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Resumo—Diversos metédos heuristicos vém sendo aplicados
com sucesso a predicdo de estruturas de proteinas utilizando
modelos simplificados para a representacdo do problema. Es-
tes metédos geralmente buscam a estrutura de uma proteina
em que a energia livre seja minima. Este estudo avalia a
aplicaciio de algoritmos genéticos multiobjetivo combinados com
uma representacio relativa para o modelo de predicao 2D-HP.
Experimentos foram conduzidos com dois algoritmos bem conhe-
cidos: Non-dominated sorting Genetic Algorithm II (NSGAII) e
Indicator-Based Evolutionary Algorithm (IBEA). Os algoritmos
foram avaliados e comparados utilizando diferentes operadores
genéticos.

I. INTRODUCAO

Uma proteina é uma macromolécula composta por uma
sequéncia de aminodcidos. Sua funcdo bioldgica é determinada
pelo molde de sua estrutura. Entender como as proteinas se
moldam é de grande importancia para a biologia, bioquimica
e medicina. Entretanto ndo é possivel determinar a estrutura
exata de uma proteina utilizando o modelo atdmico analitico
completo, mesmo com os mais poderosos recursos computa-
cionais [1].

Diante deste cendrio, diferentes abordagens heuristicas vém
sendo desenvolvidas para reduzir a complexidade computa-
cional envolvida na determinagdo da estrutura de proteinas.
Dentre elas, existem estudos que exploram a predi¢do de
estrutura de proteinas combinadas com algoritmos evolutivos
como, por exemplo, Li et al. [2] que propdem um AE
(Algoritmo Evoluciondrio) mono-objetivo em conjunto com
uma estratégia de busca local para o problema PSP utilizando
o modelo simplificado Hidrofébico-Polar (HP). Ja Soares et al.
[3] propdem um algoritmo multiobjetivo em tabelas e compa-
ram seu desempenho em relagdo ao NSGAII [4], otimizando
duas fungdes de energia de grande importincia no processo de
conformagdo: van der Waals e eletroestatica. Gabriel et al. [5]
também propdem a utilizacdo de um algoritmo multiobjetivo
em tabelas similar ao proposto em [3], porém utilizando o
modelo HP para representacdo e avaliacdo das solucdes.

Este trabalho propdem a aplicacdo e comparacdo dos al-
goritmos genéticos multiobjetivo NSGAII e IBEA [6] com o
primeiro objetivo de minimizar a energia calculada a partir
do modelo HP e um segundo objetivo que busca minimizar a
distancia euclidiana entre aminoédcidos de uma proteina.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: na se¢do II é
apresentado o problema PSP, modelo HP, e a representacio
relativa para o modelo HP. A secdo III discorre sobre al-
goritmos genéticos e otimizacdo multiobjetivo. A secdo IV
apresenta os métodos comparados. A secdo V explica os
experimentos que foram conduzidos. A secdo VI apresenta

os trabalhos correlatos. Por fim a secdo VII conclui a andlise
sobre os experimentos € menciona os possiveis incrementos a
este estudo.

II. PROBLEMA DE PREDICAO DE ESTRUTURAS DE
PROTEINAS

O problema PSP trata da determinagdo da estrutura final
de uma proteina utilizando apenas informacao referente a sua
sequencia de aminodacidos [7]. Uma abordagem computacional
para predizer a estrutura de uma proteina necessita de um mo-
delo que a represente de maneira abstrata num certo nivel de
detalhamento. Baseada nas leis da termodindmica a predicao
é modelada a partir da minimizacdo da energia livre corres-
pondente as possiveis conformagdes que uma proteina pode
obter. Formalmente a conformagdo nativa de uma proteina
¢ definida como a conformagdo em que a energia livre é
minima. O nivel de detalhamento dos modelos pode variar.
Por exemplo, a estrutura da proteina poderia ser representada
apenas pelos dtomos que compdem o backbone desconside-
rando ramificag¢des laterais, por uma representacio espacial de
todos os seus atomos, por todos os dtomos exceto o hidrogénio
ou apenas os elementos hidrofébicos-polares representados em
rede[1].

A. Modelo HP

O modelo Hidrofdbico-Polar, ou modelo HP, desenvolvido
por Lau e Dill [8], € um modelo em rede, dentre outros,
que ¢é utilizado nas pesquisas para PSP, e, assim como os
demais, ¢ um modelo de representacdo de proteinas que
possui simplificagdes. O modelo considera apenas dois tipos
de residuos: o Hidrofébico (H) e o Hidrofilico ou Polar (P).
Uma proteina é constituida por uma sequéncia destes residuos
posicionados em uma grade (do inglés lattice) regular, de
forma a construir um caminho que néo se cruza [9]. Neste mo-
delo, o principal conceito utilizado é o conceito de vizinhanga.
Dados dois residuos, eles sdo considerados vizinhos caso
sejam adjacentes na grade e na sequéncia (vizinhos ligados) ou
apenas adjacentes na grade (vizinhos topolédgicos). A Figura 1
apresenta um exemplo de uma sequéncia no modelo HP, onde
os circulos pretos representam os residuos H e, os brancos
residuos P. Vizinhos ligados estdo representados pela linha
continua, enquanto que vizinhos topoldgicos estdo circulados
com uma elipse tracejada.

No modelo HP, dependendo do par de residuos que formam
um contato topolégico (vizinhos topoldgicos), sdo atribuidos
os seguintes valores: HH=-1 ¢ HP = PP = 0. A energia livre
de uma conformagdo € inversamente proporcional ao nimero
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FIGURA 1: Conformacgdo hipotética de uma cadeia de 15
aminoacidos utilizando modelo 2D-HP. Adaptado de [1]

de vizinhos topolégicos HH. Consequentemente, minimizar
a energia livre é equivalente a maximizar a quantidade de
vizinhos topoldgicos onde o par é composto por residuos

hidrofébicos (HH) [1].

B. Representagdo relativa

A representacdo relativa para o modelo HP se baseia na
construcao da estrutura da proteina utilizando uma sequéncia
de direcdes. Nesta abordagem, cada residuo tem sua posicao
definida relativamente ao residuo anterior [1]. Para uma cadeia
de N residuos, a partir do primeiro que € fixo, todo residuo
subsequente é posicionado de acordo com uma dada direcéo.
Para o modelo 2D-HP apenas trés dire¢des sdo possiveis:

o Em frente: continuar na mesma dire¢cdo em que estava;

o Virar a direita: posicionar o residuo a direita do anterior;

e Virar a esquerda: posicionar o residuo a esquerda do
anterior.

A cada residuo que € colocado, a dire¢d@o atual é atualizada.
Desta forma, os comandos “seguir em frente”, “virar a direita”
e “virar a esquerda” vao estar todos baseados no residuo

anterior, como mostra a figura 2.
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FIGURA 2: Representacdo relativa, onde F significa um movi-

mento em frente, D movimento a direita ¢ E um movimento

a esquerda.

ITII. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS E OTIMIZAQAO
MULTIOBJETIVA

Algoritmos Evolucionédrios (EAs - Evolutionary Algo-
rithms) sdo uma técnica de busca e otimizacdo, altamente
paralela, inspirada no principio Darwiniano de selecio natural
e reproducdo genética. Os principios da natureza nos quais
os EAs se inspiram sdo simples. De acordo com a teoria de

C. Darwin, o principio de selecdo privilegia os individuos
com maior aptiddo, portanto, com maior probabilidade de
reproducdo. Individuos com mais descendentes t€m mais
chance de perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas
geracdes. Tais cddigos genéticos constituem a identidade
de cada individuo e estdo representados nos cromossomos.
Estes principios sdo imitados na construcdo de algoritmos
computacionais, que buscam uma melhor solu¢do para um
determinado problema através da evolugcdo de populacdes de
solucdes codificadas por cromossomos artificiais — estrutura
de dados utilizada para representar uma possivel solucdo
para o problema na execu¢do do algoritmo [10]. Problemas
do mundo real costumam ter mdltiplos objetivos a serem
minimizados/maximizados e estdo presentes na maioria das
dreas do conhecimento. Para otimizar problemas multiobje-
tivos sdo considerados 2 ou mais objetivos que costumam
ser conflitantes entre si. Para estes problemas ndo é possivel
encontrar uma Unica solu¢do. Um conjunto de solucdes 6timas
é alcancado avaliando a relagdo de dominéncia de Pareto [11]
entre as solugdes. O objetivo é encontrar as solugdes que
ndo sdo dominadas por nenhuma outra. Uma solu¢do domina
outra, se e somente se, for melhor em pelo menos um dos
objetivos, sem ser pior em nenhum dos outros objetivos. O
conjunto de solucdes ndo dominadas formam a fronteira de
Pareto. Encontrar a fronteira de Pareto real é NP-Dificil [12],
portanto o objetivo é encontrar uma boa aproximacgdo desta
fronteira. MOEAs (Multi-Objective Evolutionary Algorithms)
sdo extensdes de AEs para problemas multiobjetivos que
aplicam os conceitos de dominincia de Pareto para criar
estratégias distintas para evoluir e diversificar as solugdes.
Neste trabalho foram utilizados dois MOEAs: NSGAII [4] e
IBEA [6].

A. NSGAII (Non-dominated sorting Genetic Algorithm II)

Este algoritmo tem como principal caracteristica um forte
mecanismo de elitismo, classificando, a cada geragao, todas as
solugdes em diferentes fronts de acordo com a relacdo de nao-
dominancia (linha 15 do Algoritmo 1). Apds a classificacdo,
solugdes pertecentes ao primeiro front, sdo ndo dominadas por
nenhuma outra solu¢do, solugdes pertecentes ao segundo front
sdo dominadas apenas pelas solucdes contidas no primeiro
front, da mesma maneira solugdes do terceiro front sao domi-
nadas por solu¢des do segundo e do primeiro front e assim por
diante. Para solucdes de uma mesma front o NSGAII utiliza o
operador de crowding distance, para calcular o quado distante
estdo os vizinhos de uma determinada soluc@o (linha 19 do Al-
goritmo 1). Solu¢des com o valor de crowding distance maior
sdo priorizados pois irdo contribuir com uma maior diversidade
para a populagcdo (linha 23 e 24 do Algoritmo 1). Ambas
classificacdes sdo utilizadas pelo operador de selecao (linha
24 do Algoritmo 1). O torneio bindrio seleciona solu¢des do
menor front e com maiores valores de crowding distance.
Uma nova populacdo é gerada utilizando os operadores de
cruzamento e mutacdo (linha 25 do Algoritmo 1).



Algoritmo 1: NSGAII

Entrada:
N // Tamanho da Populacao
T // Quantidade maxima de avaliacdes

Saida:
P // Conjunto de solu¢des ndo dominadas
1 inicio
2 Py « Inicilizar_Populacao(n);
3 AtribuicaoFitness(Py);
4 FastNonDominatedSort(Py);
5 Qo + 0;
6 enquanto )y < N faca
7 Parents < TorneioBinario(Py);
8 Children + CruzamentoMutacao( Parents);
9 Qo < Children;
10 fim
u AtribuicaoFitness(Qo);
12 t <+ 0;
13 enquanto ¢t < T faca
14 Ry + P, U Qt;
15 Fronts < FastNonDominatedSort(Ry);
16 Pt+1 — O,
17 14 0;
18 enquanto P, + Front; < N faca
19 CrowdingDistance Assignment(Front;);
20 Py« Py UFront;;
21 11+ 1;
22 fim
23 CrowdingDistanceSort(Front;);
P+ P4 U FT‘O?’Lti[l (N — Pt+1)]
//Preenche P;;; com as melhores solugdes da
/IFront; segundo o critério de crowding-distance
24 Parents < TorneioBinario(Pi11);
25 Q11 < CruzamentoMutacao(Parents);
26 t—t+1;
27 fim
28 fin

B. IBEA (Indicator-Based Evolutionary Algorithm)

No contexto de otimizacdo multiobjetiva, otimizar consiste
em encontrar uma fronteira 6tima com uma boa aproximacio
da fronteira de Pareto. Contudo ndo existe uma defini¢do geral
do que € uma boa aproximacdo. Dessa forma, indicadores cos-
tumam ser utilizados para avaliar a qualidade de uma fronteira
aproximada. O 'hypervolume é um exemplo de indicador para
avaliagc@o e comparagdo de fronteiras. O IBEA € um algoritmo
que considera a otimiza¢do de indicadores de qualidade. O
indicador € a maneira de avaliar o conjunto nao dominado
de solugdes [13]. Para utilizar o IBEA é necessério definir o
indicador que serd utilizado para associar cada par ordenado
de solucdes a um valor escalar. Um dos indicadores mais
utilizados é o hypervolume devido a sua capacidade de avaliar
a convergéncia e diversidade ao mesmo tempo no processo de
busca [14].

Dada uma populacdio P que representa uma amostra do
espaco de busca e um indicador I, a aptiddo (fitness) de uma
solugdo é dada de acordo com a sua contribuicdo, em relagdo
aos objetivos, ao processo de otimizagdo (linha 3 do algoritmo
2). A fung@o de aptiddo F' utilizada pelo IBEA € definida pela
equacdo 1.

Iy (zj,25)
e E
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onde k € um pardmetro normalmente ajustado para 0,05. O
valor F'(z;) corresponde a uma medida da perda de qualidade
da aproximacdo da fronteira de Pareto se a solugdo x; for
removida da populacdo [13] baseado no valor do indicador
qualidade I, neste caso hypervolume. Baseado no cilculo
de fitness descrito acima o algoritmo basico do IBEA consiste
em realizar de forma iterativa a selec¢do (linha 10 do algoritmo
2), cruzamento, mutacdo (linha 11 do algoritmo 2) e selecao
ambiental, removendo o pior individuo da populagdo e atua-
lizando os valores de aptiddao dos individuos restantes (linhas
4 a 8 do algoritmo 2).

Algoritmo 2: IBEA
Entrada:
N // Tamanho da Populacdo
T // Quantidade maxima de avaliacdes
k //Fator de escalonamento do fitness
Saida:
P // Conjunto de solu¢des ndo dominadas
1 Criacdo de uma populagdo inicial P de tamanho N
2 Inicializa o contador m <+ 0
3 Atribui valor fitness do individuos contidos em P
utilizando a equacdo descrita na 1
4 enquanto P > N faca

5 Seleciona o individuo z* com o menor valor de
fitness
Remover z* da populacdo P

7 Atualizar os valores de fitness dos individuos

restantes utilizando a equacdo apresentada na figura
3, sendo x; igual a x*, para todo x € P.
8 fim
9 Se m >=T ou outro critério de parada for alcangado
A < P. Execugfo termina e A € retornado.
10 Seleciona individuos via torneio bindrio com troca da
populacdo P para gerar uma populagio temporiria P
11 Os operadores de cruzamento e mutagdo sdo aplicados
em P e adicionado os descendentes resultantes em P.
Incrementa (m = m + 1) e a execugdo retorna a linha 3.

'Hypervolume : Indicador de qualidade proposto e utilizado inicialmente
no estudo [15], denotado como o “tamanho do espaco de busca coberto”. Este
indicador tem duas vantagens importantes em relacdo a outros indicadores:
[16] 1 - Sensitivo a qualquer tipo de melhoria de conjunto de aproximacio
em relacdo a outro conjunto. 2 - Como resultado de 1, o indicador garante
que para qualquer conjunto de aproximacgdo A que obtenha os maiores valores
de hypervolume contém todas as solugdes da fronteira 6tima de Pareto.



IV. METODOS COMPARADOS

O método proposto consistiu na aplicagdo dos algo-
ritmos NSGAII e IBEA ao problema PSP utilizando a
representacdo relativa aplicada o modelo HP. O framework
de otimizagdo multiobjetiva jMetal [17] foi utilizado pois
contém implementacdes para MOEAs utilizados. Para avaliar
as solucdes geradas pelos algoritmos, um mecanismo de
avaliagdo foi implementado levando em consideracdo dois
objetivos:

I Maximizar a quantidade de vizinhos topolégicos HH

(objetivo principal)
II Minimizar a mixima distancia euclidiana entre residuos
(objetivo secundério)

O primeiro objetivo guia a busca com intencdo de encontrar
a solucdo que gere uma estrutura onde o valor de energia seja
minimo (maximizando a quantidade de vizinhos topoldgicos
HH), dessa maneira, obtendo uma estrutura mais préxima da
conformag@o nativa de uma proteina. J4 o segundo objetivo
permite diferenciar solugdes com o mesmo valor de energia
mas com graus de compactagdo diferentes, pois quanto menor
for o valor maximo para distancia euclidiana, mais compacta
serd a conformacdo gerada.

Os cromossomos foram representados por vetores inteiros
onde os genes especificam em qual direcdo, relativa ao residuo
anterior, deve ser posicionado o préximo residuo. Os genes
podem assumir um dos valores (0, 1, 2), onde O indica que
o proximo residuo deve ser posicionado a direita do residuo
anterior, 1 indica que o proximo residuo deve ser posicionado
a frente do residuo anterior e 2 indica que o préximo residuo
deve ser posicionado a esquerda do residuo anterior. A figura
3 demonstra um exemplo de um possivel cromossomo para
uma cadeia de 10 residuos e a conformacio que é gerada por
ele.

Cadeia HHPPHPPHHH
Cromossomo 1,0,2,2,1,0,1,1

1 2 3 45 6 7 8 9 1-23
1 2-33
3-43
2 —0-0-® | 444
| 5-54
3 ® o 6-53
| 7-52
4 —‘ 8-62
9-72

S 10-82

FIGURA 3: Exemplo de conformacgdo gerada a partir de um
cromossomo utilizando a representacdo relativa.

A representacdo relativa estd sujeita a geracdo de solucdes
infactiveis ao problema utilizando o modelo HP. Uma solucio
€ considerada infactivel quando um residuo ’colide’ com
outro residuo que ja havia sido posicionado na grade. Um
mecanismo de reparacdo simples foi desenvolvido a fim de
contornar o problema de geracao de solugdes infactiveis e pode
ser observado no algoritmo 3.

Este mecanismo foi implementado pois foi observado em
experimentos prévios que o numero de solucdes infactiveis era

Algoritmo 3: Mecanismo de reparacdo de solugdes in-
factiveis

1 Obtém a direcdo em que o préximo residuo deve ser
posicionado.

2 Verifica se esta dire¢do causard uma colisdo.

3 Caso a colisdo seja identificada uma nova direcdo é
utilizada.

4 Repetir os passos 2,3 até que seja possivel posicionar o
préximo residuo ou se todas as direcdes foram testadas e
nenhuma ndo causa colisdo.

5 Se foi possivel posicionar o préximo residuo o
mecanismo de reparacdo obteve sucesso, se por acaso
ndo foi possivel a solugdo € considerada infactivel e serd
penalizada no processo de avaliacgdo.

muito grande. E necessario mencionar que mesmo utilizando
o mecanismo de reparacdo solucdes infactiveis ainda podem
ser geradas pois 0 mecanismo nem sempre consegue reparar.
Contudo solucdes infactiveis sdo penalizadas subtraindo a
quantidade de colisdes da quantidade de vizinhos topoldgicos
HH.

Para avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos mul-
tiobjetivos, indicadores de qualidade costumam ser utilizados.
Neste estudo foi utilizado o indicador hypervolume, o qual
considera o volume do espaco de busca dominado por uma
fronteira 6tima[18]. Quanto maior o hypervolume melhor é
qualidade da fronteira 6tima encontrada por um algoritmo.

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Experimentos foram conduzidos utilizando os algoritmos
NSGAII e IBEA apresentados na se¢do IV. Uma variacio
e combinagdo de pardmetros foi realizada para encontrar a
melhor configuragdo de cada algoritmo. Resultando em 120
configuracdes para o algoritmo IBEA e 60 para o algortimo
NSGALII visto que este ndo utiliza populagdo auxiliar. A tabela
I apresenta o valores que foram variados nos experimentos.

TABELA I: ParAmetros utilizados nos experimentos

Parametro Valores
Populacao 200,250,300,350,400
Pop Aux. (IBEA) 200,300
Avaliagdes 40000,60000,70000,100000
Cruzamento SinglePoint, TwoPoints,Uniform
Taxa Cruz. 90%
Mutagdo BitFlip
Taxa Mut. 0.01%

Para fins de comparacdo foi utilizada uma cadeia de 64
aminodcidos, a cadeia mais complexa utilizada no estudo
desenvolvido por Li et al. (2012) [2]. A férmula abaixo
representa a sequéncia de aminodcidos:

H,,PHPHP, H,P,H,P,HP,H,P,H,P,HP,H,P,H,P,HPHPH,,

Por se tratarem de algoritmos estocdsticos, cada
configuracdo de algoritmo foi executado 30 vezes a fim



de avaliar se o comportamento se mantém similar em todas
as execucgdes, resultando em 30 fronteiras 6timas referentes
a cada execugcdo de cada algoritmo. Para cada fronteira
foram removidas as solu¢des duplicadas e dominadas. As
fronteiras resultantes foram submetidas a normalizagdo, dessa
maneira, harmonizando as escalas dos objetivos utilizados
pelos algoritmos. O cdlculo utilizado para normalizacdo é
apresentado na equacdo 2.

Xnorm =X — MIN/MAX — MIN 2)

Onde X deve assumir os valores encontrados para um
dos objetivos e MIN e MAX sdo o menor € o maior valor
encontrados para o objetivo em questdo. A normalizacido é
necessdria pois os conjuntos de valores para cada objetivo
tem escalas diferentes. Ao normalizar garantimos que ambos
os valores encontrados para cada objetivo estardo na mesma
escala, de 0 e 1 neste caso. Dessa maneira ao calcular os
valores de hypervolume evitamos que solu¢des com objetivos
de escalas desproporcionais sejam priorizados.

Os valores de hypervolume foram calculados para cada
uma das fronteiras geradas a partir das 30 execugdes de cada
configuracdo. Os valores de média, desvio padrdo, minimo
e maximo referente as 30 execucdes foram calculados para
cada configuracdo. A tabela II apresenta os valores de hyper-
volume da melhor configuragdo obtida para cada algoritmo e
o resultado do teste estatistico Kruskal-Wallis [19] entre as
mesmas. Ja a tabela III apresenta a melhor configuracdo para
cada algoritmo.

TABELA II: Média, Desvio Padrio, Minimo, Maximo e teste
estatistico de Kruskal-Wallis

Algoritmo | Média | Desvio Padrio | Minimo | Maximo | Kruskal-Wallis
NSGAII 0.5222 0.0429 0.4496 0.6025 TRUE
IBEA 0.5855 0.0711 0.4739 0.7799

E possivel observar baseado nas médias de hypervolume,
com diferenca estatistica segundo o teste de Kruskal-Wallis,
que o algoritmo IBEA obteve uma maior cobertura do espaco
de busca quando comparado ao NSGAIIL. Dessa maneira po-
demos afirmar que o algoritmo IBEA obteve um desempenho
melhor que o NSGAII pois a fronteira gerada pelo IBEA
domina a fronteira gerada pelo NSGAIL

TABELA III: Melhores configuragdes de parametros para os
algoritmos

Algoritmo | Avaliacées | Populacdo | Pop | Cruzamento/% Mutacao/%
Aux.

NSGAII 70000 350 - TwoPoints/90% BitFlip/0.01%

IBEA 100000 400 200 | TwoPoints/90% BitFlip/0.019)

Os melhores valores obtidos para o primeiro objetivo, de
maximizar a quantidade de vizinhos topoldgicos, utilizando
os algoritmos IBEA e NSGAII foram comparados com os
resultados obtidos por métodos propostos em outros estudos
que utilizaram a mesma sequéncia de aminodcidos, e sio
apresentados na tabela IV.

TABELA IV: Comparacdo entre a quantidade de vizinhos
topolégicos obtidos pelos estudos.

Metodo/Estudo Menor Valor de Energia
MC [20] 35
GA [20] 37
SISPER [21] 39
ISA [22] 38
GAOSS [23] 42
GA-pull-moves [2] 42
IBEA 40
NSGAII 32

Analisando apenas o objetivo de maximizar a quantidade
de vizinhos topolégicos observamos que o IBEA conseguiu
encontrar uma solucdo com 40, ficando atrds apenas de duas
abordagens propostas por: Li et al. (2012) [2] e Huang et al.
(2010) [23]. J4 o algoritmo NSGALII ficou atrds de todas as
abordagens pois obteve um valor muito baixo de vizinhos HH.

As figuras 4 e 5 apresentam respectivamente as solucdes
com a maior quantidade de vizinhos topolégicos HH para o
algoritmo IBEA e para o NSGAIL

—boeob o ;

FIGURA 4: Melhor solucdo obtida pelo algoritmo IBEA com
40 vizinhos topoldgicos HH.

FIGURA 5: Melhor solugdo obtida pelo algoritmo NSGAII com
32 vizinhos topolégicos HH.

VI. TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo apresenta trés trabalhos que possuem a
implementacdo de estratégias para algoritmos evolutivos apli-
cados ao problema da PSP, e que serviram de base para a
proposta desenvolvida para este trabalho.

Li et al. (2012) [2] desenvolveram um AE mono-objetivo
combinado a uma estratégia de busca local baseada em pull
moves para o modelo 2D-HP [24]. Li et al. (2012) reali-
zaram experimentos utilizando cadeias de 20 a 64 resfudos



comparam os resultados obtidos com resultados de outros
estudos e concluiram que abordagem proposta se mostrou
eficiente quando comparada com outras estratégias utilizadas
em estudos anteriores.

O estudo desenvolvido por Gabriel et al. (2012) [5] propde
um algoritmo evolutivo multi-objetivo para o problema PSP
utilizando o modelo HP, o qual avalia a quantidade de
contatos topoldgicos, assim como o grau de compactacio
da conformacdo. Concluiram que sua abordagem encontrou
solucdes com a mesma quantidade de contatos hidrofébicos
que um algoritmo mono-objetivo, utilizando popula¢des meno-
res do que as utilizadas em outras propostas e demostrando um
efeito positivo na utilizacdo de uma proposta multi-objetiva.

J4 Soares et al. (2011) [3] propuseram um AG multi-objetivo
definindo o cédlculo da energia de Van der Walls e o célculo
da energia eletroestdtica como os objetivos. Soares et al.
(2011) realizaram experimentos com o algoritmo proposto e
com o algoritmo NSGAII [4] e concluiram que o algoritmo
proposto apresentou melhores resultados quando comparado
ao NSGAIL

VII. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A partir dos experimentos realizados, foi possivel constatar
que a aplicacdo de uma abordagem multiobjetiva para o
problema PSP apresentou uma diferenca entre os algoritmos
IBEA e NSGAII. Verificamos uma diferenca entre as médias
de hypervolume entre os algoritmos. Contudo apenas ao veri-
ficar a maior quantidade de vizinhos topoldgicos encontrados
por cada algoritmo ficou nitida a diferenca no desempenho
dos algoritmos. Ao comparar o algoritmo IBEA com outros
estudos que realizaram experimentos com a mesma sequéncia
de aminoacidos observamos que de 7 estudos: 5 obtiveram
valores inferiores ao obtido algoritmo IBEA e apenas 2 estudos
obtiveram valores superiores. Por fim também concluimos que
operador de cruzamento que apresentou melhor desempenho
foi o TwoPoints visto que foi aplicando este que os ambos 0s
algoritmos NSGAII e IBEA obtiveram seus maiores resulta-
dos.

Trabalhos futuros incluem a exploracdo de mais técnicas
de cruzamento, mutagdo, selecdo; utilizacao de hyperheristicas
para selecdo de operadores para os algoritmos; utilizar outras
sequéncias de aminodacidos; introdugdo de outras técnicas de
busca e adicdo de interface grifica que viabilize interagdo
entre usudrios especialistas no dominio do problema com os
MOEAs.
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