolution. One of the areas of the computation was developed with the initial
objective to simulate human intelligence inside computational programs. This area is
known as artificial intelligence. In the last decades artificial intelligence has been basing
on the most diverse forms of organization that have standards. One of these methods is
the ant colony optimization algorithm, presented in the beginning of nineties, and that
achieved good results for some problems that had had implemented models.

Molecular biology aims to analyze the molecular structures present in living
creatures, amongst them the sequences of DNA, RNA and protein aminoacids. Due to
great number of information being confronted in this analysis it is impracticable in
terms of processing time a search in the whole space of possible solutions, what makes
interesting the use of algorithms that cover the search space efficiently.

One of the problems of molecular biology is phylogenetic trees reconstruction. It
aims to relate hereditarily the several species through information present in its
sequences. In that manner, it is possible to know which species are more closely related
to one another and which are more distantly related.

Another problem is the proteins doubling. A protein is a polymer that can play
several functions in a live being. The function that a protein plays directly relates its
three-dimensional form. A protein is codified in the DNA, and synthesized in ribosome
linearly, from this form it folds over its structure reaching its final form. Once the
understanding of this process is achieved, it would be possible the identification of
malformed protein and even though the development of new protein with specific
functions.

The aim of this study is to describe the developed models based on the ant
colony optimization. Moreover, special sources that allow covering the serch space
more effectively had been developed leading to te achievement of better solutions.

The obtained results employing the proposed methodologies revealed similar or
better results than those obtained from known methods which employed the ant colony

optimization algorithm for resolving the same problems.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Motivagdes

O homem deu a sua espécie o nome de homo sapiens, o que evidencia a
valorizacdo das habilidades mentais humanas. Diversas ciéncias estudam este processo
conhecido como inteligéncia, entre elas a pedagogia e a psicologia.

Na ciéncia da computacdo uma area foi iniciada tentando compreender e
construir algoritmos que simulassem este processo, esta area ficou conhecida como
inteligéncia artificial. Com a evolucdo das pesquisas a inteligéncia artificial se expandiu
gradativamente abordando diversos problemas e técnicas, ndo compreendendo apenas
simular o processo de inteligéncia do ser humano, mas buscar a resposta de problemas
complexos das mais variadas maneiras. Os métodos antigos que procuram a simulagao
do ser humano ficaram conhecidos como inteligéncia artificial cldssica, enquanto os
novos algoritmos sdo conhecidos como inteligéncia computacional.

A maioria dos novos algoritmos sdo baseados em processos biologicos ou da
natureza, como por exemplo, os algoritmos genéticos que foram baseados no predicado
contido na evolugdo das espécies de que os melhores individuos tém maiores chances de
produzirem descendentes.

Outros métodos se basearam no funcionamento de sistemas dentro do corpo
humano como os sistemas imunologicos artificiais (ALVES, 2005), outros na analise de
enxames ou colonias de animais como os algoritmos de enxames de particulas e de
colonia de formigas (COLORNI e DORIGO, 1991).

O algoritmo de coldénia de formigas foi proposto no inicio da década de 90,
baseando-se nas atividades cotidianas de uma colonia de formigas. Mais
especificamente, os primeiros sistemas de otimiza¢do por coldnia de formigas se
baseavam em apenas um aspecto deste cotidiano, a busca por alimentos. Foi
biologicamente verificado que as formigas a medida que se movimentam liberam um
composto quimico conhecido como feroménio. Também foi verificado que no processo
de busca as formigas analisam tanto os aspectos do ambiente quanto a quantidade deste

composto no ambiente. Quanto maior estas quantidades, mais propensas as formigas



estardo de seguir esta trilha. Este processo, conhecido como estigmergia, se baseia em
um sistema de realimentagdo positiva que torna os melhores caminhos mais atraentes
para as formigas e um sistema de realimentagdo negativa que faz com que os piores
caminhos sejam esquecidos com o passar do tempo. Como mencionado, este processo €
semelhante a rotina de busca de alimentos das formigas.

No periodo de uma década o algoritmo de otimizacdo por colonia de formigas
tem sido aplicado em diversos problemas nos mais diversos campos de atuacdo, tendo
apresentado resultados equivalentes ou melhores do que os principais algoritmos
propostos até entao.

Uma das areas que tem tido grande aplicacdo dos métodos computacionais ¢ a
biologia, principalmente a area de biologia molecular. A biologia molecular visa
analisar as estruturas moleculares contidas nos seres vivos, dentre elas as seqii€ncias de
DNA, RNA e os aminoacidos das proteinas. O estudo destas seqiiéncias permite
esclarecer como sdo codificadas as informagdes dos seres vivos e como sdo criadas as
proteinas que executam as principais fun¢des dentro dos organismos vivos.

A bioinformatica é uma sub-area da computacdo que visa a aplicagdo de
algoritmos computacionais para o estudo dos mais diversos problemas da biologia
molecular. Dentre os diversos algoritmos que tém sido utilizados, os algoritmos de
inteligéncia computacional t€ém obtido bons resultados, tendo sido aplicados em
diversos problemas e codificados de diversas maneiras.

Dois problemas importantes da biologia molecular sdo: a reconstrugdo de
arvores filogenéticas e o dobramento de proteinas.

A reconstrucdo de arvores filogenéticas ¢ um dos problemas mais antigos da
biologia que tem uma sub-area especifica conhecida como filogenia. Neste processo ¢
necessario, inicialmente, definir quais aspectos dos organismos vivos serdo utilizados
para realizar a classificacdo. Esta sele¢@o inicial ja produz uma série de mudancgas nas
arvores construidas. Sdo utilizados seqiiéncias de DNA, RNA, mtDNA, seqiiéncias de
genes especificos e seqiiéncias de aminoacidos de proteinas. Por ultimo, o maior
problema na reconstru¢do de arvores ¢ o grande nimero de arvores que podem ser
produzidas com um pequeno numero de espécies, por exemplo: para se construir a
arvore correta de um conjunto inicial com 50 individuos seria necessaria analisar
2,75x10"® arvores candidatas (WEIR, 1996).

O dobramento de proteinas visa estudar o processo que ocorre com as

seqiiéncias de aminoacidos apds a sua sintese no ribossomo. Este estudo é bastante



significativo porque a forma de uma proteina ¢ de extrema importancia para que ela
desempenhe sua funcdo. Se uma proteina se dobra de uma forma diferente a sua
estrutura normal, esta ndo podera desempenhar sua funcdo corretamente, podendo até se
tornar algo prejudicial ao organismo. Assim como no caso da reconstru¢do o nimero de
solugdes possiveis de serem obtidas cresce muito rapido com um pequeno nimero de
residuos na seqiiéncia a ser analisada, at¢é mesmo com os modelos mais simples que
modelam o processo, sendo que a andlise de todas as conformagdes possiveis para o
dobramento de seqiiéncias reais torna-se inviavel.

O método de otimizacdo de coldnia de formigas tem se apresentado bastante
robusto para a solucdo de diversos problemas computacionais podendo-se citar como
problemas que tem modelos desenvolvidos sobre esta metodologia: problemas de busca
do melhor caminho como o caixeiro viajante, otimiza¢do de agendamento de tarefas,
roteamento estatico e dinamico de pacotes em rede. Porém na 4rea da bioinformatica o
modelo de otimizagdo por colonia de formigas tem sido pouco utilizado obtendo ainda

resultados inferiores a outros métodos.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal desenvolver metodologias
baseadas no algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas para a solugdo de dois
problemas de biologia molecular: a reconstrucdo de arvores filogenéticas e o
dobramento de proteinas.

Como objetivos secundarios tem-se a construcdo de dois softwares para
utilizacdo em estudos de biologia molecular que permitam a reconstrugdo de arvores
filogenéticas e o estudo sobre o dobramento de proteinas. Deseja-se que estes softwares
sejam ao mesmo tempo robustos do ponto de vista de obteng¢do de bons resultados, ¢
que sejam rapidos em termos de tempo de processamento. Isto permitiria a sua
utilizagdo na analise destes problemas com um nimero maior de espécies no caso da
reconstrucdo ou seqiiéncias maiores no caso do dobramento.

Pretende-se implementar um modelo que permita a utilizacdo do algoritmo
original do ACO (4nt Colony Optimization — Otimizagdo por Colonia de Formigas) ¢ a
partir de testes realizados com este modelo sugerir modificagdes ou mesmo acréscimos
ao algoritmo que permitam a obten¢do de melhores resultados sem que o desempenho

de tempo seja acrescido significativamente.



1.3 Estrutura da dissertacdo

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 2 faz-se uma
apresentagdo sobre o algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas, sua idéia basica
e funcionamento. No Capitulo 3 ¢ apresentado o problema de reconstrucdo de arvores
filogenéticas. No Capitulo 4 ¢ detalhado o problema do dobramento de proteinas bem
como alguns dos métodos atualmente utilizados para modelagem destes problemas. No
Capitulo 5 sao apresentados trabalhos correlatos que utilizaram o algoritmo de
otimizagdo por colonia de formigas para os problemas propostos ou permitiram a
construcdo de um modelo do algoritmo para o problema. No Capitulo 6 ¢ apresentado
em detalhes o desenvolvimento da metodologia proposta para os dois problemas. No
Capitulo 7 relatam-se os resultados obtidos. E, finalmente, o Capitulo 8 apresenta a
discussdo dos resultados, as conclusdes do trabalho e as propostas de trabalhos futuros.

No final da dissertagdo sdo incluidos diversos anexos que visam detalhar
algumas informag¢des ou métodos utilizados durante o decorrer do trabalho ou permitir a
comparagdo entre o0 método apresentado e novos propostos. Para isso no anexo 1 sdo
apresentados os 20 aminoacidos essenciais e sua classificagdo em hidrofobico ou polar,
no anexo 2 sdo apresentadas as 15 seqiiéncias utilizadas para a analise do programa de
dobramento de proteinas. O anexo 3 visa detalhar o processo de calculo de distancias
evolutivas através do método de complexidade de Kolmogorov utilizado no programa
de construcdo de arvores filogenéticas. No anexo 4 ¢ apresentado como ¢ feito o calculo
de distdncia topoldgicas entre arvores através do método de Robinson-Foulds, este
método foi utilizado para analisar a semelhanga entre a arvore produzida pelo método
proposto e as arvores obtidas por outros métodos. Os anexos 5, 6 € 7 sdo os manuais de
usuario dos dois softwares desenvolvidos e a documentacdo de desenvolvimento dos
dois softwares respectivamente. Estas diversas informagdes foram anexadas ao trabalho
visando um maior conhecimento de todo o trabalho e permitir a sua posterior

continuagao.



CAPITULO 2

OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

2.1 Inteligéncia de enxame

Uma das areas primordiais de estudo da biologia tem como foco o estudo das
formas de organizagdo dos animais. Destas formas de organizacdo uma que atraiu
grande interesse s3o as colonias de insetos. Quando vistos isolados, os insetos parecem
ndo conseguir desenvolver suas atividades de maneira eficaz. Porém, quando vistos em
grupo, como uma coldnia, esses insetos parecem ter uma organizacdo bastante
complexa, conseguindo elaborar planos, definir objetivos e fungdes.

Como exemplo destes fatos tem-se a organizacdo de abelhas para construcdo da
estrutura das colméias, busca de alimentos e guarda da colméia; os cupins através do
seu intricado sistema de tineis e construcdo de torres; e as formigas na busca por
alimento, organizagdo de caminhos entre ninhos e divisdo de tarefas conforme o
tamanho.

Este processo de auto-organizacdo através de coldnias, observado por RABAUD
(1937) ¢ definido como inteligéncia de enxame, isto ¢, a capacidade de entidades
simples conseguirem executar tarefas complexas a partir da sua organizacao.

Auto-organiza¢cdo ¢ um processo dindmico no qual uma estrutura global bem
definida surge a partir de interacdes de componentes de baixo nivel, neste caso os
insetos. Para que este processo de auto-organizacdo ocorra € necessario que algumas
regras especifiquem as formas de interacdo dos componentes com o meio local onde
estdo localizados, sem referéncia a todo o sistema.

Este conjunto de regras, apresentado por BONABEAU, DORIGO e
THERAULAZ (1999), pode ser resumido em quatro grupos principais:

e Auto-alimentacdo positiva (amplificacdo) — a amplificagdo dos melhores

caminhos faz com que estes se tornem caminhos preferenciais na busca;

e Auto-alimentacdo negativa — utilizado para contrabalancar o efeito da

alimenta¢do positiva fazendo com que caminhos ndo freqiientemente
utilizados sejam esquecidos com o passar do tempo, também utilizado para

estabilizar um padrao;



Aleatoriedade — a auto-organizag¢do surge da amplificacdo das flutuagdes,
que permitem a localizacdo de novas solucdes superando minimos locais;

Interagdes multiplas — Um individuo unico pode produzir uma estrutura
organizada através de uma trilha estavel de feromdnios. Porém, esta estrutura
ndo serd otimizada; para que um sistema auto-organizado encontre boas
solugdes € necessario que multiplos individuos interajam entre si a partir dos

seus resultados e através do ambiente comum.

2.2 Estigmergia

A interac@o dos insetos para produzir um sistema auto-organizado pode ocorrer

de duas formas distintas:

Direta: a qual ocorre através do contato tactil entre os animais por suas
antenas ou mandibulas, do contato visual ou mesmo quimicamente pelos
odores de outros insetos;

Indireta: esta forma de comunicacdo ocorre quando um individuo de uma
populacdo altera o seu meio proximo, fazendo com que o ambiente local
onde ele esta seja modificado, e que outros individuos que estejam no
mesmo meio, em um momento posterior, tenham suas decisdes afetadas por

esta modificacdo individual;

Esta segunda forma de interacdo, chamada de estigmergia foi apresentada por

GRASSE (1959) para explicar a coordenacio de tarefas na reconstrucio de ninhos de

cupins.

A estigmergia em si ndo explica os mecanismos detalhados pela qual os

individuos coordenam suas atividades. Porém, ela explica inicialmente a relagdo de

individuo e coldnia que existe nos sistemas de inteligéncia de enxame. Um exemplo

bastante evidente da estigmergia em agdo ¢ a busca por alimentos realizada pelas

formigas.

2.3 Formigas reais e a busca por alimentos

Uma das principais atividades realizadas por formigas ¢ a localizagdo de uma

fonte de alimento e, a partir disto, a busca dos alimentos desta fonte. A maioria das



espécies de formigas utiliza um processo de criar uma trilha e segui-la para executar
esta tarefa. Esta trilha ¢ feita a partir de uma substancia quimica denominada feromonio,
que ¢ depositada no caminho durante a movimentacdo das formigas entre a fonte de
comida e o ninho. As formigas terdo uma predisposi¢do por seguir trilhas com uma
maior quantidade de feromonios na sua movimentacao.

O processo pelo qual uma formiga ¢ influenciada a seguir um caminho a partir
do feromdnio depositado por outra formiga ¢ chamado de recrutamento, e o processo de
deixar feromonio em uma trilha ja definida é chamado de reforgo. Nestes dois processos
fica clara a estigmergia como forma de comunicagao indireta entre formigas.

A busca por alimentos se torna um processo de otimizagdo visto que quanto
menor o caminho que as formigas fizerem mais comida elas obterdo com menor esfor¢o
e tempo. Na seqiiéncia, serdo mostrados dois experimentos propostos por
DENEUBOURG (1990) que descrevem essa otimizagdo dos caminhos.

Os dois experimentos buscam apresentar a maneira de auto-organizacdo das
formigas. No primeiro, o caminho entre o ninho e a fonte de comida ¢ dividido em duas

partes iguais, como mostrado na figura 1.

Ninho Alimento

e
j<>ﬁ

Figura 1. Caminho dividido igualmente para o primeiro experimento

As formigas sdo liberadas e procuram a fonte de comida através de um caminho
aleatorio no inicio, mas que vai rapidamente convergindo para uma das pontes. Apos
poucos minutos a maioria das formigas ja convergiu para um caminho unico. Porém,
algumas formigas ainda fazem um caminho aleatdrio, para procurar novos caminhos
que ainda possam ser descobertos.

No grafico da figura 2, ¢ apresentado o percentual de formigas seguindo cada

um dos caminhos em um espago de tempo definido.
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Figura 2. Relagdo entre porcentual de formigas no caminho durante o tempo

O segundo experimento tinha como objetivo verificar como as formigas se
comportariam a mudangas no ambiente global, visto que isto normalmente ocorre no
mundo real. Para isso foi desenvolvido um novo caminho entre o ninho e a fonte de
alimento. Neste caminho existem duas partes mais longas e duas partes mais curtas,
conforme a figura 3. Inicialmente quando apresentado os dois caminhos ao mesmo
tempo as formigas rapidamente convergem para o menor caminho. Na segunda parte do
experimento as formigas s6 podem percorrer os caminhos mais longos. Apods a
deposicdo de feroménio neste pior caminho e conseqiiente fixacdo da trilha, sdo

liberados os caminhos mais curtos para serem percorridos.

Figura 3. Caminho do segundo experimento com trilhas mais longas e curtas

Na figura 4 sdo apresentados dois graficos de barra. O primeiro apresenta o
numero de formigas na menor trilha apds quatro minutos, quando apresentados os dois

caminhos simultaneamente. No segundo grafico apresenta-se o nimero de formigas no



menor caminho na segunda situacdo onde uma trilha de feromoénios ja foi formada no
pior caminho. E possivel ver que as formigas ndo trocam de caminho imediatamente
quando apresentado o novo menor caminho, porém este ja foi encontrado e ¢ cada vez

mais utilizado.
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Figura 4. Porcentagem de formigas que escolheram o menor caminho; 1° - os dois
caminhos apresentados simultaneamente; 2° - melhor caminho apresentado 30 minutos

apos o pior caminho

Além disto, formigas reais na busca por alimentos conseguem achar estes
recursos sem informagdes visuais, pois sdo praticamente cegas, e adaptar-se a alteragdes
no ambiente otimizando o caminho entre o ninho ¢ a fonte de alimentos (DORIGO,
GAMBARDELLA, 1998).

Este fato se deve a um fenomeno quimico conhecido como deposi¢do de
feromdnio. Feromonio ¢ uma substincia quimica que influencia o comportamento de
outros animais da mesma espécie. Desta forma, as formigas tendem a seguir uma trilha.

Um exemplo classico da constituicdo de uma trilha de feromonios e busca por
um caminho alternativo ¢ apresentado na figura 5. No primeiro caso ha um caminho, ja
conhecido pelas formigas, do ninho até a fonte de alimentos. Na segunda figura ¢
inserido um obstaculo no meio desta trilha e as formigas se dispersam para os dois
lados, pois ndo existe ainda uma trilha clara para contornar o novo obstaculo. Conforme
as formigas contornam o objeto e novamente chegam a fonte de alimento vai se
formando uma nova trilha que serd mais forte no menor caminho. Esta situacdo ¢
apresentada na terceira parte da mesma figura. Este exemplo foi apresentado por

DORIGO e DI CARO (1999).
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Figura 5. a) Formigas com trilha de feromonios ja formada entre comida e ninho; b)
Um obstéculo ¢ inserido no meio da trilha, com melhor e pior caminho; ¢) nova trilha de

feromonios formada através do melhor caminho.

Apesar da selegdo por um caminho menor, ¢ necessario notar que algumas
formigas ainda escolhem o caminho mais longo, ndo permitindo que o algoritmo
convirja. No caso de uma alteracdo no sistema, este caminho pouco atraente pode se

tornar um caminho valido para a solucao.

2.4 A heuristica de otimizag@o por colonia de formigas

A otimizagdo por colonia de formigas ¢ uma maneira de desenvolver algoritmos
metaheuristicos para problemas de otimizacdo combinatorial.

Algoritmos metaheuristicos sdo algoritmos que utilizam mais de uma
informag@o na definicdo da qualidade de uma resposta, normalmente as variaveis
utilizadas sdo: uma forma de calculo heuristico e uma variavel interna ao método que
inicia com valor zero e ¢ incrementada no decorrer do método melhorando o resultado.
Estes métodos se utilizam deste recurso para construir uma solucdo escapando de
maximos locais.

A principal caracteristica de um ACO (4nt Colony Optimization) é o uso
explicito de elementos de solugdes anteriores para calculo das proximas solucdes. Como
um GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (FEO, RESENDE;
1995), porém ele utiliza um método aleatério de estado inicial como o Monte Carlo.

O algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas, inicialmente proposto por
COLORNI e DORIGO (1991), e conhecido como AntSystem (AS), foi modelado para o

problema do caixeiro viajante. Este problema bastante conhecido visa buscar o caminho
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que minimize o trajeto entre diversos nos interconectados através de arcos em uma

estrutura semelhante a um grafo, como apresentado na figura 6.

Figura 6. Estrutura de nos interconectados por arcos utilizada no problema do caixeiro

viajante

Para cada arco 1,j do grafo, ¢ definida uma variavel z; , conhecida como trilha
artificial de feromdnio. Esta variavel ¢ incrementada conforme o passar das formigas e
decrementada a cada ciclo. A intensidade da trilha de feromonio definira a utilidade da
trilha para as formigas, isto é, quanto maior a quantidade de feromonio, melhor ¢ esta
trilha e as formigas a utilizardo em detrimento dos outros arcos.

A cada no, a formiga artificial executa uma fungdo estocastica para calcular a
probabilidade de utilizacdo dos arcos. Inicialmente a fungdo de probabilidade foi
desenvolvida relacionanda apenas com o processo de estimergia ocasionado pelo
acumulo de feromoénio pelas trilhas. Desta forma, a fun¢do continha apenas um termo

relacionado a deposicdo deste composto, como apresentado na equagdo 1.

p(, j)=[t(, )] (1)

Esta abordagem, apesar de obter alguns resultados para problemas especificos,
ndo obtinha bons resultados para diversas instancias do problema do caixeiro viajante.
Além disto, ela ndo tinha uma grande confiabilidade e repetibilidade dos resultados.
Assim, decidiu-se pela implementagdo de um segundo termo que seria um valor
heuristico relacionado a natureza do problema, esta nova forma ¢ apresentada na

equacao 2.

pG, ) =[7@ )] [nG, ))] )
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Por ultimo, foram definidos expoentes para os dois termos fazendo com que
fosse possivel definir qual teria uma preponderancia na probabilidade de cada caminho.
A equag@o 2 também foi normalizada dividindo-se os termos desta equacdo pelo
somatorio de todas as probabilidades possiveis para o movimento a partir deste ponto,

como apresentado na equagao 3:

[z, )1 -[nG, /)Y
et TG DT [0G, )Y 3)

p, j)= 5

onde:
n(ij): ¢ um valor heuristico relacionado a natureza do problema
modelado. No caso do problema do caixeiro viajante 7(ij) =
1/d(i,j), sendo d(i,j) a distancia entre os nds i e j;
N}: ¢ o conjunto de nds conectados a i que ainda ndo foram visitados;

7(i,j): € o valor da trilha de feromdnios no arco que conecta os dois nos;

o: ¢ um parametro que pondera a importincia relativa da trilha de
feromonios na decisdo de movimentac¢ao da formiga;

f: € um parametro que pondera a influéncia relativa da distancia no

processo de decisdo.

Na equacdo 3 se =0 as formigas seguirdo a heuristica do vizinho mais proximo
para resolugdo, enquanto que se =0 as formigas selecionardo um caminho aleatorio.

No algoritmo original, uma formiga iniciava em um né qualquer e continha uma
memoria da rota ja realizada, para armazenar os nos ja visitados. Apds isto, a formiga
iniciava um caminho probabilistico percorrendo todos os nos do grafo apenas uma vez.
Em cada no 7, a formiga k calcula a probabilidade de seguir para um préoximo nd nao
visitado j a partir equacdo 3 ja apresentada.

Ap6s a execucdo de um ciclo que ocorre quando todas as formigas ja terminaram
o caminho, calcula-se o escore de cada caminho através da equacdo 4. Esta equagdo visa

minimizar o caminho obtido pela formiga.

1
.. —, se(i, j)usado
At jy=| 1,70 @)

0,caso  contrdrio
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Na equacdo 4, L; € o escore do caminho percorrido pela formiga k durante o
ciclo.

Na seqiiéncia inicia-se o processo de deposi¢cdo de feromodnio conforme a regra
apresentada na equagdo 5, onde m ¢ o nimero de formigas que percorreram o grafo

naquele ciclo.

(i, j)= px(, j)+ Y, AT(i, ) 5)
k=1

Nesta equacao, tem-se:
p : representando a taxa de evaporagdo de feromonio. Este parametro ¢é
utilizado para que os caminhos que sdo menos utilizadas sejam
esquecidas com o passar do tempo

At : ¢ a taxa de incremento do feromonio definida pela equacao 4.

O algoritmo inicial tinha como tnico critério de parada o numero de vezes que

as formigas percorreriam o grafo.
2.5 Sistemas de otimizac¢ao por colonia de formigas

Como apresentado por DORIGO e DI CARO (1999), a principal tarefa de uma
formiga artificial é a busca do menor caminho em um par de nés de um grafo no qual o
problema foi mapeado.

Os sistemas de otimizacdo por colonia de formigas sdo formas de resolucdo de
problemas que simulam o comportamento de um grupo de formigas na busca pelo
melhor caminho.

O incremento da trilha de feromdnio pode ocorrer de duas formas distintas. No
primeiro caso, a cada movimento da formiga artificial ¢ incrementado o arco relativo ao
movimento (online step-by-step pheromone trail updating). No segundo caso, 0s arcos
das trilhas obtidas sdo incrementados ao final de um ciclo (delayed pheromone trail
updating) que seria o tempo que todas as formigas levaram para completar seus

caminhos (CORDON, VIANA, HERRERA et al., 2000).
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Existem diversas diferencas entre as formigas reais e as geradas em um sistema
artificial (PARPINELLI, LOPES, FREITAS, 2001), como por exemplo:

e Formigas artificiais t€m memoria;

e O tempo ¢ discreto.

Em contrapartida, os ACS (4nt Colony Systems) permitem a simulacdo de
caracteristicas reais dos enxames, como por exemplo:

e As formigas artificiais tendem a preferir caminhos com uma quantidade
maior de feromonio;

¢ Os menores caminhos tém um crescimento maior na taxa de feromonios;

e E utilizada uma forma de comunicagio indireta, a trilha de feroménios,
para se descobrir o melhor caminho.

Em um sistema por coldnia de formigas, as duas principais tarefas sdo:

e A constru¢do de uma representacdo do problema de uma forma
verossimil, normalmente uma estrutura na forma de um grafo e que
permita uma regra probabilistica de transi¢do entre nds baseada na trilha
de feromonios e no valor de cada arco;

e O desenvolvimento de uma heuristica para transicdo de nds que possa

avaliar a qualidade dos caminhos tomados.

2.6 Contribuigdes importantes

Apods estes trabalhos iniciais, surgiram diversos trabalhos que utilizam a
metodologia de construcdo de algoritmos do ACO como forma basica para a resolucdo
de problemas das mais diversas areas, como: problemas de ordenacdo seqiiencial,
(GAMBARDELLA, DORIGO, 2000), e localizagdo de rotas para veiculos.
(BULLNHEIMER, HARTL, STRAUSS, 1999) (BULLNHEIMER, HARTL,
STRAUSS 1999.2). Também foram propostas diversas modifica¢des junto ao algoritmo
inicial.

Na seqiiéncia, serdo apresentadas as principais contribui¢cdes realizadas por
alguns trabalhos que serdo exploradas nos proximos capitulos.

A primeira alteracdo do ACS para resolucdo de problemas do caixeiro viajante
com um grande numero de nos foi proposta por GAMBARDELLA e DORIGO (1996).

O método proposto visava diminuir o niumero de nds que serdo analisados a cada
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movimento da formiga sobre o grafo. Para isso, para cada né do grafo ¢ criada uma lista
de nods candidatos que contém os melhores valores heuristicos de transi¢do. A formiga,
quando em um no, verifica apenas a probabilidade de transi¢do dos nos contidos na lista
e define o proximo movimento.

ANTS (Approximated Non-Deterministic Tree Search) ¢ uma extensao, proposta
por MANIEZZO (1999), do ACO original. Ele ¢ uma hibridizacdo entre o ACO e os
algoritmos de busca em arvores. As principais diferengas implementadas no ANTS
foram o pardmetro de atratividade e o mecanismo de incremento da trilha.

No parametro de atratividade, é definido um limite inferior e a cada movimento
¢ computado um valor de limite com uma solu¢do completa. Quanto menor este limite,
melhor sera a solugdo final. Porém se o limite ultrapassar o valor da solu¢do completa o
caminho ¢ descartado.

ANTS foi o primeiro algoritmo de ACO que implementou uma maneira de
prevenir a estagnacdo, que ¢ a convergéncia de todas as formigas para um caminho
unico, ndo havendo mais caminhos alternativos. Para isto, o procedimento de

incremento foi alterado para a equagao 6.

z —LB
AT, ) =1,(1——<>———
) =7(1==2) (©6)

Nela, ¢ executada uma avaliagdo de cada trilha em relagdo as ultimas k trilhas
percorridas. A média de movimentos destas trilhas (z) é calculada a cada nova solucdo
Zeurr que € comparada com a média obtida. Se z.,, ¢ menor que a média o valor de
deposicdo de feromonio na trilha para as solugdes ¢ aumentado, sendo este valor €
diminuido. Isto significa que, se ocorrer apenas solugdes Otimas, os valores de
feromonios nao terdo incremento nem decremento.

O algoritmo Max-Min AS foi proposto por STUTZLE e HOOS (2000), sendo
que testes preliminares mostraram ser a melhor alternativa na solucdo de problemas
como o caixeiro viajante.

Neste algoritmo foi implementada uma forma agressiva de incremento de
feromdnio, na qual apenas o melhor caminho obtido em um ciclo teria sua trilha de

feromonio acrescida.
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Este tipo de abordagem normalmente leva o algoritmo a uma convergéncia
prematura, perdendo variedade e estabilizando facilmente em um maximo local. Porém,
além desta alteracdo implementou-se uma outra forma de avaliagdo das taxas de
feromonio prevenindo a convergéncia prematura.

Por tltimo o algoritmo Max-Min utiliza métodos de busca local, utilizando para isso um
método bastante conhecido em algoritmos genéticos, chamado de correlagdo distancia-

fitness (JONES, FORREST, 1995).
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CAPITULO 3

FILOGENIA

A filogenia ¢ a construcdo da sucessdo genética das espécies organicas, isto €, a
representacdo da seqiiéncia de evolugdo das espécies animais e vegetais existentes e que
foram extintas. O termo filogenia foi criado pelo naturalista alemdo Ernst Heinrich
Haeckel (1834 — 1919).

A idéia da construcdo de arvores filogenéticas nasceu naturalmente da teoria da
evolucao de Charles Darwin, pois justamente se os animais sofrem uma selecao natural
e mutacdes para adaptar-se ao meio, isto tornaria possivel o mapeamento da seqiiéncia
destas alteracdes nas espécies e seria possivel a localizacdo da origem das espécies.
Apesar de Darwin ter trabalhado nesta area, ndo foi seu objetivo desenvolver uma
seqiiéncia filogenética geral, preferindo trabalhar com grupos previamente classificados,
para validar que as diferencas dentro destes grupos viriam de uma evolugdo e adaptacéo
ao meio.

As principais representagdes filogenéticas foram possivelmente as feitas por
Lamarck em 1809 e utilizadas por Darwin em sua obra A Origem das Espécies (1859).
Porém, a primeira pessoa a tentar mapear todas as espécies construindo uma arvore
ligando as diversas espécies foi Haeckel em 1866.

Nesta arvore, Haeckel abrangeu todos os grupos de seres vivos conhecidos, entre
eles microorganismos, vegetais e animais. Porém, esta classificacdo foi realizada a partir
de aspectos questiondveis cientificamente e a arvore apresentada ndo tem nenhuma
semelhanca com as arvores atualmente construidas.

Segundo REIJIMERS, WEHRENS, DAEYAERT et al. (1999), os estudos de
filogenia visam obter uma estrutura em forma de arvore que define um relacionamento
ancestral entre um conjunto de objetos. Este conjunto de objetos é normalmente
conhecido como OTU (Operational Taxonomic Unit). Como OTU’s pode-se considerar
as caracteristicas fisicas como: numero de patas, érgdos internos, estrutura dssea; ou
génicas, como: seqiiéncias de DNA, proteinas.

Uma arvore pode ser construida a partir de apenas uma OTU ou agrupar diversas
OTUs. Porém, quando sdo agrupadas ¢ necessario definir quais atributos t€ém maior

importancia na classificacdo, o que pode se tornar um critério arbitrario.
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Uma distingdo que se faz necessaria ¢ apresentada por NEI ¢ KIMURA (2000):
os evolucionistas normalmente procuram em uma arvore a histéria evolucionaria de um
grupo de espécies ou de uma populacdo e esta arvore normalmente é chamada de arvore
de espécie. Entretanto, as arvores construidas a partir das seqiiéncias de genes das
espécies ndo necessariamente corresponderdo as respectivas arvores de espécies. Desta
forma, convencionou-se chamar as arvores produzidas através deste método de arvores
génicas.

A primeira distincdo destas foi apresentada por TATENO (1982), e pode ser
vista na figura 7. A figura 7a ¢ a arvore de espécie correspondente obtida através de
caracteristicas biologicas. As arvores gé€nicas apresentadas em 7b e 7c foram obtidas
através de seqiiéncias diferentes e, por isso, apresentam pequenas diferengas, sendo que
em 7b as espécies X e Y contém genes mais proximamente relacionados, o que faz uma
quebra diferente no topo da arvore. Este fato também ocorre em 7c, porém isto se deve
apenas a aproximacdo de Y com Z, o que tornou o elemento X totalmente diferente das

outras espécies.

X Y V/ X Y Z X Y Z
(@) (b) (©)

Figura 7. Trés modelos de arvores génicas possiveis a partir da mesma arvore de

espécie

3.1 Arvores com raiz ou sem raiz

Na construgdo da arvore filogenética correspondente a um grupo de espécies,
deve-se analisar se a arvore gerada contera ou ndo raiz ou se sera um cladograma.
Um cladograma ¢ apenas um agrupamento seqiiencial entre as espécies,

formando, desta forma, uma arvore em forma de escada, como a apresentada na figura
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8. Além disso, no cladograma ndo ¢ possivel levar em consideragdo os ancestrais

comuns entre espécies.

japonensis
ameticana

grus

nigrocallis
manachus
canadensis

bugeranus
wirgo
paradises
leucogeranus

antigone

rubicanda

vipao

Figura 8. Exemplo de um cladograma

Uma arvore sem raiz, como apresentada na figura 9, apresenta a distancia
evolutiva entre espécies e os ancestrais comuns, porém ndo tem uma no¢ao de ordem

temporal dos eventos evolutivos.

rubicanda
vipao

antigone
leucogeranus

paradizesa
virgn

hugeranus jananensis

canadensis SMEricana

grus

monachus’ pivicolis

Figura 9. Construg@o de uma arvore sem raiz

As arvores com raiz sdo as mais completas, podendo fornecer as informagdes
temporais entre espécies e ancestrais, assim como as distancias evolutivas. O principal
problema desse tipo de arvore é o elevado processamento para obtencdo da melhor
localizacdo para a raiz. Para isto devem ser avaliados todos os ramos obtidos na
construcdo da arvore. Na figura 10 é apresentada a localizacdo do ponto onde seria a

raiz da arvore da figura 9.
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rubicanda
vipao

antigone
leucogeranus

paradises
wirgo

bugeranus janonensis

canadensis SMmericans

grus

menachus’ i allis

Figura 10. Melhor localizagdo da raiz

Segundo NEI e KUMAR (2000), o nimero de topologias de arvores que podem
ser produzidas apenas com a bifurcacdo de espécies e sem raiz e com tamanho igual a n
elementos ¢ dado pela equacdo 7a. Ja no caso de arvores com raiz o nimero de arvores a

serem analisadas ¢ dado pela equacao 7b.

(2n—3)!

272(n-2)! 7
(2n—5)! (70)
27 (n—3)!

Desta forma, o nimero de arvores que necessitam ser avaliadas para apenas 10
espécies seria de aproximadamente 34 milhdes. Atualmente uma busca por todas as
arvores envolvendo apenas 60 espécies ¢ invidvel em termos de tempo de

processamento.

3.2 Métodos de reconstrucao de arvores

Diversos métodos foram propostos para a reconstrugdo de arvores filogenéticas.
A primeira classificacdo destes métodos foi proposta por FELSENSTEIN (1981) em
trés classes distintas: métodos baseados em matriz de distancia, método da maxima
parcimOnia ¢ maxima verossimilhanca. Existem outros dois tipos de classifica¢des
propostas. Porém, neste trabalho, optou-se por esta classificagdo pelas diferencas claras

dos dados de entrada dos trés grupos.



21

3.2.1 Métodos baseados em matriz de distancia

Os métodos baseados em matriz de distdncia utilizam a matriz obtida pela
distancia evolutiva entre cada par de espécies. Na construcdo da arvore filogenética, ¢
utilizada uma forma de relacionamento entre estas distancias.

Estes métodos podem ser resumidamente considerados como um processo de
agrupamento ou clusterizagcdo. Agrupamento pode ser definido como o processo de

formar grupos com objetos que tenham caracteristicas similares.
3.2.1.1 UPGMA

O primeiro algoritmo a ser classificado como baseado em matriz de distancias
foi o UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using an arithmetic Average),
proposto por SOKAL ¢ MICHENER (1958). Este método foi inicialmente proposto
com o intuito da analise de similaridades das caracteristicas fenotipicas de espécies na
taxonomia tradicional. Por este motivo, a arvore obtida normalmente é chamada de
fenograma. Caracteristicas fenotipicas sdo as formas externas ou fun¢des do organismo
analisado.

Entretanto, este método também pode ser utilizado na reconstru¢do de arvores a
partir de seqiiéncias moleculares, desde que a taxa de substituicdo de bases entre todas
as espécies analisadas se mantenha constante. Quando esta taxa ¢ constante o UPGMA
produz respostas rapidas e confidveis comparados com outros métodos similares.

O algoritmo do UPGMA ¢ bastante simples e comeg¢a com uma matriz quadrada
nxn, onde n ¢ o niimero de espécies. Seleciona-se a célula (7, j)) com o menor valor da
matriz. Ela contém a distancia evolutiva entre as espécies i e j que serdo agrupadas

formando uma tnica espécie u. A distancia evolutiva de cada ramo a nova espécie ¢

oA L _ %2
dada pela metade da distincia entre as espécies d(m)u = 4

2

valores de distancia para todos os outros k elementos a partir da equagéo 8.

, € recalculam-se os

— dlk + d2k
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Esse procedimento ¢ executado até que sejam agrupados todos os elementos da

matriz. Um exemplo do método UPGMA ¢ mostrado na figura 11.

A |B |[C |D |E AD |B |C |E
A |0 AD |0
B |19 |0 > B |185 |0
C |27 [31 |0 C |34 [31 |0
D |8 |18 |41 E |25 |36 |32 |0
E |33 |36 |32 |17 |0

ADB |C |E ADBE | C

ADB | 0 ADBE | 0
C 325 |0 C 3225 |0
E 305 |32 |0

A DB E F

Figura 11. Exemplo de reconstrucdo de arvore usando UPGMA

Como apresentado anteriormente, o0 método UPGMA ndo ¢ confiavel quando a
taxa de substituicdo de nucleotideos ndo € constante. Para resolver isto ¢ necessario
utilizar um método que utilize taxas variadas para cada ramo. Entre estes métodos se
destacam os que utilizam a regra dos quadrados minimos. Existem diversos métodos
baseados em quadrados minimos, sendo os mais utilizados o ordinario e o ponderado
(NEIL, KUMAR, 2000).

No método dos quadrados minimos ordinarios, ¢ calculada a soma residual das
distancias da matriz original e dos valores obtidos na reconstrucdo da arvore, equagao

9.
R =) (d;~e)’ )

i<j

Para as topologias obtidas na reconstrucao deve-se calcular o valor residual de
R, onde: dj; ¢ a distancia obtida entre duas espécies na arvore e e; ¢ a distdncia
evolutiva real. O objetivo ¢ a minimizagdo de R;.

O método ponderado, proposto por FITCH e MARGOLIASH (1967),
transforma o erro absoluto obtido através do método ordinario em um erro relativo com

a adi¢do do termo 1/d;; no somatério, obtendo-se a equagao 10.
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(d,j -

e,‘)2
R=3—"—- (10)

i<j ii
3.2.1.2 NEIGHBOR-JOINING

O método de neighbor-joining, proposto por SAITOU e NEI (1987), procura
reconhecer os pares mais proximos dos elementos, de forma a minimizar o
comprimento da arvore construida. Este método ¢ considerado um dos métodos
baseados em matriz de distancias que produz as arvores evolutivas mais coerentes.

O método é considerado uma simplificacdo do método da evolugdo minima
proposto por EDWARDS e CAVALLI-SFORZA (1963). Ele procura identificar os
pares mais proximos de elementos, chamados de vizinhos (neighbors), agrupando os
vizinhos mais proximos tende-se a minimizar o comprimento total da arvore produzida.
Um par de vizinhos ¢ formado por dois elementos conectados por apenas um ancestral
em uma arvore bifurcada e sem raiz. Por exemplo, na figura 12 as espécies homem e
chimpanzé sdo vizinhos, porém homem e gorila ndo sdo, pois ha mais de um no interno

entre eles.

Homem oflie Orangotango

Chimpanzé Gibao
Figura 12. Arvore obtida pelo método de neighbor-joining, as espécies com apenas um

no6 interno sdo considerados vizinhos (Weir; 1996).

Este método inicia com uma estrutura em forma de estrela onde todos os
elementos estdo ligados em um ponto unico, figura 13a. Deste grupo, procura-se o par
de vizinhos mais proximos, isto €, o que tem a menor distancia entre si, € que ird
produzir a arvore com menor comprimento total. Estes elementos sdo unidos formando
uma nova unidade, figura 13b. Este procedimento deve ser repetido até que existam

dois elementos combinados na estrutura inicial (WEIR, 1996). A figura 13c apresenta
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0s passos seguintes necessarios para o agrupamento dos demais individuos, para este
agrupamento s3o considerados como vizinhos mais proximos os seguintes pares: £ com

D, CcomBeAcomH.

E
F D
C
B
G
H A
(b)
D D
E E . E D
F F . C
C B B
B
G G G
A
H H A H A
()

Figura 13. Método neighbor-joining de construgdo de arvores: (a) Inicio do processo
onde todas as espécies estdo ligadas por um ancestral comum; (b) agrupamento isolado
das duas espécies mais proximas com separacao de ancestral; (c) passos necessarios

para reconstruir a arvore segundo o método neighbor-joining

3.2.2 Méxima ParcimOnia

A maéxima parcimonia ¢ um método numérico para reconstru¢do de arvores
filogenéticas a partir de seqiiéncias moleculares.

O método da méaxima parcimodnia se baseia em um principio simples da ciéncia
enunciado por Ockham que diz que as hipoteses mais simples devem ser preferidas em
detrimento das mais complexas.

A aplicagdo deste conceito para a reconstrucdo de arvores filogenéticas consiste
na analise de substituicdes de base para cada uma das topologias que a arvore pode
assumir. O nimero total de alteragées obtida em uma arvore é declarado como o valor
de parcimoénia da arvore. Deve-se encontrar a topologia e a seqiiéncia de substituicdes

que minimizem o valor de parcimonia. A arvore obtida desta maneira ¢ conhecida
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como arvore mais parcimoniosa. Se ocorrer mais de uma arvore mais parcimoniosa
deve-se optar por uma das arvores usando algum critério de desempate (SWOFFORD
1996).

Para ilustrar um exemplo de méxima parcimonia, considere as seqiiéncias
apresentadas na figura 14a. Dada uma arvore qualquer, como a apresentada na figura
14b, € necessario verificar o menor numero de alteragdes que gere essa arvore. Este
processo deve ser repetido para cada arvore candidata que se deseja avaliar. A arvore

que conter o menor numero de alteragcdes € considerada a arvore mais parcimoniosa.

Espécie 1 ACGACTACGTA
Espécie 2 CGCGATCGATA
Espécie 3 ACGTTACGACT
Espécie 4 TTGACACTGTA | ) 3

Figura 14. (a) Seqiiéncias de bases para quatro espécies; (b) e uma das

topologias possivel para a arvore correspondente

Em cada n6 ancestral da arvore é necessario calcular a parcimonia dos
descendentes. A parciménia pode ser obtida através de uma operagdo de conjunto
definida como a intersec¢do de dois elementos, desde que esta intersec¢do nao resulte
um conjunto vazio. Neste caso, o resultado ¢ a unido entre os dois conjuntos. Para
demonstrar esta operacdo na figura 15, sera utilizada a primeira base das espécies sobre

a topologia, apresentada na figura 14.

[A]

[AC] [A,T]

A C A T
Figura 15. Executando o método de parcimonia no reconhecimento do descendente de

uma base

A partir do reconhecimento da base primitiva, que estd na raiz da topologia,

calcula-se o valor de parcimonia em relagdo aos espécimes descendentes da arvore.
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Pode-se definir o problema da maxima parcimdnia de uma maneira matematica

através da equacdo 11.

B N
L(7) =) > w, *diff (x,;, %)) (11)
=1 j=1

No qual deseja-se minimizar L da arvore T onde B € o nimero de ramos e N € o
numero de bases, £’ e k£’ sdo nds incidentes de cada ramo, os valores de x correspondem
a matriz de troca de bases e diff(y,z) ¢ a funcdo que define o custo desta troca. O
coeficiente w; apenas associa um peso a cada caractere e foi apresentado por

SWOFFORD (1996).

3.2.3 Maxima Verossimilhanga

Os métodos baseados no principio da maxima verossimilhanga sdo os que tém
maior custo computacional, porém tendem a apresentar arvores com melhor qualidade.
Isto se deve ao fato deste método utilizar modelos de evolugdo sobre as seqiiéncias
disponiveis para avaliar a constru¢do de uma arvore modelo.

O método da maxima verossimilhanga se baseia em modelos probabilisticos da
evolucdo, utilizando-se para isto a probabilidade de substituicdo de bases em cada
posicao.

A implementagdo consiste em supor uma topologia para a arvore e calcular o
comprimento dos ramos de forma a maximizar a probabilidade de ocorréncia daquela
arvore na evolucdo das diversas espécies. Comparam-se todas topologias com o intuito
de obter a arvore e o tamanho de ramos que maximize o valor de probabilidade
encontrado sendo considerada esta a arvore mais verossimil (NEI e KUMAR, 2000).

O método tem um alto custo computacional por avaliar a possibilidade de
mutacdo de todas as bases contidas na seqiiéncia e a substituicdo dos diversos nods
internos.

Como exemplo do método, vamos analisar a arvore apresenta na figura 16. Os
nos externos sdo apresentados com as bases G, C e T, porém nado existe ainda um
modelo para os nos internos da arvore. Desta forma, o método da maxima
verossimilhancga analisara a hipotese de substituicdo por cada uma das bases, utilizando

para isso um modelo de substituicdo de base.
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Figura 16. Arvore a ser analisada pelo método da maxima verossimilhanca

Dada a arvore acima, se deve atribuir a probabilidade de cada evento, ou seja,
deve-se levar em consideragdo a probabilidade da base A sofrer mutagdo para as bases

C, T ou G ou continuar a mesma e assim por diante, como apresentado na figura 17.

Prob(i)= Prob G ° + Prob ° ° + Prob e ° + ...

Figura 17. Célculo da probabilidade no método da maxima verossimilhanca

Desta forma, o célculo da probabilidade da arvore ¢ apresentado na equagdo 12.

M-

4
> 70y v,).p., () (12)

1 z=1

>

k=1

P()

~
I

Onde,
P(i): ¢ a verossimilhanga da arvore;
mx: € o fator relativo a freqiiéncia das bases;
pii(t): € a probabilidade da base i mudar para a base j no tempo t;
pii: € a probabilidade da base ndo sofrer alteragéo;
pij: € a probabilidade da base i sofrer alteracdo para base j;

pi: € o comprimento do ramo.
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Como mostrado no exemplo anterior, ¢ necessario um modelo de substituicao de
bases para calculo das probabilidades. Estes modelos sdo gerados levando-se em
consideracdo diversos fatores que se supde influenciam o processo de divergéncia entre
seqiiéncias.

Existem diversos modelos de substitui¢do, porém cinco sdo os mais utilizados:
JUKES-CANTOR (1969), figura 18a, KIMURA (1980), figura 18b, FELSENSTEIN
(1981), figura 18c, HASEGAWA, KISINO E YANO (1985) ¢ TAMURA E NEI
(1993).

30 o0 o « -a-2p Jij o Jij
a -3 o « Joj -a-20 Jij o
o o 30 « o Jij —-a-2p Jij
a o o -3« Jo) o Jo) -a-20
(a) (b)
- ur, um (1 +K 7y ur,
H7 - HTT G /Jﬂ'r(l"'K/ﬂ'y)
:u”A(l"'K/”R) e - Tty
U7, /Jﬂ'c(l"'K/ﬂ'Y) HTE G -
(c)

Figura 18. Matrizes de substituicdo de bases: (a) Jukes-Cantor; (b) Kimura e (c)

Felsenstein

Esses modelos diferem pelo niumero de tipos de substituicdo e se todas as bases
terdo ou ndo a mesma freqiiéncia. Além disto, estdo aninhados em uma hierarquia de
complexidade, o que significa que de um modelo mais complexo € possivel obter os

modelos mais simples através do resumo de alguns parametros.
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CAPITULO 4
PROTEINAS

As proteinas sdo estruturas vitais para os seres vivos, desempenhando diversas
fungdes no organismo. Quimicamente, uma proteina ¢ um polimero composto de
aminodcidos (STANSFIELD, 1985), isto ¢, uma molécula composta de um grande
numero de subunidades comuns entre si.

Os aminoacidos que podem compor uma proteina sdo conhecidos como
aminoacidos primarios. Esta distin¢do se faz necessaria por existirem aminoacidos que
ndo pertencem a nenhuma proteina conhecida. Basicamente, sdo apenas 20 aminoacidos
essenciais que compodem as proteinas conhecidas.

Os aminodcidos se caracterizam pela presenga de um carbono central, conhecido
como carbono alfa (Ca), ao qual estdo ligados um hidrogénio, um grupo amina (NH,),
um grupo carboxila (COOH) e um quarto composto conhecido como cadeia lateral. Este
composto é o que diferencia os diversos aminoacidos, podendo variar na sua estrutura,
tamanho, carga elétrica e solubilidade em agua (LEHNINGER, 1991). Na figura 19 ¢

apresentada a estrutura basica de um aminodcido.

’
HoN— Cla_ COOH

H
Figura 19. Estrutura de um aminoacido, onde ‘R’ representa a cadeia lateral

Os aminoacidos se unem em longas cadeias através de ligacdes peptidicas.
Nestas ligagdes o grupo carboxila do primeiro aminoacido perde a hidroxila (OH) e o
grupamento amino do segundo perde um hidrogénio (H). O resultado desta unido ¢ uma

molécula de 4gua e um dipeptideo. Na figura 20, é apresentada esta ligacdo quimica.

CH; o H CHy 0 H H
0 HO oo

HzN—Cla— C* /N—Cla— COOH-)HZN—Clq—C—N—Clu— COOH + H,0
H oH H H H H

Figura 20. Ligacao peptidica entre dois aminoacidos
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Normalmente, uma proteina ¢ formada por um grande nimero de ligagdes
peptidicas. Desta forma ela ¢ conhecida como uma cadeia polipeptidica (AMABIS e
MARTHO, 1990).

Como a estrutura central dos aminoacidos se mantém nestas ligagdes, pode-se
verificar que uma proteina ¢ composta por uma seqiiéncia que se repete regularmente,
chamada de cadeia principal, e uma seqiiéncia que depende dos aminoacidos que estdo

ligados, chamada de cadeia lateral.

4.1 Estrutura de proteinas

Como ja mencionado, as proteinas exercem atividades vitais para os seres vivos.
Porém, uma proteina apenas consegue realizar a funcdo a qual ¢ destina se ela estiver
em uma forma tridimensional correta. Esta forma ¢ dependente da seqii€éncia de
aminoacidos que a compdem e das suas interacdes entre si € com 0 meio no momento
de sua formacao.

Os aminoacidos sdo sintetizados a partir de alguns pedagos da seqiiéncia de
DNA, conhecidos como genes. Para cada trés bases sucessivas do DNA, o ribossomo
transcreve um aminoacido diferente. Porém como temos apenas 20 aminoacidos
essenciais e como com as quatro bases do DNA agrupadas em conjunto de trés em trés ¢
possivel se gerar 64 combinagdes, existem combinagdes que geram a mesma proteina,
por esse motivo diz-se que o codigo genético ¢ degenerado. Porém, esse processo visa
diminuir a probabilidade de um aminoacido ser codificado diferente pela alteragdo de
apenas uma base do DNA.

Desde o momento de sua transcri¢gdo pelo ribossomo até a sua ativacdo, a
estrutura de uma proteina passa por uma série de transformagaes.

A estrutura de uma proteina ¢ definida em quatro niveis: estrutura primadria,

secundaria, terciaria e quaternaria, como mostrado na figura 21.
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Estrutura Guaternaria
Estrutura Estrutura Estrutura
Primétia Secuncaria Terciaria
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seglEnciEs de OCEIS Brire disténcia entre aminofcidos
amino&cidos aminoacidos

Figura 21. Os quatro niveis de estruturas de uma proteina

A estrutura primaria corresponde a seqiiéncia linear dos aminoacidos, estas
seqiiéncias podem variar de 40 aminoacidos até milhares de aminoacidos. Este nivel é o
mais simples e o mais importante, pois as interacdes dos aminoacidos dependerdo de
sua composicdo. Neste nivel a estrutura de duas proteinas pode diferir em trés
caracteristicas: tamanho da seqiiéncia, tipo dos aminoacidos e a seqiiéncia dos
aminoacidos que as compdem.

A estrutura secundaria é composta pelo arranjo espacial de pequenos segmentos
locais da cadeia polipeptidica. Este € o primeiro nivel de estrutura a iniciar realmente o
processo de dobramento. Este arranjo ocorre devido a possibilidade de rotagdo das
ligacdes do Ca com os grupos amina e carboxila dos residuos e das atragdes que
ocorrem entre as moléculas. Estes arranjos se repetem ao longo de segmentos da
molécula e podem ser classificados em dois grupos principais: a-hélices e folhas-f. Na

figura 22 sdo apresentadas as formas destas duas estruturas.

(.Vk,ﬁ /J\‘\LNK w} ML

..J\,, J\/ m Y.\/L,\

Figura 22. Exemplos de a-hélices e folhas-3
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As o-hélices sdo as formas mais comuns de estruturas secundarias regulares. Sao
enrolamentos do esqueleto polipeptidico em torno do eixo de uma hélice imaginaria. A
estrutura ¢ estabilizada por pontes de hidrogénio entre os grupamentos NH e CO da
cadeia principal. O grupamento CO de cada aminoacido forma uma ponte de hidrogénio
com o grupamento NH do aminoacido que esta situado a quatro unidades adiante na
seqiiéncia linear, sendo que todos os grupamentos NH e CO formam pontes de
hidrogénio (STANSFIELD, 1985).

As folhas-f envolvem dois ou mais segmentos polipeptidicos da mesma
molécula, ou de moléculas diferentes, arranjados em paralelo (quando as cadeias
adjacentes se estenderem em um mesmo sentido) ou antiparalelo (quando se estenderem
em sentidos opostos). Sdo estabilizadas por pontes de hidrogénio entre grupamentos NH
e CO em fitas peptidicas diferentes, ao contrario da a-hélice cujas pontes de hidrogénio
estdo entre grupamentos do mesmo filamento. As cadeias laterais se alternam para cima
e para baixo ao longo do esqueleto estendido.

Apesar das o-hélices e folhas-p serem bastante comuns, apenas 50% da proteina
assume uma destas duas formas, sendo o restante constituido de seqiiéncias ndo
repetitivas e bastante irregulares comparadas com as duas citadas.

A estrutura terciaria estd relacionada com a forma estrutural completa da
proteina, esta forma ¢ dada pelo dobramento global de toda a estrutura avaliando-se as
interagdes de todos os aminoacidos que compdem a cadeia.

O que diferencia a estrutura terciaria da secundaria ¢ a avaliacdo global das
interagdes, o que faz com que cadeias hidrofobicas longas perturbem a estrutura
secundaria e as curvem para dentro da proteina procurando se proteger de interacdes
com 0 meio aquoso, enquanto que as partes hidrofilicas ficam expostas ao meio.

Por ultimo, a estrutura quaternaria é composta pelo agrupamento de duas ou
mais proteinas para formar a sua estrutura total, visto que apenas uma cadeia
polipeptidica ndo contém a estrutura completa da proteina.

Como apresentado no inicio desta se¢do, acredita-se que a funcdo de uma
proteina ¢ intimamente correlacionada com a sua estrutura tridimensional. Assim, o
conhecimento do processo pelo qual passa uma proteina desde sua estrutura primaria até
a sua estrutura quaternaria faz com que se descubra como as proteinas funcionam. Além
disto, € o primeiro passo para corrigir eventuais anomalias neste processo ou até mesmo

criar novas moléculas a partir de fungdes que se deseja que ela execute no organismo.
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4.2 Dobramento de proteinas

As proteinas ao serem transcritas no ribossomo se encontram em um estado de
alta energia livre, sendo facilmente atraidas por outras moléculas da propria fita. Assim,
surge o processo de folding (dobramento) que ao final fara com que a proteina possa
exercer sua func¢do especifica. O dobramento de proteinas ¢ o processo pelo qual a
informacdo linear contida na seqiiéncia de aminoacidos de um polipeptidio da origem a
conformacdo tridimensional bem definida da proteina funcional (HARTL, 1996).

Quando a proteina executa seu dobramento em condic¢des fisiologicas normais
ela encontra sempre uma estrutura tridimensional unica, conhecida como estrutura
nativa. Neste estado, ela desempenha suas fungdes bioldgicas normais. As proteinas
tendem espontaneamente para esta organizacdo através das estruturas apresentadas
anteriormente procurando o mais alto grau de organizagdo e eficiéncia na utilizagdo de
energia (HENEINE, 1984).

No processo de dobramento, as proteinas obedecem as mais fundamentais leis da
Fisica, especialmente a lei da termodindmica que diz que uma biomolécula passa a
maior parte de sua vida em um estado de menor energia livie (PEDERSEN, 2000).
Acredita-se que o estado nativo de uma proteina ¢ justamente o estado no qual ela tem o
menor coeficiente de energia livre. Esta hipotese conhecida como Hipdtese da
Termodinamica, foi apresentada em PEDERSEN (2000).

Christian Anfisen demonstrou, em 1961, que uma proteina pode ser desdobrada
até a sua estrutura primaria através de uma alteracdo no meio no qual estd inserida. Ao
retornar gradativamente ao estado normal do meio a proteina retornara ao seu estado
nativo. Porém, isto s6 ¢ valido para proteinas pequenas que tenham dominio-tinico
(COUNSELL, 2004). As proteinas normais tém um comprimento grande e multiplos
dominios.

DOBSON et al. (1994) e CSERMELY et al. (2003) mostram que no
redobramento espontdneo e sem assisténcia as proteinas de dominio-unico parecem
seguir a seguinte ordem de tarefas:

¢ Formacio da estrutura secundaria: Este estado parcialmente dobrado
caracteriza-se por possuir sua estrutura secundaria bem desenvolvida.
Sua estrutura pode ser parecida com a da proteina nativa apesar da

persisténcia das interacdes ser ainda bem limitada. Os residuos
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hidrofébicos ja iniciam o processo de localizagdo proximo ao interior da
molécula;

Estabilizacio da estrutura secundaria: As estruturas secundarias
iniclam as interagdes entre si para mutua estabilizacdo. Algumas
estruturas tercidrias ja& comecam a surgir, porém com locais de melhoria
posterior;

Multiplos caminhos: Nem sempre as interagdes entre moléculas
ocorrem da mesma forma. Nao existe razdo para pensar em uma forma
de dobramento tinica. Quando redobradas mais rapidamente as moléculas
tendem a parecer mais com a forma original enquanto que com
dobramentos lentos tendem a aumentar a incidéncia de erros;

Estrutura nativa: Este passo ¢ o mais lento do dobramento. Nele as
cadeias laterais sdo compactadas, diminuindo a forma da molécula final.
Quanto mais proximo da estrutura nativa da proteina, mais lento ¢ o seu
dobramento, por ndo haver mais tantos graus de liberdade nas moléculas

e por estar em um estado de baixa energia.

A figura 23 ilustra o processo de redobramento.

Formacgao de estrutura Formagéo de um estado
Dobramento em um secundaria nativa nativo com estrutura
Proteina desdobrada estado mais compacto persistente e auséncia secundaria e terciaria
e desordenada com estruturas de estrutura terciaria bem definida e altamente
no desnaturante secundarias em formag&o  altamente ordenada compacta

Sensivel a agregacao

Figura 23. Processo de redobramento de uma proteina. Adaptada de (HARTL, 1996).

Porém,

experimentos

o ambiente intracelular é diferente do ambiente de laboratorio onde esses

foram realizados, sendo que o primeiro contém problemas que ndo

ocorrem em um ambiente controlado como um tubo de ensaio. Outro detalhe ¢ que o

inicio da fita transcrita ja se dobraria espontaneamente a partir do momento de sua
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sintese no citoplasma. Este fato poderia ocasionar um pré-dobramento incorreto, outros
problemas seriam a interagdo desta fita com o meio ou a agregacdo com cadeias
proximas a elas.

Considerando proteinas com mais de um dominio, estas teriam seus dominios
dobrados independentemente no inicio e apods ter-se-ia a interacdo interdominios,

conforme a figura 24.

Formacéao do dominio
dobrado nativo

Término do dobramento engquanto o dominio
Cadeia inicia o concorrente da cadeia terminal-C esta sendo
Cadeia nascente dobramento do dominio terminal-N traduzido

Sensivel a agregacao

Figura 24. Exemplo de dobramento de uma proteina com dois dominios. Adaptada de

(HARTL, 1996).

r

A consideragdo ndo leva em conta que o ambiente celular ¢ composto por
diversas moléculas, o que poderia ocasionar que, ao invés da proteina que estd sendo
sintetizada se dobre, ela se agregue a outras moléculas formando estruturas ndo
funcionais (ELLIS e HARTL, 1999).

Para prevenir os problemas apresentados o organismo desenvolveu mecanismos
que retardam o dobramento da proteina, através da protecdo das estruturas hidrofobicas
expostas, até que a cadeia tenha um tamanho razoavel para o dobramento. Estes
mecanismos sdo conhecidos como chaperonas moleculares ou chaperoninas.

As chaperoninas sdo grandes complexos cilindricos, como apresentado na figura
25, que promovem o dobramento de proteinas no ambiente de sua cavidade central. Elas
sdo proteinas que se acoplam a proteina com estrutura ainda instavel e buscam

estabilizd-la através de um processo controlado, ndo fazendo parte da estrutura

funcional final da proteina.
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Figura 25. Estrutura de uma chaperonina

As chaperoninas apenas previnem que interagdes incorretas, tanto internas (entre
residuos) quanto externas (com outras proteinas), ocorram enquanto a proteina ndo
alcancou sua conformagdo nativa, evitando que a mesma atinja uma conformagao nio-
nativa (HARTL, 1996).

As chaperoninas também ajudam o sistema proteolitico intracelular na tarefa de
destruir proteinas mal dobradas.

Quando ha um alto nivel de geracdo de proteinas mal-dobradas, a capacidade do
sistema proteolitico e das chaperoninas pode se exceder, gerando mal funcionamento
celular. Proteinas mal-dobradas podem adquirir uma fungdo totalmente diferente ou
ainda prejudicar as células ao seu redor (THOMASSON, 2001; MOGK ¢ BUKAU,
2004).

Cada vez mais sdo descobertas doengas que estdo relacionadas, direta ou
indiretamente com proteinas mal dobradas, dentre elas o Mal de Alzheimer, Mal de
Parkinson, Diabetes tipo II, Vaca-Louca, varios tipos de cancer e uma quantidade de
outras doencas. Estas doencas podem ser esporadicas, herdadas ou, até mesmo, doencas
infecciosas, e freqiientemente se manifestam somente em um estagio avancado da vida.

Por estes motivos, torna-se interessante algum método de predi¢do do

dobramento dessas estruturas.

4.3 O problema do dobramento

Como mencionado, as proteinas desempenham um papel fundamental no

funcionamento dos seres vivos. Também foi apresentado que a funcionalidade de uma

proteina estd diretamente correlacionada com a sua forma fisica. Devido a estes fatores,
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esforcos tém sido dedicados a descoberta de como o intricado processo de dobramento
ocorre na célula. Estes estudos visam determinar uma maneira de encontrar a forma
nativa de uma seqiiéncia protéica e com isto predizer sua fung¢@o no organismo.

Um fator importante a ser analisado quando do estudo do dobramento ¢ o
“Paradoxo de Levinthal” o qual diz que uma proteina dobra-se em um espago de tempo
relativamente curto, no maximo poucos segundos, porém o espaco de busca de todas as
solugdes possiveis ¢ imenso, ndo permitindo o uso de um método que avalie todas as
possiveis conformagdes para uma dada seqiiéncia para a busca da conformacdo ideal,
semelhante a um método de forca bruta.

Atualmente existem dois métodos que permitem determinar corretamente a
estrutura tridimensional de uma proteina: a cristalografia por Raios-X e a Ressonancia
Magnética Nuclear. Porém, ambos os processos sdo muitos custosos, do ponto de vista
financeiro e de tempo para sua realizacdo e confirmac¢do. Desta forma, existem poucas
proteinas com sua forma tridimensional nativa conhecida através destes métodos.

Atualmente, varios estudos visam prover uma abordagem teorico/pratica que
permita através da estrutura primaria de uma proteina descobrir o dobramento correto
até a sua conformagdo nativa (GUEX et al., 1999; LYNGS® ¢ PEDERSEN, 2000).

Para prever computacionalmente a estrutura de uma proteina é preciso
desenvolver um modelo que abstraia as informagdes necessarias para o dobramento em
um nivel de detalhamento que ndo seja demasiadamente custoso computacionalmente.
Além disto, o modelo deve ser factivel do ponto de vista fisico e quimico.

Como dito na se¢do anterior, verificou-se que o dobramento de proteinas ¢
baseado nas leis da termodinamica, mais precisamente na busca da conformagao nativa
através da minimizacdo da energia livre. Segundo PEDERSEN (2000), um modelo
baseado neste principio, conhecido como modelo de energia livre, deve incluir os
seguintes itens:

e Uma abstragdo das diversas moléculas e suas ligagdes;

e Um conjunto de regras que definem quais conformagdes as moléculas
podem formar;

e Uma fungdo de energia livre que permita definir qudo boa ¢ a
conformacdo obtida.

Além disto, um modelo para ser considerado relevante deve obter conformacgdes

que tenham uma equivaléncia visual com as conformagdes reais tanto na sua estrutura



38

terciaria quanto em suas estruturas secundarias. Outro fato, ¢ que o modelo tenha uma

equivaléncia de a¢des com o sistema real modelado.

4.3.1 Modelos de energia livre

Os modelos de energia livre atuais podem ser divididos em dois grupos distintos:
analiticos e discretos. Esses dois modelos serdo descritos na seqiiéncia.
A figura 26 ilustra alguns modelos de energia livre com diferentes niveis de

abstragao.

4.3.3.1 Modelos Analiticos

Os modelos analiticos utilizam uma descricdo detalhada das caracteristicas e
estados de cada um dos 4tomos que compdem as diversas moléculas pertencentes a uma
proteina. Este modelo foi inicialmente proposto por PEDERSEN (2000).

O modelo visa descrever a proteina através das caracteristicas elétricas, angulo e
torcdo de ligagdo de cada atomo. Desta forma, ¢ necessario especificar um valor de
angulo, um valor de comprimento e um valor de tor¢ao para cada ligagdo atomica da
estrutura, obtendo, assim, uma configuragdo espacial perfeita das proteinas.

Porém, este modelo tem um custo computacional enorme, mesmo para
seqiiéncias muito pequenas. Uma forma de diminuir a complexidade ¢ agrupar &tomos
que tenham posicionamento comum ou que ndo fagam grandes alteragdes na cadeia
final. No entanto, estas redu¢des diminuem o nivel de detalhes do modelo, acarretando
uma diminui¢do na equivaléncia visual entre a conformag@o do modelo e a conformacéo
nativa.

A avaliagdo da func¢do de energia livre em um modelo analitico normalmente ¢é

feita somando-se as contribuicdes relativas das ligagdes de cada atomo e dos atomos
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ndo ligados. Para as ligagGes atdmicas, a funcdo de energia livre tem como pardmetros
os valores de angulo, comprimento e tor¢do da ligagdo. Para os atomos nao ligados sdo
utilizados os principios fisicos da eletro-atragdo e eletro-repulsdo (forcas de Coulomb,
van der Walls, etc) ou informacdes estatisticas inferidas de estruturas conhecidas.

Como se pode verificar, no modelo baseado na descricdo detalhada da estrutura
da proteina e os muitos parametros da funcdo de energia livre, a solu¢do para o
problema de predigdo de estrutura utilizando um modelo como este €
computacionalmente muito custosa.

Um exemplo de modelo analitico foi proposto por NGO e MARKS (1992) e
apresentado mais detalhadamente em NGO et al., (1994) e CHANDRU et al. (2003).

4.3.3.2 Modelos Discretos

A utilizagdo de modelos analiticos para obtencdo de estruturas protéicas € quase
impossivel, tendo em vista que o numero de conformagdes possiveis ¢ imenso ¢ por
necessitarem de um nivel de detalhamento muito alto.

Desta forma, foram propostos modelos mais simples, diminuindo o
detalhamento e aumentando o nimero de conformacdes analisadas, obtendo, assim,
resultados encorajadores (DINNER ef al., 2000, DUAN e KOLLMAN, 2001;
CHANDRU et al., 2003). Estes modelos simplificados, chamados discretos, apresentam
uma equivaléncia visual ainda mais baixa do que o modelo analitico simplificado,
porém ainda mantém a equivaléncia comportamental.

Outro problema comum a todos os modelos ¢ o tamanho das cadeias
polipeptidicas tratadas, que sdo muito pequenas, contrastando com as proteinas reais
com grande nimero de moléculas.

Os modelos discretos sdao comumente chamados de modelos trelica por
basearem a posicdo dos aminoacidos em uma grade do tipo treliga. Os modelos treliga
se tornaram populares por permitirem uma simulacdo simples da conformacgdo das
proteinas, além de permitirem um estudo do seu funcionamento comportamental.
Simulagdes em modelos analiticos envolvem muitos parametros e aproximacoes,
tornando sua validade tdo duvidosa quanto para modelos discretos (CHANDRU et al.,
2003).

Apesar de todas estas simplificacdes que compdem os modelos trelica, UNGER

e MOULT (1993), CRESCENZI et al. (1998) ¢ NAYAK et al. (1998), entre outros,



40

provaram que até¢ mesmo neste modelo o dobramento de proteinas leva a um problema

NP-completo.
4.3.3.3 Modelo HP (Hydrophobic — Polar)

O modelo HP proposto por DILL (1985) ¢ o modelo discreto mais simples e
mais estudado, sendo o modelo mais popular de grade quadrada. Ele se baseia na
hipotese de que a maior contribuigdo para a fungdo de energia livre vem das ligacdes
entre aminoacidos hidrofobicos quando estes tendem a buscar o centro da conformacao
devido a sua repulsdo a ligagdes com moléculas de 4gua abundantes na célula humana.

O modelo HP utiliza os 20 aminoacidos primdrios classificados em dois sub-
grupos apenas: hidrofébicos e hidrofilicos, sem levar em consideracdo o nivel destes.
Desta forma, uma proteina ¢ uma seqii€ncia composta por um alfabeto de apenas duas
letras {H,P}. A seqiiéncia ¢ posicionada sobre uma grade do tipo trelica quadrada ou
triangular, sendo esta de duas ou trés dimensdes, recebendo os respectivos nomes de 2D
HP e 3D HP.

A funcdo de energia livre do modelo HP se baseia no ntimero de ligagdes néo-
locais. Uma ligacdo ndo-local ¢ composta por um par de aminoacidos que ndo sdo
adjacentes na seqiiéncia inicial, porém estdo em posi¢des adjacentes na grade.

A funcdo de energia livre, sugerida por LI et al. (1996), ¢ representada na
equacao 13:

E=)e, A(:i—r) (13)

i<j
onde A(r;—r;)=1 se os residuos 7, e r, formam uma ligagdo néo-local e A(r,—r,)=0
em caso contrario. Dependendo dos tipos de contatos entre os residuos, a energia

€,, Sera ey, €p OU €y, correspondendo a contatos H-H, H-P ou P-P,

ViV

respectivamente. Os trés tipos de ligacdes estdo apresentados na figura 27.
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Figura 27. Modelo HP com os trés tipos de ligagdes especificados

De acordo com LI et al. (1996), o modelo de energia proposto satisfaz as
seguintes limitagoes fisicas:
a) Formas compactas possuem energias menores que qualquer forma ndo-
compacta;
b) Aminoacidos H ficam localizados no interior o maximo possivel, expressado

pela relagdo e,, >e,, >e,,, que diminui a energia de configuragdes nas

quais os Hs estdo escondidos da agua;
c) Tipos diferentes de aminoacidos tendem a ter menos ligacdes entre si do que

tipos iguais, expressado pela relagdo 2ey, > e, +6yy -

Mesmo com uma simplificagdo tdo extensa comparado com o modelo analitico,
este modelo também leva a um problema NP-Completo. Isto foi demonstrado por
CRESCENZI et al. (1998) no modelo 2D ¢ BERGER ¢ LEIGHTON (1998) no modelo
3D.

Diversas generalizacoes ja foram efetuadas neste modelo, como por exemplo:
alteracdo dos valores de energia, alteragdo da funcdo de energia, forma e tamanho da
grade. Por exemplo, em AGARWALA ef al. (1997) utilizou-se uma grade triangular e

valores de energia para cada aminoacido baseados em sua hidrofobicidade.
4.4 Abordagens para o dobramento
Mesmo com o modelo mais simples, 2D HP, o problema do dobramento de

proteinas ainda ¢ NP-Completo. Posto isto, ¢ necessario o desenvolvimento de técnicas

computacionais eficientes para a busca de conformagdes 6timas de proteinas, pois uma
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busca exaustiva tem tempo de processamento inviavel a medida que aumenta o tamanho
das seqiiéncias. Diversos métodos computacionais ja foram utilizados: algoritmos de
aproximacdo, build-up, algoritmos de computacdo evolucionaria e algoritmos de
otimizag¢do por colonia de formigas.

Na seqiiéncia, serdo abordados alguns métodos computacionais para o estudo do

dobramento de proteinas.

4.4.1 Dinamica molecular

Este método tem como idéia basica simular os movimentos de cada atomo da
proteina e das moléculas de 4gua que a rodeia como uma fungio do tempo. E fornecida
a energia térmica inicial ao sistema e os atomos podem se mover de acordo com regras
da mecanica classica, sendo consideradas todas as for¢as exercidas.

Para tornar o movimento realista, ¢ necessdrio que o tempo continuo seja
discretizado no menor espago possivel, sendo considerados intervalos de 1071
segundos. Isto faz com que o algoritmo s6 simule os 10 nanossegundos iniciais de um
dobramento. Normalmente sdo utilizados algoritmos do tipo Monte Carlo para este tipo
de simulagao.

Os resultados atuais apresentam alta semelhanca com os estudos reais. Porém,

ndo existem estudos que comprovem que o sistema chegue até a conformacao nativa.

4.4.2 Build-up

Este procedimento inicia com um segmento curto e dobra iterativamente os
outros segmentos sobre este.

Este processo ¢ bastante robusto do ponto de vista computacional, visto que o
numero de decisdes a serem tomadas pelo algoritmo € pequeno e seu espaco de busca
também. Porém, os resultados obtidos com este algoritmo ndo foram animadores, pois
uma conformagdo oOtima local ndo necessariamente leva a uma conformagdo Otima
global e, como o algoritmo tem um espago de busca bastante restrito, ndo € possivel a
corre¢do de caminhos como estes.

Um exemplo de utilizagdo deste tipo de procedimento foi apresentado por
SRINIVASAN e ROSE (2002).
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4.4.3 Algoritmos de aproximagdo

Um algoritmo de aproximagao ¢ um algoritmo que encontra solu¢des proximas
da solucao 6tima. Os primeiros algoritmos de aproximagao para o problema da predigao
de estruturas de proteinas foram formulados no modelo HP por HART e ISTRAIL
(1996). Por isto, as consideragdes feitas aqui se referem a ele.

Num algoritmo de aproximagdo, procura-se encontrar um dobramento de uma
seqiiéncia S cujo escore seja uma fracdo do escore do dobramento 6timo. Entdo, torna-
se necessario determinar um limite maximo permitido para o escore 6timo, OPT(S), da
seqiiéncia S. Para estabelecer um limite superior s3o necessarias duas observagdes. A
primeira € que um aminoacido hidrofobico pode formar, no méximo, duas ligagdes nao-
locais em uma grade quadrada 2D, exceto para os aminodacidos inicial e final que podem
formar trés ligagdes nao-locais. A segunda observacdo ¢ que dois aminoacidos
hidrofobicos, S[i] e S[j], podem ocupar pontos adjacentes na grade quadrada 2D se, ¢
somente se, i ¢ par € j ¢ impar ou vice-versa. Definindo-se EVEN(S) e ODD(S),
respectivamente, como o conjunto de posigdes pares ¢ impares em S contendo um

aminoacido hidrofobico, tem-se o limite superior conforme a equagdo 14

OPT(S) <2-min{|EVEN(S)

ODD(S)[}+2, (14)

generalizando, obtém-se a equacdo 15

OPT(S) <(2d —2)-min{|EVEN(S)

ODD(S)[}+2 (15)

b

onde d ¢ a dimensdo da grade sendo considerada.
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CAPITULO 5

TRABALHOS CORRELATOS

Os algoritmos baseados na heuristica de colonia de formigas sdo recentes e tém
sido apresentados na solugdo de diversos problemas. Na seqiiéncia, serdo descritos os
principais trabalhos conhecidos de utilizacdo desta heuristica para a reconstrucido de

arvores filogenéticas e para o problema de dobramento de proteinas.

5.1 Modelo de reconstrucao através do caixeiro viajante

A primeira aplicacdo da heuristica de colonia de formigas apresentada por
DORIGO (1991) foi na solugdo do problema do caixeiro viajante, no qual a analogia
entre a busca de recursos pelas formigas e a do menor caminho entre cidades sdo
similares.

No trabalho de KOROSTENSKY e GONNET (2000) néo ¢ utilizado o ACO
propriamente, porém apresenta-se uma conversdo do problema de reconstrucdo de
arvores para uma instancia especifica do problema do caixeiro viajante, conhecida
como o problema do caixeiro viajante circular.

Para isto, uma arvore filogenética ¢ apresentada como um grafo bindrio aciclico,
T = (V,E), onde V sdo os vértices (no6s) e £ s@o os pontos do grafo.

Na execucdo de um método normal de avaliacdo de escores direta entre dois
noés, a distancia referente aos nods internos, ancestrais, € contada mais vezes do que os
vértices mais proximos aos descendentes, como apresentado na figura 28a. Nao existe
justificativa teorica para este fato que faz com que a distancia entre ancestrais tenha
maior peso sobre a distdncia entre descendentes. Se considerarmos que os dois nods
extremos da arvore sdo interligados o numero de vezes que se necessita percorrer 0s
noés ancestrais para, por exemplo, avaliar a distancia entre as espécies “b” e “e” se torna
equivalente para todas as espécies da arvore como apresentado na figura 28b.

Com esta consideracdo, definiu-se que a melhor forma de interpretar esta
ligagdo entre as duas espécies extremas do caminho seria uma forma circular, isto €,
deve-se considerar que um caminho inicia-se em um nd qualquer e depois de passado

por todos os nés no caminho deve-se retornar ao mesmo no6 do inicio.
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A B C D E A B C D E

(a) (b)

Figura 28. Se avaliarmos um somatorio da distidncia entre espécies, teremos um maior
peso na distancia entre ancestrais (a). Porém se considerarmos, um caminho circular

todos os ramos sdo percorridos o mesmo numero de vezes (b).

O algoritmo retornard uma seqiiéncia que define a ordem de agrupamento das
espécies que obtera a menor distdncia. A partir da seqiiéncia de espécies que produzem
a menor distancia, € necessario construir uma arvore com ancestrais aleatorios entre as
espécies e verificar se a arvore produzida obtém o mesmo escore que a seqiiéncia
obtida pelo algoritmo de resolugdo do caixeiro viajante.

Os resultados obtidos mostraram que o método tem grande consisténcia,
produzindo 4rvores equivalentes aos principais métodos empregados para a
reconstrucdo de arvores filogenéticas. No entanto, como € necessario um segundo passo
de busca da melhor arvore, o método apresentado obteve um tempo de processamento
maior que implementacdes do método de maxima verossimilhanga, considerado o mais

custoso em tempo computacional.
5.2 Modelo de reconstrucao através do problema de Steiner

O problema de Steiner consiste em achar a menor rede interconectada para um
grupo finito de pontos em um espaco finito, sendo um dos problemas geométricos
combinatoriais mais famosos. Entretanto, o problema de Steiner ¢ extremamente dificil
em termos de estrutura combinatorial e complexidade computacional.

No trabalho de KUMNORKAEW, KU ¢ RUENGLERTPANYAKUL (2004),
aplica-se uma heuristica de colonia de formigas para a resolugdo de um grafo baseado
no problema de Steiner.

Para converter o problema da constru¢cdo de arvores em um problema de Steiner, foi

executado um pré-processamento através de um algoritmo para busca de ancestrais
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comuns entre duas espécies arbitrarias. Este passo ¢ executado até que o nimero de
pontos de unido seja igual a n-2, que € o nimero de nos internos, ancestrais. Todos os
pontos de unido sdo armazenados em vetores.

Na seqiiéncia, ¢ construida uma matriz de conexdes entre os elementos e os
pontos de unido, como apresentado na tabela 1. Esta matriz definird por quais pontos de

unido uma formiga devera passar quando se movimentar de um né ao outro.

Tabela 1. Rota de reconstrugdo dos caminhos seguindo os pontos de unido

XX A1’ BT’ 1’2 C2 2°3 D3 E3
da,b 0
da,c
da,d
da,e
db,c
dp g
db,e
dc,d
dc,e
dde

—
o
o
o

S OO OO O — = =
S OO — == OO0
SO O = =
O = R OO = OO =
[ ™)
—_, O, O, OO~ OO0
—_—— O = O O = OO

Na tabela 1, é obtido um grafo com os pontos iniciais (nos folhas) interligados
aos pontos criados pelo método descrito na figura 29, que serdo as espécies ancestrais.
As formigas sdo restritas a visitar apenas um né em cada zona. Uma zona ¢ criada
quando define-se uma ligagdo entre duas espécies (nds iniciais) e um ancestral (nd
criado), evitando desta forma que um ancestral contenha diversas espécies. O nimero de
zonas disponiveis para visitar € igual a (q(q-1)/2) onde q € o numero de espécies no
inicio e ¢ decrementado a cada movimento da formiga. Para cada conexdo entre as
zonas, ¢ armazenada a trilha de feromonios que indicara os melhores caminhos.

O método proposto foi comparado com os métodos de Neighbor-Joining e com o
método com TSP apresentado por KOROTENSKY e GONNET (2000), com dois
conjuntos de dados diferentes: hemoglobina alpha-I e citocroma C. Estes conjuntos de
dados continham 14 espécies.

O método proposto apresentou resultados melhores que o método de Neighbor-
Joining e equivalente ao método com TSP. Além disso, o tempo de processamento foi
menor que o método com TSP. Porém, maior que o apresentado pelo Neighbor-Joining

por necessitar recriar uma série de nds ancestrais, como apresentado na figura 28.
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Este trabalho apresentou a viabilidade de utilizar o algoritmo de ACO para a
reconstrucdo de arvores filogenéticas, porém o modelo aqui apresentado ndo foi

utilizado na metodologia desenvolvida.

5.3 Modelo 2D HP para dobramento de proteinas

O primeiro modelo do algoritmo ACO para o problema de dobramento de
proteinas foi proposto por SHMYGELSKA, HERNANDEZ ¢ HOOS (2000).

No modelo proposto ¢ utilizada como base a esturtura 2D HP no qual o alfabeto
de 20 aminoacidos essenciais ¢ reduzido para um alfabeto com apenas duas letras
definidas pela classificacdo dos aminoacidos em duas classes distintas. Assim como na
defini¢do original do modelo 2D HP, o posicionamento dos aminodcidos ¢ realizado
sobre uma trelica quadrada. Os movimentos sobre a trelica sdo armazenados em relagdo
ao aminoacido anterior. Desta forma, foi definido trés posi¢des possiveis para um
aminoacido em relagdo ao seu antecessor: adiante, esquerda ou direita (KRASNOGOR,
PELTA, LOPEZ et al, 1998).

Para a movimentacdo das formigas ¢ necessario definir primeiramente qual o
ponto inicial que a formiga terd. Para isso, foi selecionada uma posi¢cdo aleatoria,
escolhida em uma distribui¢cdo normal, entre 1 e n-1, onde »n é o nimero de aminoacidos
da seqiiéncia. Deste ponto inicial a seqiiéncia ¢ dobrada nas duas direcdes ao mesmo
tempo avaliando a posi¢do de um aminoacido por vez.

A dire¢do relativa na qual o proximo aminoacido sera posicionado € selecionada
por uma fung¢do probabilistica baseada em uma informacao heuristica que serd detalhada
na seqiiéncia. Também nesta funcdo probabilistica ¢ utilizada a informagdo da trilha de
feromonios. Para efetuar uma curva, selecdo de direcdo relativa esquerda ou direita, sdo
avaliados trés aminoacidos, o primeiro ¢ o ultimo aminoacido ja posicionado (si.;), o
segundo ¢ o aminoacido atual(s;) € o terceiro é o préximo aminoacido(s;:), sendo que
sdo posicionados neste movimento os dois tltimos, um exemplo ¢ apresentado na figura

29.
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Dobra a esquerda Dobra a direita

5 3

i~ i

sr'\—J
B
5%
51 55 51
Figura 29. Exemplo de dobramento efetuado no trabalho de SHMYGELSKA,
HERNANDEZ e HOOS (2000)

Uma vez que o algoritmo utiliza um ponto de inicio aleatério no centro da
seqiiéncia e movimentagdes relativas em relacdo ao aminoacido anterior, ¢ necessario
avaliar que uma dobra a esquerda, quanto se estd avangando em direcdo ao final da
seqiiéncia, ¢ equivalente a uma dobra a direita sobre os mesmos aminoacidos quando se
esta indo em direcdo ao inicio da seqii€ncia. Isto ¢ demonstrado na figura 30. Por este
motivo, foi definido uma relag@o de simetria sobre a matriz de feromdnios dada por v°; .
=TipeTip=TiL, sendo que T’ ¢ a trilha de feromonios quando a dire¢do da formiga ¢ o
inicio da seqiiéncia e t ¢ a trilha de feromodnios quando a formiga se movimenta em

direcdo ao final da seqiiéncia.

)

(@) (b)

Figura 30. Exemplo de a dire¢do do movimento ¢ dependente de em qual dire¢do da
seqiiéncia se esta indo: (a) do inicio da seqiiéncia para o final; (b) do final da seqiiéncia

para o inicio

O valor heuristico incorporado a funcdo de probabilidade do movimento ¢ dada
pelo somatorio de ligacdes H-H que serdo realizadas se o0 movimento for efetuado. Para
os aminoacidos polares ¢ definido um valor heuristico constante de 1, sendo que desta
forma seu posicionamento sera definido pela trilha de feromdnios.

Devido ao processo de constru¢do do dobramento efetuar uma busca local para
avaliar a posi¢ao do proéximo aminoacido da seqiiéncia, é possivel ocorrer que todas as
proximas posi¢des que serdo avaliadas para o movimento ja estejam ocupadas por

outros aminoacidos. Quando esta situagdo ocorrer o algoritmo proposto deveria retornar
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a metade da seqiiéncia ja dobrada e reiniciar o processo de dobramento a partir desta
posicao.

Como recurso auxiliar para melhorar o desempenho do ACO foram
implementados dois métodos de busca local propostos em KRASNOGOR, PELTA,
LOPEZ et al (1998).

- O primeiro conhecido como “macro mutation neighborhood” altera a

conformagdo em uma subseqiiéncia definida;

- 0 segundo ¢ uma mutacdo de apenas 1 ponto, em que apenas um movimento

relativo ¢ alterado na seqiiéncia.

Para cada uma das seqiiéncias obtidas pelas formigas, os métodos de busca local
sdo executados como se segue. Inicialmente, o método de macro mutation ¢ efetuado
selecionando um grupo de aminoacidos com tamanho aleatério na seqiliéncia, neste
grupo todos os movimentos sdo alterados de tal forma que a conformagao obtida ainda
seja possivel. Esta nova conformagdo é avaliada e se obteve um valor de energia melhor
do que o valor da seqiiéncia original esta ultima ¢ substituida pela nova seqiiéncia. O
segundo passo consiste em alterar todos os movimentos da seqiiéncia um de cada vez e
a cada alteracdo a nova seqiiéncia ¢ avaliada.

Estes métodos de busca local foram aperfeicoados visando simular o efeito que
cada alteracdo de movimento produziriam em toda seqii€ncia. O novo método de busca
local foi apresentados em um segundo trabalho (SHMYGELSKA e HOOS, 2003).

Uma comparacdo entre o método apresentado e o desenvolvido neste trabalho ¢

apresentada na se¢do 4.2.
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CAPITULO 6
METODOLOGIA

Segundo DORIGO e STUTZLE (2004), a constru¢do de um modelo através da

heuristica do ACO passa por trés fases distintas:

1* - Modelar o sistema na forma de uma estrutura computacional que permita
considerar a movimentagdo das formigas em busca de uma solugdo a partir
de uma situagdo inicial pré-existente;

2% - Definir uma func¢do de probabilidade para movimentacdo das formigas
na busca pelo resultado. Esta fun¢do de probabilidade deve considerar um
valor heuristico baseado em alguma particularidade do problema e em um
valor probabilistico obtido durante a execugao;

3* - Definir uma fungdo para atualizagdo da matriz de feromoénios
considerando acréscimos a partir das solugdes obtidas e decréscimos

baseados no tempo.

Na seqiiéncia, sera detalhado o desenvolvimento de dois modelos. Um aplicado
ao problema de reconstrugdo de arvores filogenéticas e outro ao problema do

dobramento de proteinas.

6.1 Modelo de ACO aplicado a reconstrug@o de arvores filogenéticas

6.1.1 Dados de entrada

Atualmente, existem trés tipos diferentes de dados de entrada na construcao de
arvores filogenéticas.

Os métodos baseados em matriz de distancia, como o proprio nome diz, utilizam
uma matriz quadrada nxn onde a célula da linha 7 coluna j contém a distancia evolutiva

entre duas espécies i e j. Um exemplo desta matriz é apresentado na tabela 2.
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Tabela 2. Exemplo de matriz de distancias

Espécies A B C D

A 0,000 0,199 0,837 0,830
B 0,199 0,000 0,893 0,886
C 0,837 0,893 0,000 0,009
D 0,830 0,886 0,009 0,000

Os métodos de parcimdnia podem ser desenvolvidos utilizando-se dois tipos
distintos de dados de entrada. O primeiro utilizado na taxonomia classica, ¢ uma lista de
caracteristica e um alfabeto bindrio informando se aquela espécie tem ou ndo aquela
caracteristica. O segundo método utilizado na biologia molecular leva em consideracdo
as seqliéncias genomicas alinhadas e utiliza matrizes de substitui¢do para avaliar a troca
de bases. Por ultimo, os métodos de maxima verossimilhanca tém como entrada a
seqiiéncia de bases alinhadas e uma arvore modelo, sendo que este método procura
utilizar as matrizes de substitui¢do para avaliar qual seria o tamanho dos ramos no
modelo especificado que produziria a arvore com a maior probabilidade de existir, isto
¢, a arvore mais verossimil.

Os métodos baseados em matrizes de distdncia sdo os mais rapidos, e tém uma
grande similaridade com um grafo totalmente interconectado, isto pode ser visto no
exemplo do método UPGMA apresentado na figura 11, sendo este tipo de entrada
escolhido para o algoritmo.

Porém, o maior problema deste tipo de método ¢ como calcular a distancia entre
espécies de maneira correta. O procedimento mais comum para calculo de distancia ¢ a
avaliacdo direta entre pares de bases das seqii€ncias alinhadas, realizando um somatorio
das trocas de bases a partir dos valores de uma matriz de substitui¢do. Este método de
calculo tem uma implementacdo no pacote de programas PHYLIP conhecido como
DNADIST. O maior problema deste método ¢ a necessidade de se utilizar seqiiéncias
alinhadas o que torna os valores de distancia pouco confiaveis quando da utilizacdo de

espécies muito distintas ou seqiiéncias de tamanhos diversos.
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6.1.2 Calculo de distancia evolutiva

Visando implementar um método que pudesse realizar a reconstrucdo dos mais
diversos tipos de arvores e verificando que ndo existe um consenso atual para calcular a
distdncia entre seqiiéncias ndo alinhadas decidiu-se pela implementacdo de dois
métodos distintos para calculo destas distancias. Esses métodos foram selecionados por
produzirem distancias simétricas entre espécies, isto €, a distdncia da espécie x para a
espécie y ¢ igual a distancia de y para x. Diversos outros métodos foram propostos para
calculo de distancias entre seqiiéncias nao-alinhadas, porém a maior parte produzia
distdncia que ndo eram simétricas.

Primeiramente, uma medida de distiancia deve satisfazer os axiomas necessarios

para uma métrica, conforme a equacao 16:

d(x,y)>0Vx#y valor positivo
d(x,y) =0 x=y anti - reflexividade (16)
d(x,y)=d(y,x) simetria

d(x,y)<d(x,z)+d(z,y) desigualdade triangular

O primeiro método para calculo da distancia entre espécies, proposto por LI et
al. (2001), se baseia no fato de que regides codificantes de espécies proximas tém suas
informagdes génicas mais correlacionadas.

Seguindo este pressuposto e, dadas duas seqiiéncias x e y, a distincia entre elas

pode ser calculada pela equagao 17:

K(x)-K(x|y)

A= )

(17)

onde K(x|y) é a complexidade condicional de Kolmogorov, apresentada no anexo 3, de x
dado y, isto ¢, o tamanho do menor programa que gere x quando a entrada for y; K(x) é
definido como K(x|¢) onde € ¢ uma seqiiéncia vazia, e K(xy) ¢ a seqiiéncia formada pela
concatenacdo das seqiiéncias x e y (LI ez al.; 2001).

O segundo método, nomeado similaridade, proposto por CAMPBELL,
MRAZEK e KARLIN (1999), se baseia no fato de que cada genoma tem uma

“assinatura” caracteristica definida pela razdo entre a freqiiéncia de dinucleotideos
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observada e a freqiiéncia esperada, para um determinado intervalo. Esta medida ¢
conhecida como abundancia relativa do dinucleotideo.

Existem evidéncias seguras de que este perfil de assinatura genOmica ¢
notavelmente estavel para o DNA de um determinado organismo (RUSSEL, WALKER,
ELTON, 1976). Amostras de DNA (de tamanho maior do que 50 kbases) de diferentes
regides cromossomicas do mesmo genoma tém aproximadamente a mesma assinatura e,
ainda, espécies proximas na escala bioldgica tém assinaturas gendmicas mais similares
do que espécies mais distantes entre si. Deste ponto de vista, a assinatura gendmica de
fato ¢ util para discriminar entre seqiliéncias de diferentes organismos, o que lhe dd uma
grande importancia em inimeros problemas de Biologia Molecular e, em especial, em
filogenia, permitindo calcular um grau de similaridade entre espécies.

Para calcular a abundancia relativa de um dinucleotideo ¢é utilizada a equagdo

18:

Py = S (18)

fX 'fY

onde: fyy € a freqiiéncia do dinucleotideo XY no intervalo, fx e fy sdo as freqliéncias dos
mononucleotideos X e ¥ no mesmo intervalo ¢ X, ¥ € {A,C,G,T}. Para realizar este
calculo deve-se concatenar a seqiiéncia com o seu complemento invertido
(CAMPBELL, MRAZEK, KARLIN, 1999).

A distancia entre espécies ¢ obtida da média absoluta da diferenca entre os 17

possiveis dinucleotideos das duas espécies 0; € 0,, como apresentado na equacao 19.

1
5(0'1,0'2)=E' Z‘pxy(o-l)_pxy(o-z)‘ (19)
X.,Ye
[4,C,G,T]

6.1.3 Modelo do problema

Um problema modelado com ACO normalmente utiliza um grafo no qual as
formigas procuram um caminho entre uma fonte de recursos e o ninho e, a partir de

sucessivas iteragdes, um caminho otimizado surge em meio aos multiplos caminhos
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feitos. Assim, € necessario desenvolver um modelo em que os dados de entrada sejam
agrupados de forma que possam ser percorridos como um caminho. Uma matriz de
distancia como a apresentada na tabela 2 pode ser convertida em um grafo totalmente
interconectado como apresentado na figura 31 (PERRETTO e LOPES, 2004).

Um grafo como este ¢ a forma mais simples de modelo do problema do caixeiro

viajante, sendo conhecidas diversas implementagdes que resolvem este problema.

Figura 31. Grafo totalmente interconectado baseado na tabela 2

A partir deste grafo inicial, o algoritmo ¢ modelado como em sua forma original,
na qual uma formiga inicia em um no6 aleatério no grafo, considerado o ninho, e
percorre os demais nés sendo o ponto final (n6 fonte) o ultimo no a ser interconectado.

No modelo do ACO, as formigas selecionam o préximo n6 do caminho através
de uma funcdo de transicdo baseada em duas informagdes. A primeira é a distancia entre
o n6 atual e os demais nos, sendo desconsiderado qualquer né que ja tenha sido
percorrido por esta formiga. A segunda informagdo ¢ a suscetibilidade de se escolher
uma trilha que ja foi percorrida por outras formigas, isto ¢ quanto mais uma trilha ¢
percorrida pelas formigas maior sera a chance das proximas formigas escolherem a
mesma trilha. Esta informagdo é baseada na matriz de feromoénios. Na equagdo 20 ¢

apresentada a funcdo de transi¢do utilizada:

[, Y [1/dG, H]”
> {[e HF 7d, Hl”'; 20)

ueJ,k

B, j)=

onde: Py(ij) € a probabilidade da k-ésima formiga estando no né i seguir para o no j,

sendo J* o conjunto de nds conectados ao no i que ndo foram visitados pela formiga;

d(i,j) € a distancia evolucionaria entre as espécies representadas pelos nos i e j; e 7(i,j) €
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a trilha de feromonios representada por uma matriz (como a matriz de distancias),
porém com seus valores sendo alterados de forma dinamica conforme os caminhos
selecionados pelas formigas no grafo. Além disto, 7(i,j) representa a atratividade do no j
quando a formiga estd no no i. a e B sdo valores arbitrarios que definem qual dos dois
parametros terd maior peso na fungdo de transigdo.

Como dito anteriormente, este modelo e a func¢do de transi¢ao sdo baseados no
modelo de ACO para o problema do caixeiro viajante primeiramente apresentado por
COLORNI, DORIGO e MANIEZZO (1991).

Porém, ao contrario do modelo original em que a formiga se dirigia ao proximo
n6 selecionado e repetia o processo de calculo das probabilidades de transi¢do neste
novo no, no modelo apresentado aqui um no intermediario n € criado entre o no atual e
o escolhido para a transicao. Este no intermedidrio seria a espécie ancestral entre os dois
nos i e j e ndo sera adicionada ao conjunto de espécies avaliadas. O objetivo deste n6 ¢é
ajustar as distdncias entre as duas espécies selecionadas e as demais espécies
pertencentes ao grafo. Para isso, as distancias entre espécies sdo recalculadas como
apresentado na equacdo 21, onde # ¢ um parametro relacionado a proximidade das

espécies com o seu ancestral.

d(lau) + [d(l,u) - d(]:“)]n:

se d(j,u)>d(i,u)
d, (i, )) = @
d(]ﬂ“) + [d(],u) - d(lau)]n:

se d(i,u)>d(j,u)

onde: d,,(i,j) € a distancia entre o n6 intermediario n € um outro n6 u do grafo; d(i,u) ¢ a
distancia entre os nos i e u; d(j,u) ¢ a distdncia entre o nds j e u; e # € um parametro de
corre¢do ajustavel pelo usuario para definir se o né intermediario estd mais proximo do
primeiro ou do segundo descendente.

Na figura 32, ¢ apresentado um exemplo da constru¢dao do no intermediario. Na
figura 32a ha um no intermediario n entre os nos 1 e 2 e o pardmetro # ¢ 0,5 pois a
distdncia para os dois nds ¢ igual. Na figura 32b, a posicdo do no intermediario esta

mais proximo da origem pois o parametro # ¢ menor do que 0,5. Por fim, na figura 32c
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o parametro # ¢ maior do que 0,5 sendo que o nd intermediario estd mais proximo do nd

destino, 2.

Figura 32. Exemplos de posicionamento para o n6 intermedidrio baseados no parametro

n: (a)n=0,5;(b)n<0,5 (c)n>0,5

Como no ACO tradicional, o procedimento de sele¢do de nd para a transicdo e o
calculo de distancias ¢ repetido até que todos os nos sejam percorridos e um caminho
seja definido. O peso deste caminho ¢ dado pelo somatorio das probabilidades de
transicdo dos nods adjacentes do caminho. Quando todas as formigas percorreram o
grafo, € considerado o final do ciclo.

Ao final de cada ciclo, é necessario recalcular os valores da matriz de feromonio,

este processo ¢ descrito na seqiiéncia.
6.1.4 Escore da Arvore

Cada arvore produzida tem um valor de escore relativo a quao boa ¢ sua solugao.
Este escore ¢ baseado no somatorio das probabilidades de transi¢cdo escolhidas durante o

caminho, como apresentado na equagio 22:

n | P(i, j),sei, je c(t)
Sc(t) = (22)

=“= | 0,caso contrdario
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Onde: S, ¢ o escore do caminho ¢ percorrido no tempo ¢, n ¢ o namero de nos; P(i,j) ¢
a probabilidade de transi¢do entre os nés i e j; e ¢(?) ¢ o caminho percorrido no tempo ¢.

O escore do melhor caminho obtido durante a execucdo ¢ armazenado para
utilizagdo na atualizag¢do de feromonios, sendo conhecido como Speg.

Foi utilizado o somatério da fungdo de probabilidade por dois motivos. O
primeiro ¢ devido ao fato do modelo utilizar apenas as distancias evolutivas entre
espécies 0 que ndo permitiria o uso de matrizes de substituicdo para avaliar a troca de
bases entre as seqii€éncias das espécies. O segundo motivo foi a suposi¢cdo de que como
as probabilidades sdo baseadas nas distincias evolutivas entre as espécies, 0 somatorio

permitiria a minimizacao das distancias no caminho obtido.
6.1.5 Atualizagdo de feromonios

Ao contrario do modelo original de ACO para o TSP, foi definido que o
incremento de feromoénios seria realizado para todos os nds que pertencessem a pelo
menos um caminho realizado pelas formigas no ultimo ciclo. Este modelo foi utilizado
para prevenir uma convergéncia muito rapida para um maximo local e ndo apresentou
nenhuma ressalva. Na equacdo 23, ¢ apresentada a equacdo para atualizagdo de
feromdnios. Nesta equagdo, se considera tanto o incremento para os nds visitados no
ultimo ciclo quanto o decremento causado pela evaporacdo do feromoénio das trilhas

menos usadas. O decremento ¢ um recurso utilizado para prevenir a convergéncia para

maximos locais como definido no ACO original.

(i, j)=p -7, j))+A=-p)- Ar(i,)) (23)

Esta equacdo ¢ similar a apresentada no ACO tradicional. Sendo p a taxa de
evaporagao do feromdnio a cada ciclo, o que reduz a persisténcia do ambiente para as
formigas. Az(i,j), € a taxa de incremento de feromdnio. No modelo apresentado a taxa
foi modificada, em relagdo ao ACO tradicional, para permitir um incremento
proporcional entre os caminhos obtidos e 0 melhor caminho encontrado até o momento.

A taxa de incremento de feromdnio é dada pela equagdo 24.
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Sc(t) ) (Sbest )71 ,SC (19 ]) € C(t)

At(i, j) = .
0 , Caso contrario

24)

onde: c(t) € o caminho realizado por uma formiga no ciclo t, S¢) € o escore do caminho
c(t), e Spest € 0 melhor escore obtido até o momento.

Utilizando este procedimento para a atualizagdo de feromonios, apés um numero
de ciclos pré-definidos, é possivel obter uma seqii€ncia das espécies que formam o
melhor caminho. Porém, € necessario reconstruir a arvore filogenética que tem a mesma

estrutura seqiiencial de espécies, mas com as ligagdes entre os ancestrais.
6.1.6 Reconstrucdo da arvore filogenética

A meta-heuristica do ACO retorna uma seqiiéncia das espécies que devem
formar a melhor arvore. Porém ¢ necessario descobrir de que forma estas se relacionam
formando os ancestrais das espécies.

Para executar esta tarefa, ¢ possivel reutilizar os dados contidos na matriz de
feromdnios que contera uma medida de proximidade entre as espécies. Isto €, espécies
que sdo mais proximas entre si terdo um valor maior na matriz de feromdnios, enquanto
que espécies mais distantes entre si terdo valores menores. Desta forma, um algoritmo
bastante simples foi implementado para encontrar o agrupamento que produzira a arvore
correta.

O algoritmo para reconstrugdo da arvore inicia procurando o par de espécies sl e
s2 contidos na seqiiéncia do melhor caminho e que contenha o maior valor na matriz de
feromonios. Este par ¢ agrupado formando a espécie ancestral dessas duas. O
procedimento se repete até que todas as espécies estejam agrupadas. A idéia principal de
realizar esta operagdo ¢ que espécies mais proximas no grafo serdo mais visitadas pelas
formigas, e desta forma o caminho entre essas espécies ter& um maior nivel de
feromonio.

Detalhando melhor o algoritmo proposto, ele pode ser dividido nos passos

apresentados na figura 33.
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enquanto (todas as espécies nao forem agrupadas)
procura o par de espécies (i,j) onde o valor M(i,j) € maximo
se (espécie i ja foi agrupada) entdo
substitui a espécie i pelo ancestral mais antigo dela
fim se
se (espécie | ja foi agrupada) entdo
substitui a espécie j pelo ancestral mais antigo dela
fim se
agrupa as duas espécies
armazena que a nova espécie é a ancestral das duas
recalcula as distancias entre a nova espécie e as anteriores
apaga o valor da matriz de feromonios para o par (i,j)

fim

Figura 33. Pseudocodigo detalhando o algoritmo de reconstrugdo de arvores

Com isto, foram apresentados os quatro passos basicos para desenvolver o
modelo do problema de reconstrucdo de arvores filogenéticas utilizando a meta-
heuristica do ACO. Na seqiiéncia, sera apresentado o modelo para o problema do

dobramento de proteinas.

6.2 Modelo de ACO aplicado ao problema de dobramento de proteinas

O modelo de ACO para o problema de dobramento de proteinas foi baseado no
modelo 2D HP proposto por DILL (1985). Este modelo foi utilizado por permitir uma
facil correlacdo com o problema de otimizacdo realizado através do ACO e por ser o

mais simples modelo no caso hidrofobico-polar.

6.2.1 Dados de entrada

Os dados de entrada neste modelo podem ser de duas formas distintas: no
primeiro caso, os dados de entrada sdo uma seqiiéncia de valores constituidos por um
alfabeto de apenas duas letras {H,P}. Neste caso, cada aminodcido deve ser previamente
definido como pertencente a um dos dois grupos principais: hidrofébicos ou hidrofilicos
(polar). O segundo tipo de dado de entrada ¢ a seqiiéncia de aminoacidos que compdem
a estrutura primaria da proteina, esta informacdo sera convertida no alfabeto binario do

primeiro caso utilizando para isto a classificacdo apresentada no anexo 1.
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6.2.2 Modelo do problema

Para a movimentagdo das formigas utiliza-se a grade trelica quadrada
bidimensional definida no modelo HP padrdo. Pode-se considerar este como sendo o
grafo padrdo para a movimentacdo das formigas. Neste grafo, em cada movimento
realizado por uma formiga ¢ definida a posicao do proximo aminodcido da seqiiéncia de
entrada.

Na meta-heuristica original do ACO, sdo definidos pontos iniciais e finais sobre
o grafo onde ocorre a movimentagdo das formigas. Porém, no caso do modelo HP s6 ¢
possivel definir o ponto inicial do dobramento da proteina sendo considerado o ponto
final o local do posicionamento do ultimo aminoacido, esta maneira de modelar o ACO
foi proposta por SHMYGELSKA, HERNANDEZ ¢ HOOS (2000).

Em uma grade quadrada, considerando-se um ponto qualquer, é possivel se
realizar apenas quatro movimentos diferentes, apresentados na figura 34: seguir adiante,
virar a esquerda ou virar a direita e voltar atrds. Porém, o movimento de retorno deve

ser considerado invalido por retornar a um no ja visitado.

Sefsigeciss

Figura 34. Movimentos possiveis de serem realizados em uma grade trelica

Como os movimentos ndo levam em consideracdo o posicionamento relativo a
movimentagdo anterior da formiga, ¢ necessario saber em qual direcdo estd sendo
realizado o movimento. Desta forma, é possivel definir quatro direcdes diferentes:
acima, abaixo, esquerda e direita.

A movimentagdo das formigas sobre a trelica ¢ realizada através da funcdo de
transicdo (equacdo 25) que se baseia nas duas informag¢des padrao do ACO: matriz de

feromonios e informacao local.

[z, H)* [1/dG, H]P
S {6, pFldai HIey (5)

ue Jl-k

b, ))=
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Na equagdo 25 temos: Pi(i,j) ¢ a probabilidade da k-ésima formiga estando no

no i da grade treli¢a seguir para o no j, sendo J! o conjunto de nos conectados ao no i

que ndo foram visitados pela formiga; d(i,j) ¢ o numero de ligacdes de aminoacidos
hidrofébicos ndo-locais, e (i,j) ¢ a trilha de feromonios representada por uma matriz
que define a atratividade de cada movimento para a formiga.

Caso a posi¢do atual da formiga ndo permita nenhum movimento para a
localiza¢do do proximo aminoacido, como apresentado na figura 35a, é desfeito um
passo no caminho realizado e o movimento realizado ¢ considerado invalido, como

apresentado na figura 35b.

Figura 35. Exemplo de movimento ndo permitido, as bolinhas hachuradas representam

aminoacidos, as bolinhas brancas sdo posi¢des da grade: a) O aminodcido quadriculado

¢ o ultimo da seqiiéncia que foi colocado, porém ndo existe nenhum movimento valido;
b) O ultimo movimento ¢ desfeito e o caminho que resultou no movimento invalido ¢

marcado como ndo permitido

A matriz de feroménios armazena a atratividade de cada movimento para as
formigas. Desta forma, uma seqiiéncia de movimentos que resulta em um dobramento
com baixa energia livre serd considerada mais atraente e tera maior chance de ocorrer
novamente.

Pode-se deduzir também que a matriz de feromonios serd uma matriz i x 3, onde
i ¢ o numero de aminoacidos da seqiiéncia de entrada e trés sdo os movimentos

possiveis de serem realizados que foram apresentados anteriormente.

6.2.3 Calculo do Escore

Como mencionado na sec¢do anterior, dobramentos com valores menores de
energia livre devem ser preferidos em relacdo aos dobramentos que produziram valores
maiores. Para que isto ocorra deve-se avaliar cada seqiiéncia de movimentos que as

formigas realizaram durante um ciclo.
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No modelo 2D HP original, o escore ¢ baseado nas ligagdes ndo locais dos
aminodcidos com valores distintos para ligagdes H-H, H-P e P-P. Porém, no modelo
aqui desenvolvido foi definido que apenas as ligagdes ndo locais entre aminoacidos
hidrofébicos (ligagdes H-H) seriam consideradas. Uma ligagdo ndo local entre
aminoacidos ocorre quando dois aminoacidos estdo em posi¢des adjacentes da trelica e
ndo sdo subseqiientes na seqiiéncia.

Desta forma, para cada seqiiéncia de movimentos obtida pelas formigas ¢
necessario obter as posicOes cartesianas correspondentes. Para isto, ¢ definido que o
aminodacido inicial da seqiiéncia terd sua posi¢do na origem cartesiana (x=0 e y=0) e,
para cada movimento da seqiiéncia levando em conta a dire¢do atual, é posicionado o
proximo aminoacido. Com estas informagoes, ¢ construida uma lista contendo o tipo do
aminoacido e sua posi¢do nos eixos x ¢ y, como apresentado na figura 36a, sendo que o

dobramento correspondente pode ser visto na figura 36b.

Coluna -1
Coluna 0
Coluna 1

H 0 0
P 1 0 Linha 1
P 1 1
H o 1 Linha 0
P -1 1 Linha -1
H -10

Figura 36. Exemplo de obten¢@o das posic¢des, bolinha achuradas sdo aminoécidos
hidrofébicos, bolinhas pretas sao aminoacidos polares: a) Lista com os tipos dos

residuos e suas posicdes cartesianas; b) Conformagao da lista apresentada em (a)

Para a obtencdo do escore, percorre-se a lista procurando o primeiro residuo
hidrofébico (H). Encontrado este, procura-se nos residuos subseqiientes da lista por
outro hidrofobico que o seja adjacente, isto €, que tenha alteracdo unitaria em apenas
uma das coordenadas. Para cada residuo encontrado que seja adjacente soma-se -1 no
escore do caminho. Se toda a lista foi percorrida em busca dos residuos adjacentes
repete-se o processo de busca do primeiro residuo desconsiderando o que foi
selecionado da ultima vez, este processo ¢ detalhado no algoritmo apresentado na figura

37.
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Escore =0
x=0
Enquanto (x < numero de residuos)
Se residuo[x] é ‘H’ entao
Y = x+1
Enquanto (y <ndmero de aminoacidos)
Se (residuo[y] é ‘H’ E residuo[y] adjacente residuo[x]) entao
Escore = Escore -1
Fim se
Fim
Fim se
x=x+1

fim

Figura 37. Pseudocodigo do célculo de escore para o dobramento de proteinas

6.2.4 Atualizagdo do Feromonio

Assim como no modelo apresentado para reconstrugdo de arvores filogenéticas,
a atualizacdo de feromonios ¢ realizada para todas as seqii€éncias de movimentos que
foram produzidas. O objetivo aqui também foi diminuir a convergéncia rapida para um
dobramento Unico.

A equacdo 26 apresenta a forma padrdo de atualizacdo de feromodnios. Nesta
formula, o par ij representa os movimentos possiveis para cada aminoacido da
seqiiéncia, p ¢ a taxa de evaporacdo do feromonio que serd responsavel pela
realimentagdo negativa do sistema, Az representa o incremento que serd dado na matriz
de feromoénio para o movimento j quando da presenca do i-ésimo aminoacido da

seqiiéncia.

t@, )=p-t@, j)+A=-p)-At(,)) (26)

Como no caso da reconstru¢cdo de arvores filogenéticas, o incremento a ser
realizado para um dado dobramento ¢ relativo ao escore do melhor dobramento
realizado até o momento, como apresentado na equagdo 27. Este método de incremento
da matriz de feromdnio permite favorecer caminhos com escores mais altos que o

atualmente encontrado e penalizar os caminhos que obtiveram valores menores.
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Sc(t) ’ (Sbest )71 » S€ (lﬂ ]) € C(t)

AtT(i,j)= .
0 , Caso contrario

27)

6.2.5 Formigas especiais

Para permitir uma busca mais eficaz do melhor dobramento e tornar o algoritmo
mais robusto para obter bons resultados em problemas maiores, foi definida a criagdo de
alguns tipos de recursos denominados de formigas especiais.

Estes recursos com fungdes incrementadas ou diferentes das formigas normais
visam produzir melhores resultados através de um processamento maior das
informagdes. No caso do ACO ¢ proposta a criagcdo de trés tipos de formigas especiais,

que serdo descritos na seqiiéncia.
6.2.5.1 Formiga Exploradora

Este recurso visa aumentar o espaco local que serd analisado para realizar um
movimento sobre a treliga. Este aumento se dad através da andlise de multiplos
aminoacidos na seqii€éncia para a realizacdo de apenas um movimento. Isto ¢, se for
definido que a formiga exploradora terd uma visdo de trés niveis, para realizar o
proximo movimento sobre a trelica e definir a posi¢do do proximo aminoacido, serdo
analisados todos os dobramentos possiveis para os trés proximos aminodcidos da
seqiiéncia. Sera definido como melhor movimento o que obtiver maior escore para a
seqiiéncia.

O numero de combinagdes a serem analisadas sera sempre o numero de
movimentos possiveis elevado ao numero de niveis que a formiga tera de visdo. No caso
de uma formiga normal, onde se analisa apenas o proéximo aminoécido, tem-se 3
combinagdes distintas de movimentos a serem analisados. Porém, no caso da formiga
exploradora sera necessario analisar 27 combinagdes diferentes. Disto pode-se intuir

que apesar do operador produzir bons resultados, deve ser utilizado com parcimonia.
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6.2.5.2 Formiga de dobramento em U

Um dobramento em “U” ¢ realizado quando se tem uma seqiiéncia com dois
aminoacidos hidrofilicos entre dois aminoacidos hidrofébicos (figura 38a, aminoacidos
hidrofébicos representados por bolinhas preenchidas com linhas na diagonal). Nesta
situacdo particular os dois aminoacidos centrais normalmente se movimentardo para

fora, aproximando os dois aminoacidos externos, como apresentado na figura 38b.

<4— polares
—8—60——=-

<4— hidrofobicos
Figura 38. Exemplo de um dobramento em “U”: a) seqiiéncia que gera um dobramento

em “U”; b) dobramento em “U” realizado sobre a seqiiéncia (a)

A formiga de dobramento em “U” busca sobre o melhor caminho a localizagdo
de uma seqii€ncia que permita este dobramento e o realiza, fazendo um acréscimo na
matriz de feromonios proporcional ao aumento do valor de energia livre.

No caso do operador percorrer toda a seqii€ncia sem encontrar nenhum local
para fazer o dobramento, este operador ¢ desativado sendo novamente ativado quando

da localizagdo de um novo dobramento com escore maior do que o atual.

6.2.5.3 Formiga de dobramento em C

Um dobramento em “C” é a expansdo do dobramento em “U” e tenta simular a
criacdo de folhas-fB. O primeiro passo para realizar um dobramento em “C” € procurar
uma subseqiiéncia dentro da seqiiéncia original que se repita ao contrario a partir dos
dois residuos centrais. Isto significa que o tipo do primeiro residuo da subseqiiéncia
deve ser igual ao tipo do ultimo residuo desta, e assim por diante, até os dois residuos
centrais que devem ser do mesmo tipo. Este caso ¢ o ideal para o dobramento em “C”.
Porém, em alguns casos a diferenca de apenas 1 ou 2 residuos na sub-seqiiéncia nao
descaracteriza o dobramento em “C” que pode vir a ocorrer nestes casos. Entretanto,

dobramento com alguns residuos incorretos ndo foi implementado, pois € necessario um

maior estudo das for¢as envolvidas no dobramento.
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Na figura 39a ¢ apresentada uma seqiiéncia ideal para o dobramento em “C”,
pode-se ver que os tipos dos residuos da primeira metade da seqiiéncia sdo iguais aos
tipos da segunda metade da seqiiéncia vista do final para o inicio. Na figura 39b,

mostra-se como ocorre o dobramento em “C” tornando as duas subseqiiéncias paralelas.

Figura 39. Exemplo de dobramento em “C”: a) seqiiéncia que gera um dobramento em

“C”; b) dobramento em “C” realizado sobre a seqiiéncia apresentada em (a)

Assim como no caso do dobramento em “U”, este operador sera realizado sobre
o melhor caminho encontrado até o0 momento.

O operador de dobramento em “C” contém um indice interno que define o
numero de aminoacidos que devem ser analisados para que o dobramento ocorra. Este
indice inicia-se com um valor fixo de dez, sendo que a cada vez que uma formiga de
dobramento em “C” encontra um dobramento possivel, este indice ¢ incrementado em
duas unidades. Quando a formiga ndo encontra um dobramento possivel o indice ¢
decrementado em duas unidades. Finalmente, quando o indice chega ao valor quatro,
equivalente ao dobramento em “U”, o operador ¢ desativado sendo reativado quando da

obtencdo de um caminho melhor do que o atual.
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CAPITULO 7

RESULTADOS

Na seqiiéncia, serdo apresentados os testes realizados e os resultados obtidos
para os modelos de ACO aplicados a reconstrucdo de arvores filogenéticas e ao
dobramento de proteinas.

Os resultados estdo divididos da seguinte maneira: inicialmente, ¢ apresentado o
conjunto de dados utilizado para fazer a andlise dos algoritmos implementados. Na
seqiiéncia, sdo apresentados os testes realizados para busca no conjunto de pardmetros
que obtém o melhor resultado para o conjunto de dados. Em seguida, os valores de
parametros tidos como ideais s@o utilizados para outros conjuntos de dados. Por ultimo,
sdo realizados testes para verificar o tempo de processamento para a obtencdo dos

resultados.

7.1 Reconstrugdo de arvores filogenéticas

Para validar o método desenvolvido para reconstrugdo de arvores filogenéticas
foi utilizado um conjunto de dados com seqiienciais mitocondriais de vinte espécies de
mamiferos, sendo os seguintes: rato (Rattus norvegicus), camundongo (Mus musculus),
foca cinzenta (Halichoerus grypus), foca (Phoca vitulina), gato (Felis catus), rinoceronte
branco (Ceratotherium simum), cavalo (Equus caballus), baleia da espécie finback
(Balaenoptera physalus), baleia azul (Balaenoptera musculus), vaca (Bos taurus), gibdo
(Hylobates lar), gorila (Gorilla gorilla), homem (Homo sapiens), chimpanzé (Pan
troglodytes), chimpanzé¢ pigmeu (Pan paniscus), orangotango (Pongo pygmaeus),
orangotango de sumatra (Pongo pygmaeus abelii), gamba (Didelphis virginiana),
canguru (Macropus robustus) e ornitorrinco (Ornithorhynchus anatinus).

Foram utilizadas seqiiéncias mitocondriais por estas serem herdadas apenas do
organismo materno e, desta forma, acredita-se que estas seqiiéncias mantenham-se mais
integras e permitam uma melhor analise das caracteristicas evolutivas.

Este conjunto de dados foi selecionado por haver um amplo estudo das ligag¢des
evoluciondrias entre tais espécies, realizado por CAO et al. (1998), sendo a arvore

apresentada no final o consenso atual da evolugdo destas espécies.
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Além disso, diversos outros estudos (LI et al, 2001; KOROTENSKY,
GONNET, 2000) também utilizaram estes dados para avaliacao.

As arvores obtidas com o método aqui proposto, assim como as apresentadas na
literatura, ndo contém distancias evolutivas entre os ramos. Devido a este fator e para
que fosse possivel a comparagdo entre as arvores produzidas pelo método proposto e as
apresentadas na literatura, foi utilizado um método de célculo de distancia topologica
entre arvores. Este método foi desenvolvido por ROBINSON e FOULDS (1981) e leva

o nome de seus autores, este método de calculo de distancia ¢ apresentado no anexo 4.

7.1.1 Analise de parametros

Com a defini¢do do conjunto de dados a ser utilizado inicialmente, ¢ uma forma
de verificar a qualidade das solucdes obtida em relacdo a arvores filogenéticas reais,
faz-se necessaria a verificacdo das solugdes obtidas com a alteragdo dos parametros de
configuracdo do algoritmo. Esta secdo visa verificar o comportamento do algoritmo em
funcdo da varia¢do de seus parametros basicos.

Para isto, o ideal ¢ testar todos os valores possiveis para todos os pardmetros.
Porém, esta solucdo ¢ inviavel. Considerando os 6 parametros de entrada: o, 5, p, d, k e
¢; e um intervalo de valores para cada um de 10 unidades, temos que o nimero de
arvores a analisar seria da ordem de 10° ou 100.000 &rvores produzidas. Se, além disso,
for considerado um tempo médio de 30 segundos para reconstru¢do de uma arvore e
calculo de sua distancia topoldgica, o tempo computacional para realizacdo deste
conjunto de teste seria de 30x10° segundos ou 35 dias.

Devido ao custo computacional, os parametros foram avaliados em grupos
dependendo da correlacdo entre eles. Por exemplo, os parametros a e S sdo apenas
relacionados com a probabilidade de uma formiga escolher um dado n6 em detrimento
dos demais. Desta forma, ¢ possivel supor que a alteragdo em um destes dois parametros
tera um resultado independente aos outros parametros. Com isto, apenas as
combinagdes destes dois parametros sdo avaliadas, enquanto os demais parametros sao
mantidos constantes.

Na seqiiéncia, os parametros de taxa de evaporagdo (p) e nimero de formigas (k)
sdo avaliados agrupados da mesma forma anterior. Pois, segundo a literatura, estes dois
fatores contribuem para o processo de estigmergia e obten¢ao da solugdo. Isto &, se tiver

um numero muito baixo de formigas ou uma taxa de evaporacdo muito alta o sistema
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ndo convergird para um padrdo. Da mesma forma, se o nimero de formigas for muito
alto ou houver uma taxa de evaporacdo baixa, o sistema tenderd a um maximo local
rapidamente.

Por ultimo, os parametros de distancia entre espécies e ciclos foram avaliados
separadamente dos outros pardmetros por ndo terem correlacdo com os demais
pardmetros.

No caso da avaliacdo dos parametros o e B, o primeiro parametro controla o
nivel de exploracdo no espaco de busca, pois através deste ¢ possivel definir a
importancia dos resultados anteriores no movimento das formigas. O pardmetro B define
a importancia da distancia evolutiva para o movimento da formiga.

Durante os testes, verificou-se que valores altos do primeiro pardmetro faziam o
algoritmo convergir rapidamente para um maximo local, sendo que a arvore produzida
tinha uma distancia topoldgica maior do que a da melhor arvore obtida com o ACO.
Foi verificado que o parametro 3 deveria ter um valor um pouco superior ao pardmetro
a, sendo que valores menores produzem arvores sub-6timas e valores maiores produzem

arvores com as espécies agrupadas seqiiencialmente, como apresentado na figura 40.

Gamba

Canguru

Ornitorrinco
Camundongo

Rato

Orangotango
Orangotango de sumatra
Chimpanzé pigmeu
Gibao

Gorila

Ser humano
Chimpanzé
Gato

Cavalo
Rinoceronte branco
Baleia finback
Baleia azul
Vaca

Foca

Foca cinzenta

Figura 40. Arvore reconstruida com valores muito altos de B

Na figura 41a ¢ apresentada a melhor arvore produzida com o método ACO. Na
figura 41b ¢ reproduzida a arvore apresentada por Cao como sendo a arvore que melhor

expressa a relacdo evolutiva das espécies.
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Figura 41. Duas arvores distintas: a) através do método ACO; b) arvore consenso.

Nas arvores apresentadas na figura 41, existem apenas duas diferencas
topologicas minimas, que s@o: a ordem de ancestrais entre o ornitorrinco, o canguru € o
gambd. Na arvore (a) o gamba e o ornitorrinco descendem do mesmo ancestral que, por
sua vez descende do mesmo ancestral do canguru. Para a arvore (b), o gamba e o
canguru trocam de ancestrais entre si. A segunda alteracdo diz respeito a localizagdo do
gorila junto aos outros primatas. Na arvore obtida pelo método desenvolvido, o gorila
aproxima-se mais do gibao e do orangotango, enquanto na arvore (b) o gorila esta mais
proximo evolutivamente dos seres humano e do chimpanzé.

Na tabela 3, sdo apresentadas as distancias topoldgicas de acordo com a variagdo
dos cinco parametros. A primeira linha contém o conjunto de parametros que obteve o
melhor resultado e na seqiiéncia sdo apresentados os outros casos testados. Nesta tabela,
foram agrupados os pardmetros conforme as caracteristicas das arvores apresentadas.
Entretanto, os parametros foram avaliados nos seguintes intervalos: a e f com valores
inteiros entre 1 e 5; p entre 0,1 e 0,9, variando-se em passos de 0,1; k entre 50 e 500, em

passos de 50; e, por tltimo, ¢ entre 5 e 50, com variacdo de 5.
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Tabela 3. Distancias topologicas obtidas com a variagcdo dos parametros de entrada

Parametros de Entrada
Distancia RF

o B p d k c

1 2 0,9 0,5 500 50 3

3 2 0,9 0,5 500 50 7-8

1 >3 0,9 0,5 500 50 20-22

1 2 <0,5 0,5 500 50 6-8

1 2 0,9 0,5 <150 50  6-15 (aleatorio)
1 2 0,9 0,5 500 <40 5-15

1 2 0,9 <0,5 500 50 5

1 2 0,9 >0,5 500 50 8

Pode-se verificar que conforme os valores inseridos nos parametros de entrada ¢é
possivel obter um grande nimero de arvores candidatas a arvore filogenética para as
espécies de entrada. Também ¢ possivel verificar que ha uma boa variabilidade da
distancia topologica obtida em rodadas diferentes com os mesmos parametros de
entrada.

Nos graficos apresentados na figura 42, pode ser visto a variagdo da distadncia
topoldgica quando da alteracdo de cada um dos parametros separadamente. Estes testes
foram realizados fixando os valores dos pardmetros no conjunto de melhor resposta e

variando apenas um parametro por vez.
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Figura 42. Distancias topoldgicas obtidas em relagdo a arvore consenso, com a variagao
dos parametros do ACO: a) variando-se a; b) em relagdo a variagdo de B; ¢) conforme o

acréscimo da taxa de evaporacdo; d) em relagdo ao aumento do nimero de formigas
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7.1.2 Tempo de processamento

Como mencionado na revisdo de literatura, o maior problema da reconstrucao de
arvores filogenéticas € o crescimento exponencial do espago de busca em relagdo ao
numero de espécies a serem analisadas. Este ¢ o principal motivo pelo qual torna-se
interessante a utilizagdo de algoritmos heuristicos.

Desta forma, qualquer nova metodologia proposta deve conter uma analise do
tempo de processamento. Para efetuar esta avaliacdo, foi utilizado um segundo conjunto
de dados, composto de 470 seqiiéncias completas de DNA mitocondrial de diversas
espécies.

Este conjunto de dados foi utilizado apenas com o intuito de verificar o tempo de
processamento, ndo sendo verificadas as arvores produzidas. Sendo que também nao se
procurou avaliar o melhor conjunto de pardmetros para este conjunto de dados.

No teste de desempenho foi utilizado um computador PC Celeron 1.1GHz com
512MB de RAM rodando Windows 2000 Professional.

O teste foi realizado da seguinte forma: foi construida a matriz quadrada com as
distdncias evolutivas entre as 470 espécies com o método da similaridade
(CAMPBELL, MRAZEK, KARLIN; 1999), apresentado na segdo 3.1.1. O algoritmo
iniciava com um valor inicial de cinco espécies para serem analisadas, ao final da
construcdo da arvore incluia-se uma nova espécie e o processo era reiniciado.

O ACO rodava com os valores ideais para os parametros de entrada. Foram
considerados parametros ideais os que obtiveram a menor distdncia topologica no teste
de analise dos parametros. O critério de parada selecionado foi o ntimero de ciclos.

Na figura 43, ¢ apresentado o grafico da evolucdo do tempo de processamento

em relagdo ao numero de espécies de entrada.



76

- O N O o™
o AN 1 ©
N N N N ™

33

61

89
117
145
173
341
369
397
425
453

Numero de Seqiiéncias (X)
Figura 43. Tempo de processamento em segundos com relacdo ao ntimero de espécies a

serem analisadas

Para avaliar o crescimento do tempo de processamento em relagdo ao niimero de
espécies, foi inserida uma linha de tendéncia polinomial em relagdo & curva obtida na
figura 43. A equacdo polinomial obtida foi y = 0,0013x” - 0,0359x + 1,0019, onde y é o
tempo de processamento esperado em segundos com x espécies de entrada. A curva
apresentada tem um R?=0,9997, o que demonstra que a curva ajustada é praticamente

igual a curva do tempo de processamento, dentro da faixa de valores observados.
7.1.3 Comparagdo com outros métodos

Para avaliar o desempenho do método proposto através de ACO foram
realizados testes utilizando os mesmos dados de entrada com os métodos Fitch e
Neighbor-Joining. Para isso foi utilizado o pacote de programas PHYLIP, que contém
implementagdes destes métodos. Também foi utilizada na comparagdo uma quarta
arvore apresentada por LI ef al. (2001) onde ¢ utilizado o método Hypercleaning sobre
diversas arvores obtidas pelo método Neighbor-Joining.

Da mesma forma que na avaliacdo do ACO, foi calculada a distancia Robinson-
Foulds das arvores geradas pelos dois métodos com a arvore considerada como
consenso atual. Na tabela 4 sdo apresentadas as distancias topologicas obtidas pelos

quatro métodos em relacdo a arvore consenso.
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Tabela 4. Distancias RF obtidas pelos 4 métodos em relacdo a arvore consenso

Método Distincia RF
ACO 5
Fitch 15

17

Neighbor-Joining

Hypercleaning 4

No teste de tempo de processamento, foi comparado o ACO com os algoritmo
Fitch e Neighbor-Joining. Isto se deve ao fato de o Hypercleaning ndo ter uma
implementagao facil, sendo comparada apenas a arvore obtida na literatura. Nas figuras
44a e 44b sao apresentados o tempo de processamento do ACO, do Fitch e do
Neighbor-Joining para instancias com um nimero de até 27 espécies e para um segundo
conjunto de seqiiéncias, com 131 seqiiéncias, respectivamente. Nao foram realizados

testes acima desta quantidade de espécie.
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Figura 44. Comparacdo entre o método desenvolvido e o programa Fitch: a) para

pequenas instancias; b) para grandes instancias

7.2 Dobramento de proteinas

Assim como no caso do modelo anterior, foi desenvolvida uma rotina para
validagdo do modelo desenvolvido para o dobramento de proteinas. A rotina de teste
consiste na selecdo de uma proteina com 85 residuos, e que seja conhecido o valor
otimo para o nivel de energia livre. Para esta proteina, este valor ¢ -51. A proteina
escolhida foi selecionada apenas por conter um nimero de aminoacidos considerado
razoavel. Nao foi considerada a estrutura nativa da proteina para esta selecao.

Com esta seqiiéncia definida, sdo realizados testes variando-se os parametros de
entrada para verificar o conjunto de valores que apresentam a melhor resposta. Na
seqiiéncia, os testes foram realizados utilizando outras seqiiéncias que também tenham
seus valores 6timos de energia conhecidos. Por ultimo, sdo apresentados os resultados

dos testes de tempo de processamento do algoritmo.



79

7.2.1 Analise de parametros

Assim como no caso anterior, a analise de todas as combinagdes possiveis dos
parametros de entrada torna-se inviavel devido ao tempo de processamento necessario
para tal analise. Da mesma forma que antes, os parametros foram agrupados conforme
sua funcionalidade.

Para cada combinagdo de pardmetros, foram executadas 100 rodadas de teste
com a seqiiéncia definida.

Primeiro, foi analisada a variacdo dos parametros a e B, entre 1 e 5, cada um,
sendo os demais parametros fixos em um valor escolhido. Na tabela 5, sdo apresentados
os valores de melhor com o nimero de vezes que este valor foi obtido entre parénteses,

a média mais ou menos o desvio-padrao.
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Tabela 5. Resultados obtidos quando varia-se os parametros o ¢ § no intervalo entre 1 ¢ 5

Parametros de Entrada Média Melhor
o B p k c Valor
1 1 0,9 500 50 -47,63 £2,06 -51(5)
2 1 0,9 500 50 -48,52 £ 1,25 -51(9)
3 1 0,9 500 50 -50,2 + 0,91 -51(33)
4 1 0,9 500 50 -49,96 + 1,45 -51(16)
5 1 0,9 500 50 -48,12 £2,06 -51(14)
1 2 0,9 500 50 -47,82 +2,06 -51(8)
2 2 0,9 500 50 -48,94 + 1,25 -51(18)
3 2 0,9 500 50 -49,83 +£ 0,91 -51(28)
4 2 0,9 500 50 -49,05 + 1,45 -51(25)
5 2 0,9 500 50 -49,52 £ 1,75 -51(19)
1 3 0,9 500 50 -48,43 2,06 -51(30)
2 3 0,9 500 50 -49,93 +£ 1,25 -51(26)
3 3 0,9 500 50 -50,3 + 0,91 -51(33)
4 3 0,9 500 50 -49,43 + 1,45 -51(30)
5 3 0,9 500 50 -49,48 £ 1,75 -51(29)
1 4 0,9 500 50 -49,08 £ 2,06 -51(22)
2 4 0,9 500 50 -49,67 £ 1,25 -51(24)
3 4 0,9 500 50 -49,89 + 0,91 -51(25)
4 4 0,9 500 50 -49,52 £ 1,45 -51(25)
5 4 0,9 500 50 -49,43 + 1,75 -51(22)
1 5 0,9 500 50 -49,41 +£2,06 -51(21)
2 5 0,9 500 50 -49,76 = 1,25 -51(25)
3 5 0,9 500 50 -49,91 0,91 -51(28)
4 5 0,9 500 50 -49,72 £ 1,45 -51(26)
5 5 0,9 500 50 -49,61 = 1,75 -51(23)

Na seqiiéncia, foram variados os parametros p, entre 0,1 € 0,9, e k, entre 50 e
500. Para este teste, foram escolhidos os dois valores de a e B que apresentaram a maior
média e o menor desvio-padrdo. Na tabela 6, sdo apresentados os resultados para a=3 e

B=1 e, na tabela 7, os resultados para a=3 e f=3.
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Tabela 6. Resultados obtidos variando-se p entre 0,1 ¢ 0,9 e k entre 50 ¢ 500 sendo

que 0=3 ¢ =1

Parametros de Entrada Média Melhor
o B P k c Valor
3 1 0,1 50 50 -23,76 £ 4,37 -28(3)
3 1 0,2 50 50 -30,25 + 3,22 -32(2)
3 1 0,3 50 50 -35,37+4,13 -37(3)
3 1 0,4 50 50 -31,29 £5,86 -35(1)
3 1 0,5 50 50 -27,25 + 3,39 -29(2)
3 1 0,6 50 50 -31,05 + 8,86 -43(3)
3 1 0,7 50 50 -30,18 £ 5,43 -36(4)
3 1 0,8 50 50 -32,83 + 7,28 -41(2)
3 1 0,9 50 50 -33,79 + 8,59 -46(5)
3 1 0,1 250 50 -41,23 +£ 1,25 -42(2)
3 1 0,2 250 50 -41,26 + 1,21 -42(1)
3 1 0,3 250 50 -42,85 £ 1,37 -44(3)
3 1 0,4 250 50 -43,67 + 1,21 -45(3)
3 1 0,5 250 50 -43,73 £ 1,07 -45(5)
3 1 0,6 250 50 -44,89 + 1,08 -46(7)
3 1 0,7 250 50 -46,01 = 1,05 -47(7)
3 1 0,8 250 50 -46,26 + 1,26 -48(5)
3 1 0,9 250 50 -46,29 + 1,2 -48(6)
3 1 0,1 500 50 -41,46 + 1,08 -43(1)
3 1 0,2 500 50 -42,38 + 0,98 -43(3)
3 1 0,3 500 50 -43,05+0,9 -44(4)
3 1 0,4 500 50 -43,36 £ 0,8 -44(6)
3 1 0,5 500 50 -46,09 £ 0,96 -47(5)
3 1 0,6 500 50 -47,99 + 0,98 -49(10)
3 1 0,7 500 50 -50,03 £ 0,95 -51(5)
3 1 0,8 500 50 -50,08 £ 0,92 -51(20)
3 1 0,9 500 50 -50,2 + 0,91 -51(33)




Tabela 7. Resultados obtidos variando-se p entre 0,1 ¢ 0,9 e k entre 50 ¢ 500 sendo

que 0=3 ¢ =3

Parametros de Entrada Média Melhor
o B p k c Valor
3 3 0,1 50 50 -24,01 £4,81  -29(1)
3 3 0,2 50 50 -31,02+3,89  -35(3)
3 3 0,3 50 50 -34,87+3,26  -37(2)
3 3 0,4 50 50 -35,74 £ 4,21 -38(3)
3 3 0,5 50 50 -32,524+5,82  -39(5)
3 3 0,6 50 50 -36,05+3,69  -40(3)
3 3 0,7 50 50 -28,08+5,29  -37(4)
3 3 0,8 50 50 -35,46 £6,19  -42(5)
3 3 0,9 50 50 -3191+7,26  -40(4)
3 3 0,1 250 50 -41,25+1,07  -42(6)
3 3 0,2 250 50 -41,31£091  -42(7)
3 3 0,3 250 50 -42,99 £ 1,31 -45(5)
3 3 0,4 250 50 -43,84+ 1,08  -45(8)
3 3 0,5 250 50 -43,92+ 1,05  -45(5)
3 3 0,6 250 50 -4495+ 1,05  -46(7)
3 3 0,7 250 50 -46,09+ 1,02  -47(9)
3 3 0,8 250 50 -46,45 £ 1,46  -48(8)
3 3 0,9 250 50 -46,51 £ 1,48  -48(12)
3 3 0,1 500 50 -41,74+ 1,42 -43(7)
3 3 0,2 500 50 -42,78 £ 0,95  -43(8)
3 3 0,3 500 50 -43,25+ 0,86  -44(8)
3 3 0,4 500 50 -44,16 £ 0,85  -45(9)
3 3 0,5 500 50 -46,79 £ 1,03  -49(10)
3 3 0,6 500 50 -49,34+ 1,19  -51(8)
3 3 0,7 500 50 -50,08 £ 1,14  -51(14)
3 3 0,8 500 50 -50,16 £ 1,02 -51(25)
3 3 0,9 500 50 -50,3+0,91  -51(33)
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A partir dos resultados apresentados nas tabelas anteriores, optou-se pela
realizagdo dos demais testes com os seguintes parametros: o==3, p=0,9, k=500, c¢=50.
Pois este conjunto apresentou ao mesmo tempo os maiores valores de minimo de
energia e o menor valor de desvio-padrdo o que indica que o algoritmo esta convergindo

em quase todas as rodadas para o resultado ideal.

7.2.2 Energia livre

Para avaliar melhor a metodologia, foram realizados testes utilizando outras 15
seqiiéncias diversas encontradas em outros artigos e na Internet. As seqiiéncias no
formato H-P sdo apresentadas no anexo 2. Na tabela 8, sdo apresentados os resultados
obtidos para cada uma das seqiiéncias junto ao maximo encontrado. Nestas seqiiéncias,
os testes foram realizados de duas formas: a primeira, com as formigas especiais
desativadas e, no segundo caso com elas ativas. Para cada uma das seqii€ncias, foram
executadas 10 rodadas de teste sendo definidos os parametros basicos do ACO
definidos com os melhores valores obtidos na analise de parametros.

Foi verificado que ndo era necessario um grande numero de formigas especiais
para que o algoritmo comecasse o processo de realimentacdo positiva nos melhores
caminhos. Por este motivo foi definido que as formigas exploradoras seriam 5% da
coldnia total e as formigas especiais para dobramento seriam executadas uma vez a cada

final de ciclo.
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Tabela 8. Resultados obtidos para as seqiiéncias avaliadas com os pardmetros

definidos
Sem formigas Com formigas
Seq.  Tamanho Miaximo especiais especiais
conhecido Maximo Média Miaximo Média
obtido obtida obtido obtida
1 20 -9 -9(20) 9+0 -9(20) 9+0
2 24 -9 -9(20) 9+0 -9(20) 9+0
3 25 -8 -8(20) -840 -8(20) -8+0
4 36 -14 -14(20) -14+£0 -14(20) -14+0
5 48 -23 -23(20) 2340 -23(20) 2340
6 50 221 -21(20) 21+£0 -21(20) 21+0
7 60 -36 -36(18) -35,8+£0,5  -36(20) -36+0
8 64 -42 -42(20) 42+0 -42(20) -42+0
9 85 -53 -51(18)  -50,7+£0,5 -53(20) -53+0
10 100 -50 -4909)  47,6+£0,7  -50(20) -50+0
11 100 -48 -43(17) -42,8+0,6  -48(18) -47,6+0,8
12 106 - -45(14) -445+1,1  -49(15) -479+1,5
13 113 --- -53(16)  -51,8+2,5  -60(18) -59,8+0,6
14 128 --- -70(10)  -67,3+£3,01  -73(20) -73+0
15 330 --- -146(4) -143,7+2,7 -160(20) -160+0

7.2.3 Tempo de processamento

A utilizacdo de algoritmos de busca ou otimizacdo, como o ACO, s6 ¢
interessante a problemas que tem um espacgo de busca muito amplo e que ndo permite a
um método de busca normal percorré-lo em um tempo razoavel. Da mesma forma ¢
necessario avaliar se o tempo de processamento necessario para que o modelo
desenvolvido retorne um resultado satisfatorio seja compativel com a complexidade do

problema e ndo se torne rapidamente improdutivo.
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Nos testes que foram realizados anteriormente, para verificar o nivel de energia
do dobramento foram armazenados os tempos de processamento, que sdo apresentados

na tabela 9.

Tabela 9. Tempo de processamento para as seqiiéncias avaliadas

Sem formigas especiais Com formigas especiais
Seqiiéncia Tamanho Tempo Média de Tempo Média de

Maximo (s) tempo (s) Maiximo (s)  tempo (s)

1 20 5,05 4,87 15,15 14,82
2 24 6,05 5,76 17,96 16,82
3 25 6,86 6,39 20,82 17,96
4 36 10,72 10,01 31,26 29,86
5 48 15,31 13,86 46,37 43,82
6 50 22,39 21,46 68,26 65,68
7 60 40,07 39,71 116,26 115,82
8 64 46,17 45,58 131,29 130,95
9 85 50,33 49,12 143,89 143,85
10 100 50,33 49,42 143,96 141,62
11 100 54,37 54,04 151,97 149,84
12 106 56,81 56,21 164,23 160,25
13 113 60,87 59,71 171,94 168,96
14 128 65,59 64,96 178,87 175,62
15 330 288,00 285,43 843,16 839,06

Para melhor visualiza¢do do tempo de processamento em relagdo ao numero de
residuos da seqiiéncia de entrada, na figura 45 sdo apresentados dois graficos com os
tempos de processamento em barras. Foi dividido em dois graficos para facilitar a

visualizacdo, utilizando escalas diferentes.
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Figura 45. Graficos com os tempos de resposta na seguinte ordem: 1* barra — tempo
maximo sem formigas especiais; 2% barra — tempo médio sem formigas especiais; 3°
barra — tempo maximo com formigas especiais; 4* barra — tempo médio com formigas

especiais.

Assim como no caso dos tempos de processamento para a reconstrucdo de
arvores, foi adicionada uma linha de tendéncia ao pior caso, tempo maximo com
formigas especiais, com o intuito de obter uma equacdo que expressasse o tempo de
processamento necessario conforme o numero de residuos na seqiiéncia. A equagdo
obtida foi y = 3,9338x” - 16,132x + 31,006 sendo que esta tem o valor de R’ = 0,9839,

apresentando uma grande similaridade com a curva obtida.
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7.2.4 Comparagdo com outros métodos

Os resultados obtidos neste trabalho foram comparados com os resultados
obtidos por dois outros modelos desenvolvidos com a meta-heuristica ACO
apresentados por SHMYGELSKA, HERNANDEZ e HOOS (2002) e SHMYGELSKA
e HOOS (2003). Foram selecionados estes trabalhos por utilizarem as mesmas
seqiiéncias de entrada, o que permite uma avaliacdo apenas dos métodos entre si.

Na tabela 10 sdo apresentados os valores de energia e o tempo de processamento
para a obtencdo dos valores. Os valores apresentados na literatura sdo tempos médios
em relacdo a 200 a 700 rodadas do primeiro método e 300 a 500 rodadas do segundo
método sendo utilizado um computador PC Intel Pentium III de 1 GHz com 512 MB de
memoria RAM. Por outro lado, os resultados apresentados neste trabalho sdo relativos
ao tempo médio e a média de energia livre obtidos em 20 rodadas com a metodologia
proposta e foram obtidos em um computador PC Intel Pentium III de 600 MHz com 256
MB de memoria RAM.

Para este teste foi utilizada a configuracdo de parametros ideal verificada na
analise de parametros e foram ativadas as formigas especiais da mesma forma que no

teste de energia livre.
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Tabela 10. Valores de energia maxima e tempo de processamento para os dois

métodos de dobramento com ACO da literatura € com o novo método proposto

Seqiiéncias ACO Original ACO Este trabalho
SHMYGELSKA et Aprimorado
al. (2002) SHMYGELSKA

etal. (2003)
N° Tam Maiaximo Energia Tempo Energia Tempo Energia Tempo

Energia Obtida (s) Obtida (s) Obtida (s)

I 20 -9 -9 23,9 -9 3.3 -9 14,82
2 20 -9 -9 26,4 -9 2,5 -9 16,82
3 25 -8 -8 35,3 -8 10,6 -8 17,96
4 36 -14 -14 4746,1 -14 11,8 -14 29,86
5 48 -23 -23 1920,9 -23 405,7  -23 43,82
6 50 -21 -21 3000,2 -21 49529 -21 65,68
7 60 -36 -34 4898,7 -36 6247,1 -36 115,82
8 64 -42 -32 4736,9 -42 5844,9 -42 130,95

Como pode ser visto na tabela, o modelo desenvolvido apresentou resultados
equivalentes ao segundo modelo apresentado na literatura. Porém o tempo de
processamento necessario para o nosso modelo € quase 45 vezes menor que o modelo
apresentado na literatura. Cogita-se que esta diferenca no tempo de processamento
ocorreu pelo método de retorno de caminhos invalidos desenvolvido neste modelo em

relagcdo ao método apresentado na literatura.
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CAPITULO 8

DISCUSSAO E CONCLUSAO

8.1 Analise dos Resultados

Os testes realizados utilizaram conjuntos de dados na avaliacdo da reconstrucao
de arvores e um conjunto de seqiiéncias para o dobramento de proteinas.

Quanto ao problema da reconstru¢do de arvores, pode-se verificar que o modelo
proposto apresentou uma estrutura de arvore mais proxima do consenso atual quando
comparado a outros métodos atuais que se baseiam em matrizes de distancia como
dados de entrada.

Apesar disto, é possivel verificar uma grande suscetibilidade do algoritmo aos
seus parametros de entrada, observavel nos graficos apresentados na figura 37, visto que
apenas um conjunto de pardmetros obteve o melhor valor, observa-se que a alteracao de
quaisquer dos parametros de entrada em sua unidade minima ja altera o resultado.

Porém, mesmo com esta grande suscetibilidade o algoritmo apresentou bons
resultados para a grande maioria dos conjuntos de pardmetros testados. Isto se torna
claro quando comparadas as distdncias de Robinson-Foulds apresentadas na tabela 3
(que foram obtidas com a variagdo dos pardmetros) com aquelas apresentadas na tabela
4 (que contém as distancias obtidas com diversos métodos).

O método desenvolvido também apresentou uma grande vantagem quando
comparado o tempo de processamento computacional para instdncias com um grande
numero de espécies. Apesar do crescimento exponencial do tempo de processamento,
apresentado no grafico da figura 43, esta curva apresentou um crescimento pequeno
quando comparado com um método bastante robusto como algoritmo de Fitch. Isto se
torna evidente nos graficos apresentados na figura 44, onde se pode verificar que o
algoritmo desenvolvido se torna mais rapido a partir de instancias com 16 espécies ou
mais.

O unico método que superou o modelo proposto quanto a topologia obtida foi o
Hypercleaning apresentado em LI er al (2001). Na verdade o algoritmo de
Hypercleaning ndo ¢ realmente um método para reconstrugcdo de arvores filogenéticas,
sendo um método iterativo que executa um algoritmo de reconstrugdo, por exemplo: o

Neighbor-Joining, com apenas uma parcela dos dados de entrada. O procedimento ¢
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repetido e sdo analisados quais ramos sdo mais produzidos e, assim sendo, t€ém maior
probabilidade de serem corretos. Por ser baseado em um método iterativo sobre os
algoritmos de reconstrug¢do de arvores, o método de Hypercleaning torna-se inviavel
computacionalmente quando o niimero de espécies de entrada aumenta muito.

Para o problema do dobramento de proteinas, foram escolhidas 15 seqiiéncias de
proteinas, apresentadas no anexo 2. Estas proteinas foram selecionadas por permitirem
comparagdo com trabalhos anteriores e pelas suas caracteristicas.

O modelo proposto para o dobramento de proteinas parece ser mais robusto que
o de reconstrucdo de arvores filogenéticas. Esta afirmag@o se baseia nos dados obtidos
no ajuste de parametros e apresentados nas tabelas 5, 6 e 7. Nelas, ¢ possivel verificar
que um maior conjunto de pardmetros consegue obter o maximo de energia da
seqiiéncia utilizada para avaliagdo. Pode-se verificar também que ndo existem saltos
abruptos no espago de busca, como no caso do aumento de B do modelo de
reconstru¢ao.

Um fato a salientar ¢ o desvio-padrdo na seqiiéncia de ajuste de pardmetros se
manter constante com a. Isto €, para um determinado valor de a ndo importando o valor
de B o desvio-padrio tera o mesmo valor, sendo a média diferente. Pode-se considerar
que, como a controla a exploracdo do espago de busca a ser analisado através dos
resultados anteriores, o algoritmo ndo convergiu em todas as rodadas, sendo o desvio-
padrdo maior desta forma. Isto esta de acordo com BONABEAU, DORIGO e
THERAULAZ (2001) onde se afirma que apesar da estigmergia produzir um resultado
para o caminho analisado um ACO nao converge totalmente para este caminho.

Como os resultados obtidos no ajuste de pardmetros para o dobramento de
proteinas foram proximos entre si, foram escolhidos dois valores de o e B para a analise
seguinte que foi apresentada nas tabelas 6 e 7. Ao final desta série de teste, obteve-se o
conjunto de parametros considerado ideal.

O método proposto foi avaliado com as outras seqiiéncias que foram
apresentadas nos trabalhos de SHMYGELSKA, HERNANDEZ ¢ HOOS (2002) e
SHMYGELSKA e HOOS (2003) e comparadas com os resultados apresentados nestes
trabalhos. Com a comparacdo, ¢ possivel verificar que o método proposto atinge os
valores maximos e tem um desempenho muito melhor do que os outros métodos
baseados em ACO para instancias com um grande nimero de residuos.

Este fato ¢ bastante significativo visto que as proteinas reais tém, em geral, um

numero de residuos maior do que aquelas seqiiéncias avaliadas, sendo necessario um
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método que além de robusto tenha um tempo de processamento aceitavel, como o
modelo apresentado.

Pode-se considerar como um dos principais fatores para a diminui¢do do tempo
de processamento em instancias grandes a maneira de tratar um residuo que ndo tenha
mais espago na trelica. Como visto na Metodologia, o algoritmo proposto, ao encontrar
um local na grade onde ndo pode realizar mais nenhum movimento, retorna apenas um
residuo e informa que aquele movimento ¢ ilegal, enquanto que nos algoritmos
propostos na literatura quando este fato ocorre desfazem metade do dobramento atual.
Este método ndo prejudica seqiiéncias com poucos residuos, mas provoca um grande
dano no dobramento de seqiiéncias grandes.

Na tabela 8, sdo apresentadas ainda outras sete seqiiéncias encontradas. Destas 2
seqiiéncias (9 e 10) ndo foram utilizadas em outros trabalhos e ndo ¢ possivel fazer a
comparagdo com outros métodos. Ja outras 5 seqiiéncias ndo tem valores minimos de
energia conhecidos sendo que desta forma uma comparagdo com outros métodos ndo ¢

confiavel.

8.2 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou duas novas metodologias baseadas na otimizagdo por
coldnia de formigas para dois problemas de bioinformatica: a reconstrucdo de arvores
filogenéticas e o dobramento de proteinas. Como fruto deste trabalho foram
desenvolvidos dois softwares para avaliar os modelos propostos: o PhyloAnt para
reconstrucdo de arvores e o AntFold para o dobramento de proteinas.

O modelo de ACO para o problema de reconstruc@o de arvores filogenéticas foi
desenvolvido a partir da constatagdo que o menor escore de uma arvore pode ser obtida
através de um TSP circular, este fato foi apresentado por KOROTENSKY e
GONNET(2000), e utiliza a matriz de feromonios para a obtencao das ligacdes do ramo.
Desta forma, o modelo apresentado teve um tempo de processamento menor que
algoritmos que utilizam o mesmo tipo de dados de entrada (Neighbor-Joining e Fitch), e
pressupoe-se que também obtenha melhores resultados que outros modelos baseados no
ACO, pois estes tém etapas de pré ou pods-processamento que ndo sio efetuadas no
modelo desenvolvido.

O método desenvolvido apresentou tempo de processamento equivalente que

outros algoritmos baseados em matriz de distdncias avaliados para instdncias com um
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pequeno numero de espécies e foi extraordinariamente mais rapido quando o nimero de
espécies € grande, acima de 200 espécies.

Além disto, o modelo proposto apresentou distancias topologicas menores em
relagdo a arvore consenso do que os outros algoritmos avaliados com 0 mesmo conjunto
de dados.

Os resultados mostram que o método desenvolvido s6 obteve resultado pior que
um modelo iterativo e probabilistico, que se torna inviavel quando é necessario analisar
um grande niimero de espécies.

O modelo proposto de dobramento de proteinas foi desenvolvido com uma
metodologia diferente as comumente utilizadas para a aplicagdo do ACO. Neste
modelo. Foi proposto utilizar uma estrutura que nao tem conexdes fixas desde o inicio.
Porém a estrutura proposta ainda segue a premissa basica de movimentacdo de
formigas. Além disto, ao contrario dos modelos de ACO da literatura que retornam
metade da conformag@o quando esta encontra um ponto onde ndo ¢ mais possivel
realizar o dobramento, no modelo proposto apenas retorna-se o nimero minimo de
aminodcidos para que se possa continuar o dobramento. Esta metodologia provou ser
mais interessante quando utilizada com seqiiéncias com mais de 50 aminoacidos, onde o
tempo de processamento obtido pelo modelo proposto ¢ muito inferior ao modelo
proposto na literatura.

O modelo apresentado para o dobramento de proteinas também obteve melhores
resultados quando comparado com metodologias atuais que utilizam o mesmo principio
do ACO.

Além disto, foram propostos recursos especiais em relagdo ao modelo basico,
como a utilizacdo de uma quantidade maior de dados heuristicos para avaliar o
posicionamento do préximo aminoacido na conformacdo. Os resultados apresentados
pelo algoritmo foram melhores quando foram utilizados estes recursos especiais.
Imagina-se que estes recursos permitem explorar com mais eficiéncia o espago local de
busca.

A principal contribui¢do deste trabalho ¢ apresentar novas metodologias através
da meta-heuristica do ACO para problemas da bioinforméatica onde ainda ndo ¢ muito
difundida. Além disto, a construg@o de recursos especiais para trabalhar com cada um
dos problemas especificos possibilitou uma melhora nos resultados obtidos. Por tltimo,
a disponibilizagdo de dois softwares desenvolvidos, de facil utilizacdo e bastante

eficientes, poderd fomentar a pesquisa em bioinformatica.
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8.3 Trabalhos Futuros

A criagdo de um conjunto de benchmark para avaliacdo de algoritmos de
reconstrucao de arvores através de matrizes de distancia seria interessante para reavaliar
a capacidade do algoritmo e seu tempo de processamento, visto que os testes realizados
foram baseados em dados e arvores da literatura atual.

Quanto a reconstruc¢do de arvores poderia ser alterado o modelo para trabalhar
ndo somente com matrizes de distdncias, mas também com os métodos da maxima
parcimoOnia e maxima verossimilhanca, o que permitiria uma maior confiabilidade ao
algoritmo.

A construgdo de pardmetros auto-adaptativos, nos dois sistemas, que variam
conforme a evolucdo dos resultados obtidos teria uma grande valia evitando a tarefa de
descobrir o melhor conjunto de parametros para cada problema em particular. Também
seria interessante implementar uma forma de controle para o usudrio que permita parar
no meio de uma execugdo, alterar parametros ou salvar resultados intermediarios e
continuar posteriormente.

Quanto aos softwares desenvolvidos seria muito interessante a implementacao
de duas funcionalidades, que sdo: suporte multiplataforma visto que atualmente os
sistemas s0 rodam em maquinas com Windows, e implementacdo de processamento
paralelo que permitiria a analise de seqiiéncias ainda maiores, por diminuir o tempo de
processamento e assim permitir o aproveitamento do tempo ocioso de diversas
maquinas de uma rede.

Por ultimo, o trabalho mostrou que a metodologia do ACO pode obter bons
resultados para problemas da bioinformatica, sendo interessante a construcdo de

modelos para outros problemas tais como o alinhamento de seqiiéncias.
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LISTA DE AMINOACIDOS
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Aminoacido

Sigla com | Sigla com
trés letras | uma letra

Composto quimico

Hidrofdbico/
Polar

Alanina

COO
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NH3—(|3 —H

CH;

Ala A
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NH3—(|3 —H
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NH;—C—H

Asn N |
CH,
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NH;—C—H
Cisteina Cis |
CH,
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NH;—C —H
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COO
Glicina Gli NH;—C —H
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C|300'
NH;—C—H
Glutamato |
(acido . Glu ?Hz
glutamico) (|3H2
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Histidina

His

COO

NH;—C—H

Isoleucina

Ile

Leucina

Leu

CH; CHs

Lisina

Lis

COO
NH;—C—H
CH,
CH,
CH,
CH,

NH;
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Metionina

Met

COO
NH;—C—H
CH,

CH,

CHs

Prolina

Pro

COO

NH, C—H

CH,_ _CH,

CH;

Serina

Ser

COO
NH;—C—H

H—C—OH

Tirosina

Tir

COO
NH;—C—H

CH»

OH

Treonina

Ter

COO
NH;—C—H
H—C—OH
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Anexo 2

SEQUENCIAS DE AMINOACIDOS UTILIZADAS NOS TESTES

Seqiiéncia

Tamanho

Maximo

conhecido

Seqiiéncia HP

Teste

85

51

HHHPPPPPHHHHHHHHHHHHPPPPPPHHHHHH
HHHHHHPPPHHHHHHHHHHHHPPPHHHHHHH
HHHHHPPPHPPHHPPHHPPHPH

20

HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH

24

HHPPHPPHPPHPPHPPHPPHPPHH

25

PPHPPHHPPPPHHPPPPHHPPPPHH

AW

36

14

PPPHHPPHHPPPPPHHHHHHHPPHHPPPPHHPPH
PP

48

23

PPHPPHHPPHHPPPPPHHHHHHHHHHPPPPPPH
HPPHHPPHPPHHHHH

50

21

HHPHPHPHPHHHHPHPPPHPPPHPPPPHPPPHPP
PHPHHHHPHPHPHPHH

60

36

PPHHHPHHHHHHHHPPPHHHHHHHHHHPHPPP
HHHHHHHHHHHHPPPPHHHHHHPHHPHP

64

42

HHHHHHHHHHHHPHPHPPHHPPHHPPHPPHHP
PHHPPHPPHHPPHHPPHPHPHHHHHHHHHHHH

85

53

HHHHPPPPHHHHHHHHHHHHPPPPPPHHHHHH
HHHHHHPPPHHHHHHHHHHHHPPPHHHHHHH
HHHHHPPPHPPHHPPHHPPHPH

10

100

50

PPPHHPPHHHHPPHHHPHHPHHPHHHHPPPPPP
PPHHHHHHPPHHHHHHPPPPPPPPPHPHHPHHH
HHHHHHHHPPHHHPHHPHPPHPHHHPPPPPPH
HH

11

100

48

PPPPPPHPHHPPPHHHPHHHHHPHHPPHHPPHH
PHHHHHPHHHHHHHHHHPHHPHHHHHHHPPP
PPPPPPPPHHHHHHHPPHPHHHPPPPPPHPHPP

12

106

HPHPPPHPHHPPPHHHHPHHPPHHPHHPHHHH




108

HPHHHHPHPHHHPPHHPPHPPPPPPHHPHPHHH
PHHHHPHPPHHHHHPPHHHHPHPHHHPPHHHH
PPHHHPHHP

13

113

HHPHPPPHHHPHPHPHHHHHHPPPHHHHHPHH
HHHPPHPPHPHHPPHPPHHHHHHHPPPPHHPPP
PHHHHHPHHHHHPPHHHHHPHHPHPHHHHHP
HHHPHHHHHPHHHPHHH

14

128

PPPHPPPHHHHPPHHHPHHHPPHHPHHHHHHH
HHPHPHPHHPPHPPHHHHHHHHPHHHHHHHP
HHPPHPHHPPHHHPHPHPHHPHHHHHHHPPHH
HHHHHHHHPPHHHHPHHHHHHHHHHHHPPH
HPP

15

330

PHHPHHHHPHPPHPPHHHHPHPHHHPHPHHPH
PHPHHPPPHHHHPPPHHHPPHPHPHHHHPPHPH
HHHHHPHHHHPHPHHPHPPPPHPHHHPHHPHH
HHHHHHPHHPPHHHHPPPHHPPPHHPHHHHHH
HPHHPHHPPHPPHHHHPPHHHPHPPPHHHHPH
HHHHPHHHPHHHHPHHHHHHPHHHHHHPHHP
HHHPHHPHHHHHHPHHHHPHPHPHHHPHHHH
HHHHPHHHHPHHHHPHPHHHPPPPHHHHHHP
HPHHHPPHHHHHHPHPHHHPHPHHPHHPHPHH
PPPHHHHHPPPHHHHHPHHHPHHHHHHHHHH
PHHHHPHHHHHPH
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Anexo 3

COMPLEXIDADE DE KOLMOGOROV

A complexidade de Kolmogorov ¢ um método, proposto por Andrei Nikolaevich
Kolmogorov, sendo uma teoria algoritmica de analise da aleatoriedade. Mais
especificamente ela visa descrever a seqiiéncia através da menor estrutura algoritmica,
isto ¢, programa possivel.

Na computacdo a complexidade de Kolmogorov pode ser dada pela méaquina de
Turing M que a partir de uma seqii€ncia binaria de entrada y, tem como resultado a
seqiiéncia de saida x:

M,,=x
As operacdes tipicas da maquina de Turing sdo:
e Ler um simbolo da fita;
e Escrever um simbolo na fita;
e Apagar um simbolo;

e Mover o cabegote.

A complexidade condicional de Kolmogorov Cp(x|y) de um nimero x com
respeito a um niimero y € o tamanho da menor descrigdo p tal que M, , = x, sendo dada
por:

min

M =x

py

Cy(xly)= ya

A complexidade de Kolmogorov vem sendo utilizada para a construcdo de
compactadores para fins especificos. LI et al. (2001) apresentaram um compactador
para seqiiéncias de nucleotideos baseado no teorema da complexidade de Kolmogorov.
Neste trabalho, as operacdes da maquina de Turing foram definidas como:

e Substituicdo: esta operacdo ¢ expressa por (R,p,char) ao qual significa
substituir o caractere na posicdo p pelo caractere char;

e Insercdo: esta operagdo ¢ expressa por (I,p,char) ao qual significa inserir
o caractere char ap0ds a posicao p;

e Delecdo: esta operacdo ¢ expressa por (D,p) ao qual significa deletar o

caractere na posi¢ao p;
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Copia: esta operagdo € expressa por C apenas, sendo mantido o caractere

na posicdo atual da fita.

Um exemplo simples seria a conversao da seqiiéncia “gaccttca” em “gaccgtca”

que pode ocorrer de duas maneiras distintas:

CCCCRCCC ccccicbcc
gaccgtca gaccgt ca
gaccttca gacc ttca

No primeiro caso foi realizado apenas uma substitui¢do, enquanto que no

segundo caso foi necessario uma inser¢ao e uma delecao. Para que seja possivel realizar

a transicdo entre as seqliéncias ¢ necessario armazenar as operagoes realizadas sobre

elas. Uma lista das operagodes pode ser dada por A(u,v). Desta forma, no primeiro caso

M*“gaccttca”,“gaccgtca”)=(R,4,t). No segundo caso

M*“gaccttca”,“gaccgtca”)=(1,4,g),(D,6).

Existem diversas maneiras de codificar uma seqiiéncia a partir de outra, sendo

duas as formas principais:

Me¢étodo exato: As repeticoes de caracteres das duas seqiiéncias sdo
representadas através da quantidade em que se repete, enquanto que
caracteres diferentes sdo inseridos na seqiiéncia. Por exemplo:
((0,4),2,(5,3)) pode ser considerada a conversdo de “gaccttca” na
seqiiéncia “gaccgtca” pois indica que os quatro primeiros caracteres
devem ser repetidos, o quinto deve ser “g” e os trés proximos
novamente serdo repetidos. Neste caso, este método necessita de
dezessete bits para armazenar a segunda seqiiéncia com base na
primeira;

Método de aproximagdo: Neste caso ¢ armazenado no inicio das
operacdes o tamanho da seqiiéncia e apos as operagdes realizadas. Desta

forma, as operacdes seriam ((0,8),(R,4,g)). Este método precisara de

quinze bits para armazenar a seqiiéncia.

Neste segundo caso a seqiiéncia de operacdes ¢ obtida através da seqii€ncia de

bits “0 000 111 1 00 100 107, onde R ¢ codificado por 00, g é codificado por 10 ¢ 0 0/1

inicial indica como deve ser lido o proximo operador, em dupla de bits ou triplas,

expresso no primeiro operador.
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Em LI et al. (2001) ¢ apresentado um estudo mais abrangente sobre este dois
métodos e também apresenta o segundo método como o que obteve melhores
resultados.

Com a definicdo das operagdes a serem realizadas e com o método de
codificacdo de uma seqiiéncia a partir de outra ¢ possivel definir a distdncia entre duas
espécies através de:

_K™-K(x])

K(xy)

Sendo que K(x) sera o tamanho da seqiiéncia de operagdes que produzem x a

d(x,y)

partir de uma seqiiéncia vazia. K(x|y) ¢ o tamanho da seqiiéncia de operacdes que
produzem x com a entrada da seqiiéncia y.

A partir disto para obter a distancia entre as seqii€ncias “gaccttca” e “gaccgtca”
deve-se calcular:

K(x) = tamanho em bits de A(“gaccttca”,””’) = 15;

K(x]y) = tamanho em bits de A(“gaccttca”,“gaccgtca’) = 15;

K(xy) = tamanho em bits de A(“‘gaccttcagaccgtca”,””) =7,

Com isto, temos:

d(“gaccttca”,“gaccgtca”) = (15 -15)/7=0.

Com este resultado poderia considerar que a distancia entre as duas seqiiéncias ¢

nula, devido a pequena alteracao entre elas.
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Anexo 4

METODO DE CALCULO DE DISTANCIA ROBINSON FOULDS

A distancia obtida através do método de Robinson-Foulds ¢ o nimero minimo
de operacdes elementares que devem ser efetuadas sobre uma das arvores para que ela
se transforme na outra arvore. Como operacdes elementares considera-se a unido de
dois ramos, a separacdo de um ramo em dois e a troca de posicdes entre ramos.

Como apresentado por NAKHLEH et al. (2001), a distdncia Robinson-Foulds
pode ser definida da seguinte forma: cada ramo » em uma arvore A4 define uma
biparti¢ao z. na folha (induzido pela delecdo do ramo r), e dado que A ¢é codificado pelo
conjunto C(A) = (z: r € R(A)), sendo R(A) o conjunto de todos os nds internos de A.
Se considerarmos A como sendo a arvore consenso, € A’ a arvore constituida pelo
método de reconstrucdo de arvores filogenéticas, entdo o erro topoldgico ¢ calculado
através da equagdo iv.1, e esta & considerada como a média do nimero de operagdes

basicas necessarias para converter a arvore A’ na arvore A.

_C@A)-CA)

DRF 2

(iv.1)
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Anexo 5

MANUAL DO USUARIO PHYLOANT

V.1 — Introdugdo

O presente documento visa descrever e apresentar como utilizar o programa
PhyloAnt para construcdo de arvores filogenéticas com um modelo desenvolvido
através da otimizagdo por colénia de formigas.

Neste documento sera descrito os tipos de dados que podem ser utilizados e

como deve ser configurado o sistema para seu funcionamento, acerto de parametros.

V.2 — Publico Alvo

Pesquisadores envolvidos na area de pesquisa genética ¢ de bioinformatica que
desejam utilizar um novo método para predi¢do da estrutura de arvores filogenéticas ou

que desejam conhecer este método.

V.3 — Descrigdo Geral

O sistema aqui apresentado visa produzir arvores filogenéticas para avaliagdo e
validagdo em estudos de inferéncia filogenética.

As principais caracteristicas do sistema sao:

- Modelo de busca baseado em otimizagdo por colonia de formigas;

- Dois tipos de dados de entrada: matriz de distancia ou seqiiéncias gendmicas.

- Dois métodos para calculos de distancias de seqiiéncias nao-alinhadas.

- L& e grava as seqiiéncias de entrada e as matrizes de distancia produzidas em
formato FASTA, permitindo o intercAmbio de dados com outros programas;

- Permite a gravacdo da arvore produzida em formato préprio e a importagdo de
arvores para comparagao;

- Permite a alteragdo dos seus parametros de busca, permitindo uma maior

customizagdo ao utilizador.
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V.4 — Controle de Acesso

O sistema desenvolvido ndo possui contas de usuario ou qualquer controle de
acesso que permita a diferenciagdo de usuarios, personalizagdo do sistema ou protecdo
dos dados gerados.
V.5 — Requisitos de Desempenho

Assim como a maioria dos algoritmos de computacdo evolucionaria a
quantidade de elementos que podem ser tratados depende apenas do tempo de resposta
sendo este dependente da maquina utilizada. Recomenda-se a utilizacdo de maquinas
com grande quantidade de memoria RAM e processadores rapidos.
V.6 — Plataforma de Uso

Hardware

Intel Pentium III 600 MHz, 256 MB RAM, HD com 1GB de memoria.

Sistema Operacional

O sistema foi desenvolvido para utilizacdo com o sistema operacional Microsoft

Windows da versdao 95 em diante.

V.7 Telas do Software

V.7.1 Tela de Seqiiéncias

Esta tela é a primeira a ser apresentada e sera preenchida se o usuario selecionar

um arquivo que contenha as seqiiéncias de aminoacidos para avaliagdo.



lIiL AF-ACO

Arquivo  Utlikarios

Ajuda

B=1[E9
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Sequéncias ] Disténcias] Arvore]

Método para Calculo das Distancias

" Kolmogoroy ™ Similandade

' Caloular Distancias

Para que o sistema leia um arquivo de entrada, seja ele de seqiiéncias ou

distancias, deve-se selecionar a opgao correspondente no menu arquivo.

JIiL AF-ACO
Utilitarios  Ajuda

brvore ]

Carregar Matriz
Construir Arvore
Sair

Meétodo para Calculo das Distancias

i Kolmogoroy " Similaridade

' Caleular Distancias

Ao selecionar a opg¢do carregar seqiiéncia serd apresentada uma tela de busca de
arquivo padrao do Windows onde o usudrio devera selecionar um arquivo no formato
FASTA que contenha todas as seqiiéncias a serem analisadas.

Decorrido a abertura do arquivo, sera apresentada na tela uma tabela com duas
colunas, na primeira estarda o nome das espécies a serem analisadas e na segunda a

seqiiéncia de aminoacidos carregada do arquivo.
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O usuario devera entdo selecionar o método de calculo da distancia,
Kolmogorov ou Similaridade, nos radio buttons apresentados na parte de baixo do

programa e clicar no botdo calcular distancias.

JliL AF-ACO

frquivo  Utilitarios  Ajuda

Sequencias ] Disténcias] Arvore]

Rattuz norvegicus by gggtctgotgggatigggactttcooctcccacgtgetzacactggetaa

SEL s coatggaggagtcgeagtcegagetgggogtggagocooctctgagtcag
Galluz gallus turar p gasttccgaacgacggoggcggcddcggcdaacgaaggggtqocccccca
Bos taunuz pb3 tumo atgoaagaatcacaggoagaactcaatgtggagoccootctgagtcagga
Mug muzculus transh agootiggettacaaagactctgtcttaaaaatccaaaaagatggetatg

Cariz familians tumor ggtaccggtgactgoastggaggagtcgoagicagagotcaatatcgace

Homo zapiens tumor | actigtcatggogactgtecagetitgtgocaggagectcgoaggggttg

Meétodo para Calculo das Distancias
™ Kolmogoroy i ' Calcular Digtancias

Quando terminado o calculo de distancias o sistema automaticamente
apresentara a proxima aba, a aba de distancias, nesta tela serd apresentada a matriz de
distancias das espécies.

O usudrio podera carregar apenas a matriz de distancias se desejar, para isso
devesse selecionar a opcdo carregar matriz do menu arquivo. A matriz sera carregada

no sistema e a aba de distancias sera automaticamente selecionada.

lli AF-aco
arquivo  Utilitarios  Ajuda
Seqligncias ] Arvore ]
0.964 0,973 0,964 0,964 0.976 0.96 0,963 &
0.964 o 0.983 0967 0.964 0.979 0,959 0975 —
0.978 0,933 0 0977 0,931 0.944 0977 0,931
0.964 0.967 0.977 0 0.956 04972 04933 0.961
0.964 0.964 0,931 0,956 1} 0.974 0,945 0.93%
0.976 0979 0.944 04972 0974 a 0971 0.976
096 0,953 0,977 0933 0,945 0.971 1} 0,955
0963 0975 0,981 0,981 0935 0976 0,955 a -
< 5
' Construir Arvore
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O proximo passo do usuario sera a construgdo da arvore através do ACO para
isso deve-se clicar no botdo Construir Arvore da aba distdncias ou no menu arquivo.

Quando clicado este botdo, aparecera a tela de defini¢do dos parametros do ACO.

ﬂ_; Parametros do ACO

Alpha | LK |
2
Beta | x Cancel
Evaparagio |D'5

Peszo da diztancia |D'3
15

Farmigas

M? de ciclos |5

O usuario podera definir novos valores para os pardmetros ou aceitar os
parametros atualmente configurados como padréo.
Ao clicar no botdo OK o software automaticamente iniciara o processo de busca

da arvore. Ao final deste processo, a aba arvore sera automaticamente selecionada

apresentado a arvore obtida.

JIL AF-ACO

frquiva  Utilitdrios  Ajuda

Sequéncias ] Distancias  Arvare

e

= & Salvar Arvore

Carregar &rvore

WwihiteR hina
GreatRhino

Horse
Dionkey

Pig

Nesta tela o usuario podera salvar a arvore gerada ou apenas carregar uma arvore
jé calculada apenas para andlise. Os arquivos gerados serdo salvos com a extensdo

“tree” e o software s0 lera arquivos que contenham esta extensao.
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Anexo 6

MANUAL DO ANTFOLDER

VI.1 — Introdugéo

O presente documento visa descrever e apresentar como utilizar o programa
AntFolder para analisar o dobramento de proteinas com um modelo desenvolvido
através da otimizagdo por colénia de formigas.

Neste documento sera descrito os tipos de dados que podem ser utilizados e

como deve ser configurado o sistema para seu funcionamento, acerto de parametros.

VI.2 — Publico Alvo

Pesquisadores envolvidos na area de pesquisa genética ¢ de bioinformatica que
desejam utilizar um novo método para analisar o dobramento de proteinas buscando

novas conformagdes que obtenham bons valores de minimo de energia livre.

V1.3 — Descri¢ao Geral

O sistema aqui apresentado visa realizar o dobramento de proteinas no modelo
2D HP para avaliacdo e validagao.

As principais caracteristicas do sistema sao:

- Modelo de busca baseado em otimizagdo por colonia de formigas;

- Dois tipos de dados de entrada: seqiiéncia de residuos ou de tipos H-P.

- Permite a gravacao da seqiiéncia de movimentos que realiza o dobramento com
menor valor de energia livre;

- Permite a alteragdo dos seus parametros de busca, permitindo uma maior

customizac¢ao ao utilizador.

V1.4 — Controle de Acesso
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O sistema desenvolvido ndo possui contas de usuario ou qualquer controle de
acesso que permita a diferenciagdo de usuarios, personalizagdo do sistema ou protecdo

dos dados gerados.

VL5 — Requisitos de Desempenho

Assim como a maioria dos algoritmos de computagdo evolucionaria a
quantidade de elementos que podem ser tratados depende apenas do tempo de resposta
sendo este dependente da maquina utilizada. Recomenda-se a utilizacdo de maquinas

com grande quantidade de memoria RAM e processadores rapidos.

VI.6 — Plataforma de Uso

Hardware

Intel Pentium III 600 MHz, 256 MB RAM, HD com 1GB de memoria.

Sistema Operacional

O sistema foi desenvolvido para utilizacdo com o sistema operacional Microsoft

Windows da versdao 95 em diante.

V1.7 Telas do Software

V.7.1 Tela Principal

O software contém trés telas: a primeira ¢ utilizada para carregar a seqiiéncia a
ser dobrada, a segunda tem os parametros de configuracdo do ACO e a ultima apresenta
o dobramento gerado.

Inicialmente o usudrio deverd apresentar o caminho do arquivo que contém a
seqiiéncia a ser estudada. Em seguida deve-se definir se o arquivo contém uma
seqiiéncia de residuos ou ja classificada em hidrofébicos e hidrofilicos (HP). Ao clicar
em abrir a seqiiéncia deverd aparecer na caixa seqiiéncia, um comentério inserido no
cabecalho do arquivo antecedido pelo sinal “>” como no formato FASTA aparecera na

caixa descrigdo, se houver.
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Seqiigncia ]F'arémetms] Dobramentn]
Argquivo: I—
Dezcrigio:

ST HHHHPPPPHHHHHHE

Procurar

Abrir
Tipo da Seqiiéncia
" Aminoacidos
" Segliéncia HF

B
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O usuario deve selecionar a proxima aba, parametros, onde ¢ possivel configurar

os principais parametros do software.

Nesta é possivel configurar os parametros comuns ao ACO: alpha, beta,

evaporacdo, numero de formigas e de ciclos, e as alteragdes realizadas na melhoria do

algoritmo basico. E possivel definir se o dobramento gerado levara em consideragdo o

raio de giracdo na hora de avaliar a qualidade da seqiiéncia ou apenas a soma das

ligacdes ndo locais.

Por ultimo, € possivel definir quais formigas especiais serdo utilizadas, marcado

e desmarcando as respectivas checkbox.

Ao final da configurag@o o usuario devera clicar no botdo “Executa” para que o

algoritmo produza o dobramento.
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M ACO-Fold FEX
Sequiéncia  Pardmetros \ Dobramenta
Alpha E Beta |1
Evaporagao |'19 Formigas |1 &0
Ciclos |5|:| Executa
Ayaliador
" Soma de Ligagdes ™ Raio de Giragao

Formigas E speciais
[ Dobramento U™ [ Dobramento"C" [ Maior Visdo

Ao final da execugdo a aba “dobramento” sera automaticamente selecionada

apresentando o dobramento da melhor seqiiéncia obtida.
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B ACO-Fold =13

Seqi.jéncia] Parametros  Dobramento l

| Salvar Dobramento | Carregar Dobramento |

Ao clicar no botdo salvar dobramento sera salva a seqiiéncia de movimentos
efetuada para obter tal dobramento, sendo um movimento por linha. Os movimentos
permitidos sdo: adiante, direita e esquerda.

O arquivo produzido terd extensao “.fold” e devera ser utilizada apenas arquivos
com esta extensdo na op¢do de carregar dobramento, ao selecionar esta op¢do o

software lera o arquivo procurando a seqiiéncia de movimentos e a reproduzindo na tela.
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ANEXO 7

IMPLEMENTACAO DOS MODELOS

Para avaliar os modelos apresentados e auxiliar estudantes e pesquisadores da
area de bioinformatica que estejam trabalhando com a reconstrugdo de arvores
filogenéticas ou dobramento de proteinas, foram desenvolvidos dois softwares sendo
um para cada problema.

Na figura vii.l, sdo apresentados os diagramas de blocos funcionais dos

Seqiiéncia de |pp| Matrizde || Estrutura
Nucleotideos distancia de Dados

e/s de dados

Interface Homem-M4aquina [€———

Residuos HP de Dados

Seqiiéncia de || Seqiiéncia }> Estrutura

e/s de dados

ACO (b)

Interface Homem-Maquina |[€————

softwares de reconstrugdo de arvores filogenéticas e do dobramento de proteinas

respectivamente.

figura vii.1 - Diagrama em blocos funcionais dos dois softwares desenvolvidos

VII.1 Software de reconstrugdo de arvores filogenéticas

Para o caso da reconstrugdo de arvores foram criadas algumas classes para
tratamento dos dados de entrada e uma classe especifica com a estrutura original do
ACO. Na figura vii.2 ¢ apresentada uma descricdo das classes que visa esclarecer a

estrutura de dados interna do software.
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cSequencia cArgsequencia cACO
strtNome seqLista iAlpha
strSequencia iNumSeq iBeta
fDistMatrix fEvap
setNome iCiclos
setSequencia carregarSeq iAnts
addSequencia carregarDist iMelhorCam
getNome getSimMatDist fMelhorEsc
getSequencia getNumSeq
calcNumToken getDistMatrix execute
retComplnv inserir AtualizaFer
excluir Fitness
construirMatriz getMelhorCam
getSequencia getMelhorEsc

figura vii.2 - Classes desenvolvidas para tratamento interno dos dados no software de
reconstrugdo de arvores filogenéticas

A classe cSequencia ¢ utilizada para armazenar apenas uma seqiiéncia de
nucleotideos quando ¢ selecionado este método de entrada de dados. Cada instancia
desta classe possui dois atributos que sdo a descri¢do da seqiiéncia, a linha comecada
pelo caractere “>" no formato FASTA, e a seqiiéncia de nucleotideos em si. Além dos
métodos comuns de escrita e leitura dos atributos a classe ainda retorna o numero de
vezes que uma sub-seqiiéncia ocorre na seqiiéncia, sendo a sub-seqiiéncia um parametro
do método calcNumToken. A classe também retorna o complemento invertido da
seqiiéncia. Estes dois métodos foram implementados para facilitar o calculo de distidncia
através do método da similaridade.

A classe cArgSequencia foi desenvolvida para fazer a integragdo real com um
arquivo FASTA. Ela contém métodos para leitura de arquivos de seqiiéncias,
carregarSeq, e arquivos de matrizes de distancia, carregarMat. Esta classe contém um
atributo que ¢ um vetor de todas as seqiiéncias que sdo lidas de um arquivo, tendo
métodos para calculo das distancias evolutivas das seqiiéncias carregadas. Por fim, ele
armazena a matriz de distdncias que sera utilizada no ACO.

A classe ACO, como dito anteriormente, contém a estrutura basica do ACO

original. Além disto, os métodos AtualizaFer e Fitness sdo definidos como friendly e
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virtual podendo ser implementados em classes derivadas ou até mesmo em métodos que
estejam fora da classe permitindo a reutilizacdo da classe ACO em outros problemas.
Os métodos de getMelhorCam e getMelhorEsc retornam o melhor caminho e o maior
escore respectivamente e sdo inerentes ao problema de reconstrugdo de arvores.

O software contém apenas um ator, o proprio usuario, ¢ apenas trés casos de uso
que sdo: a construgdo da arvore a partir de arquivo de seqiiéncias, a construcdo da
arvore a partir de uma matriz de distancias e a carga de uma arvore ja salva para analise.

Na figura vii.3, vii.4 e vii.5 s@o apresentados os diagramas de seqiiéncias para os trés

@)

Usuario Interface cAraSeq cACO
1

Seleciona entrada
de seqiiéncia
Apresenta tela de
abrir arquivo
Seleciona arquivo
de entrada Passa nome de >
Seleciona método de arquivo e 1&
calculo de distancia Define m.etodo.e > Dei s d
Define parametros do calcula distancia cline a matriz de
ACO > distancias
Seta os pardmetrod do ACO e inicia a >
execuedo ) _
< Retorna o melhor canminho obtido, a matriz
| g—Apresenta a drvore de feroménios e ¢ escore da arvore
reconstruida

casos de uso descritos acima.

@)

Usuario Interface cAraSeq cACO
1

Seleciona entrada

de matriz
Apresenta tela de

abrir arquivo
Seleciona arquivo

de entrada Passa nome de 3| Define a matriz de >
Define pardmetros do > arquivo e l& distancias
ACO Seta os parametro§ do ACO ¢ inicia a >
exequeao ) )
< Retorna o melhor caminho obtido, a matriz
Apresenta a drvore de feromonios ¢ ¢ escore da arvore
reconstruida

Figura vii.3 - Diagrama de seqiiéncia da construcao da arvore a partir de um arquivo de
seqiiéncias
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Q

Usuério Interface
Seleciona tela de
construcdo de arvores

Seleciona abrir arvore >
salva

Apresenta tela de
abrir arquivo

Seleciona arquivo >
desejado

Lé arquivo e
reconstroi a arvore

Figura vii.4 - Diagrama de seqiiéncia da construcdo da arvore a partir de uma matriz de
distancias

Figura vii.5 -Diagrama de seqiiéncia de leitura de arquivo com arvore salva

Na seqiiéncia sdo apresentadas as principais telas do software disponiveis ao
usudrio. A primeira tela, apresentada na figura vii.6, ¢ utilizada para apresentar as
seqiiéncias selecionadas para serem carregadas. Também ¢ possivel definir o método
que serd utilizado para o calculo das distancias evolutivas. Na figura vii.7, ¢ apresentada
a tela de matriz de distancias, onde ¢ possivel verificar as distancias entre as diversas
espécies e definir os parametros de execucdo do ACO. Por ultimo, na figura vii.8 €

apresentada a tela de visualiza¢do das arvores obtidas.

L AF-ACO M=

Arquivo  Ukilitarios  Ajuda

Seqligncias l Disténcias] .&rvu:ure]

R attus norvegicus tu gggtctgotgggattgggactttcoootoccacatgotcacactggctaa
=Rt &8s coatggaggagtcgoagtcogagctgggogtggagocccctctgagtcan
Galluz galluz tumar p gasttccgaacggoggcggocggcageggogasacqgaggggtgoccccoca
B oz tauruz pb3 tumo atggaagaatcacaggragaactcaatglggagoccoctctgagtcagga
Muz muzculus transh agocttggettacaaagactotghcttaaaaatccaaaaagatggctatg

Canis Familiariz tumor ggtaccogtgactgcaatogaggagtcgcagtcagagotcaatatcgace

Homo zapiens tumar | acttgtcatgocgactgtceagettgtoocaggagoctcgeagaaatta

kétodo para Calculo daz Distancias
i Kaolmogorow

' Calcular Distancias
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Figura vii.5 - Tela de visualizacdo das seqiiéncias carregadas e definicdo do método de
calculo de distancias

JI.L AF-ACO

Arquivo  Utilitdrios  Ajuda
Sequigncias I Arvore ]
_ 0,964 0,978 0.964 0,964 0,976 0.96 0,963~
0,964 o 0,933 0.967 0,964 0,979 0,953 0.975—
0478 0,983 o 0977 0,981 0,944 0477 0,331
0,964 0967 04977 ] 01,956 0972 0933 0.961
[.964 0.964 0,981 [.956 n 0.974 0,945 0.935
0976 04979 0,944 0472 04974 o 0,971 0.97E
0.96 0,959 04977 0933 0,945 0.971 0 0,955
0,963 0975 0.9a1 0.961 0,935 0976 0,955 0 v
& il 3
' Carsstruir Arvore

Figura vii.6 - Tela de visualizacdo da matriz de distancia, carregada ou calculada, e

definicdo dos parametros de execucdo do ACO

JIiL AF-ACO

Arquivo

Sequéncias ] Disténcias Arvare

Utilitarios  Ajuda

~ Salvar &rvore

I

= Canegar Arvore

WhiteRhino
GreatRhino

Horse
Dankey

Fig

Figura vii.7 - Tela de visualizagdo da arvore obtida com o método ou carregada a partir

de um arquivo
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VII.2 Software de dobramento de proteinas

O software desenvolvido para implementar a metodologia proposta para o
dobramento de proteinas ndo contém classes para carregar as seqiiéncias de dados, visto
que os dados de entrada sdo facilmente convertidos de seqiiéncia de residuos para
seqiiéncia HP se este tipo de dado for selecionado, sendo utilizada apenas a classe de
ACO anteriormente descrita.

A esta classe foram adicionados métodos para verificar a possibilidade de
realizar um movimento. Também foi criada uma estrutura que armazena a lista de
coordenadas cartesianas e o tipo de residuo para realizar o calculo de escore descrito na
secao 3.2.3.

O software de dobramento de proteinas também s6 tem um ator, como o outro
software. Porém, pode-se definir apenas dois casos de uso: realizagdo de um
dobramento a partir de uma seqiiéncia e carregamento de uma seqiiéncia de
movimentos. Na figura 45 ¢ apresentado o diagrama de seqiiéncia para a realizacdo de
um dobramento. O carregamento de uma seqiiéncia ¢ similar ao carregamento de uma

arvore apresentada na figura vii.S§.

@)

Usuario Interface cACO
| g

Seleciona entrada
de seqiiéncia
Apresenta tela de
abrir arquivo
Seleciona arquivo

de entrada Se seq. de residuos
converte em seq. HP

Seleciona >
arametros do ACO N
p Seta os parametros do ACO, repassa >
seqiiéncia e inicia a execugdo do ACO
Retorna o seqiiéncia de movimentos do
< Apresenta o melhor dobramento e valor de energia
dobramento

Figura vii.8 - Diagrama de seqiiéncia de realizacdo do dobramento de uma seqiiéncia

Por ultimo, sdo apresentadas as telas do software. A tela inicial, apresentada na
figura vii.9, ¢ utilizada para o carregamento da seqiiéncia de entrada a ser analisada.
Quando o usuario define uma seqiiéncia o software automaticamente passa a tela da

figura vii.10. Nesta tela o usudrio deve selecionar os pardmetros do ACO e a opgao de
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utilizar os recursos das formigas especiais. Ao final da execucdo do ACO o dobramento

¢ apresentado ao usuario, como mostrado na figura vii.11.

I ACO-Fold E@
Seqligncia ] Parémetros] Dobramento]
Arquivo: Procurar
Descrigia: Abrir

Sequéncia; Tipo da Sequéncia
" Aminoacidos
" Sequéncia HP

Figura vii.9 - Tela inicial do software de dobramento onde o usuario deve definir a
seqiiéncia a ser analisada

M ACO-Fold FEX
Sequiéncia  Pardmetros lDDb[EIITIEntD
Alpha |E Beta |'I
Evaporagao |'19 Formigas |'I &0
Ciclos |5|:| Executa
Avaliador
" Soma de Ligages (" Raio de Giragao

Formigas E speciaiz
[ Dobrarmento U [ Dobramento "C" [ Maior Visdo

Figura vii.10 - Tela de defini¢do dos pardmetros do ACO e sele¢do das formigas
especiais
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I ACO-Fold

=E

Seqi.jéncia] Parametros  Dobramento l

| Salvar Dobramento | Carregar Dobramento |

Figura vii.11 - Tela de visualizagdo do dobramento obtido ou carregado de um arquivo



RESUMO:

O ser humano tem uma grande estima pelo processo de raciocinio que desenvolveu durante a sua
evolucdo. Uma das areas da computacdo foi desenvolvida com o objetivo inicial de simular a inteligéncia
humana dentro de programas computacionais. Esta area ficou conhecida como inteligéncia artificial. Nas
Ultimas décadas a inteligéncia artificial tem se baseado nas mais diversas formas de organizagdo que tenham
padrfes. Um desses métodos é o algoritmo de otimizacao por coldnias de formigas, apresentado no inicio da
década de 90, e que apresentou bons resultados para varios problemas que tiveram modelos implementados.

A biologia molecular visa analisar as estruturas moleculares contidas nos seres vivos, dentre elas as
seqliéncias de DNA, RNA e os aminoacidos das proteinas. Devido o grande nimero de informagdes
envolvidas nessa analise torna-se inviavel em termos de tempo de processamento uma busca em todo o
espaco de solugdes possiveis, 0 que torna interessante o uso de algoritmos que percorram este espaco de busca
de forma eficiente.

Um dos problemas da biologia molecular é a reconstrucdo de arvores filogenéticas. Ele visa
relacionar de forma hereditaria as diversas espécies através das informagdes contidas em suas sequéncias.
Desta forma é possivel saber quais espécies sdo mais prédximas em termos evolutivos..

Outro problema é o dobramento de proteinas. Uma proteina é um polimero que pode desempenhar as
mais diversas fungdes em um ser vivo. A funcdo que uma proteina desempenha esta diretamente relaciona a
sua forma tridimensional. Uma proteina é codificada no DNA, e sintetizada no ribossomo de uma forma
linear, a partir desta forma ela se dobra sobre a sua estrutura obtendo a sua forma final. Com a compreensédo
deste processo, seria possivel a identificagdo de proteinas mal formadas e até mesmo o desenvolvimento de
novas proteinas com fungdes especificas.

O presente trabalho visa descrever dos modelos, baseados na otimizacdo por colénia de formigas,
desenvolvidos para os problemas. Além disso, foram desenvolvidos recursos especiais que permitem
percorrer o espaco de busca de forma mais efetiva obtendo melhores solugdes.

Os resultados obtidos com as metodologias propostas apresentaram resultados similares ou até melhores que
métodos ja conhecidos que utilizaram o algoritmo de otimizacdo por colénia de formigas para 0s mesmos

problemas.
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