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Resumo—Diversos metódos heurı́sticos vêm sendo aplicados
com sucesso à predição de estruturas de proteı́nas utilizando
modelos simplificados para a representação do problema. Es-
tes metódos geralmente buscam a estrutura de uma proteı́na
em que a energia livre seja mı́nima. Este estudo avalia a
aplicação de algoritmos genéticos multiobjetivo combinados com
uma representação relativa para o modelo de predição 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. INTRODUÇÃO

Uma proteı́na é uma macromolécula composta por uma
sequência de aminoácidos. Sua função biológica é determinada
pelo molde de sua estrutura. Entender como as proteı́nas se
moldam é de grande importância para a biologia, bioquı́mica
e medicina. Entretanto não é possı́vel determinar a estrutura
exata de uma proteı́na utilizando o modelo atômico analı́tico
completo, mesmo com os mais poderosos recursos computa-
cionais [1].

Diante deste cenário, diferentes abordagens heurı́sticas vêm
sendo desenvolvidas para reduzir a complexidade computa-
cional envolvida na determinação da estrutura de proteı́nas.
Dentre elas, existem estudos que exploram a predição de
estrutura de proteı́nas combinadas com algoritmos evolutivos
como, por exemplo, Li et al. [2] que propõem um AE
(Algoritmo Evolucionário) mono-objetivo em conjunto com
uma estratégia de busca local para o problema PSP utilizando
o modelo simplificado Hidrofóbico-Polar (HP). Já Soares et al.
[3] propõem um algoritmo multiobjetivo em tabelas e compa-
ram seu desempenho em relação ao NSGAII [4], otimizando
duas funções de energia de grande importância no processo de
conformação: van der Waals e eletroestática. Gabriel et al. [5]
também propõem a utilização de um algoritmo multiobjetivo
em tabelas similar ao proposto em [3], porém utilizando o
modelo HP para representação e avaliação das soluções.

Este trabalho propõem a aplicação e comparação 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
distância euclidiana entre aminoácidos de uma proteı́na.

O artigo está organizado da seguinte maneira: na seção II é
apresentado o problema PSP, modelo HP, e a representação
relativa para o modelo HP. A seção III discorre sobre al-
goritmos genéticos e otimização multiobjetivo. A seção IV
apresenta os métodos comparados. A seção V explica os
experimentos que foram conduzidos. A seção VI apresenta

os trabalhos correlatos. Por fim a seção VII conclui a análise
sobre os experimentos e menciona os possı́veis incrementos a
este estudo.

II. PROBLEMA DE PREDIÇÃO DE ESTRUTURAS DE
PROTEÍNAS

O problema PSP trata da determinação da estrutura final
de uma proteı́na utilizando apenas informação referente a sua
sequencia de aminoácidos [7]. Uma abordagem computacional
para predizer a estrutura de uma proteı́na necessita de um mo-
delo que a represente de maneira abstrata num certo nı́vel de
detalhamento. Baseada nas leis da termodinâmica a predição
é modelada a partir da minimização da energia livre corres-
pondente às possı́veis conformações que uma proteı́na pode
obter. Formalmente a conformação nativa de uma proteı́na
é definida como a conformação em que a energia livre é
mı́nima. O nı́vel de detalhamento dos modelos pode variar.
Por exemplo, a estrutura da proteı́na poderia ser representada
apenas pelos átomos que compõem o backbone desconside-
rando ramificações laterais, por uma representação espacial de
todos os seus átomos, por todos os átomos exceto o hidrogênio
ou apenas os elementos hidrofóbicos-polares representados em
rede[1].

A. Modelo HP

O modelo Hidrofóbico-Polar, ou modelo HP, desenvolvido
por Lau e Dill [8], é um modelo em rede, dentre outros,
que é utilizado nas pesquisas para PSP, e, assim como os
demais, é um modelo de representação de proteı́nas que
possui simplificações. O modelo considera apenas dois tipos
de resı́duos: o Hidrofóbico (H) e o Hidrofı́lico ou Polar (P).
Uma proteı́na é constituı́da por uma sequência destes resı́duos
posicionados em uma grade (do inglês lattice) regular, de
forma a construir um caminho que não se cruza [9]. Neste mo-
delo, o principal conceito utilizado é o conceito de vizinhança.
Dados dois resı́duos, eles são considerados vizinhos caso
sejam adjacentes na grade e na sequência (vizinhos ligados) ou
apenas adjacentes na grade (vizinhos topológicos). A Figura 1
apresenta um exemplo de uma sequência no modelo HP, onde
os cı́rculos pretos representam os resı́duos H e, os brancos
resı́duos P. Vizinhos ligados estão representados pela linha
contı́nua, enquanto que vizinhos topológicos estão circulados
com uma elipse tracejada.

No modelo HP, dependendo do par de resı́duos que formam
um contato topológico (vizinhos topológicos), são atribuı́dos
os seguintes valores: HH=-1 e HP = PP = 0. A energia livre
de uma conformação é inversamente proporcional ao número



FIGURA 1: Conformação hipotética de uma cadeia de 15
aminoacı́dos utilizando modelo 2D-HP. Adaptado de [1]

.

de vizinhos topológicos HH. Consequentemente, minimizar
a energia livre é equivalente a maximizar a quantidade de
vizinhos topológicos onde o par é composto por resı́duos
hidrofóbicos (HH) [1].

B. Representação relativa

A representação relativa para o modelo HP se baseia na
construção da estrutura da proteı́na utilizando uma sequência
de direções. Nesta abordagem, cada resı́duo tem sua posição
definida relativamente ao resı́duo anterior [1]. Para uma cadeia
de N resı́duos, a partir do primeiro que é fixo, todo resı́duo
subsequente é posicionado de acordo com uma dada direção.
Para o modelo 2D-HP apenas três direções são possı́veis:
• Em frente: continuar na mesma direção em que estava;
• Virar à direita: posicionar o resı́duo à direita do anterior;
• Virar à esquerda: posicionar o resı́duo à esquerda do

anterior.
A cada resı́duo que é colocado, a direção atual é atualizada.

Desta forma, os comandos “seguir em frente”, “virar à direita”
e “virar à esquerda” vão estar todos baseados no resı́duo
anterior, como mostra a figura 2.

FIGURA 2: Representação relativa, onde F significa um movi-
mento em frente, D movimento a direita e E um movimento
a esquerda.

III. ALGORITMOS EVOLUCIONÁRIOS E OTIMIZAÇÃO
MULTIOBJETIVA

Algoritmos Evolucionários (EAs - Evolutionary Algo-
rithms) são uma técnica de busca e otimização, altamente
paralela, inspirada no princı́pio Darwiniano de seleção natural
e reprodução genética. Os princı́pios da natureza nos quais
os EAs se inspiram são simples. De acordo com a teoria de

C. Darwin, o princı́pio de seleção privilegia os indivı́duos
com maior aptidão, portanto, com maior probabilidade de
reprodução. Indivı́duos com mais descendentes têm mais
chance de perpetuarem seus códigos genéticos nas próximas
gerações. Tais códigos genéticos constituem a identidade
de cada indivı́duo e estão representados nos cromossomos.
Estes princı́pios são imitados na construção de algoritmos
computacionais, que buscam uma melhor solução para um
determinado problema através da evolução de populações de
soluções codificadas por cromossomos artificiais – estrutura
de dados utilizada para representar uma possı́vel solução
para o problema na execução do algoritmo [10]. Problemas
do mundo real costumam ter múltiplos objetivos a serem
minimizados/maximizados e estão presentes na maioria das
áreas do conhecimento. Para otimizar problemas multiobje-
tivos são considerados 2 ou mais objetivos que costumam
ser conflitantes entre si. Para estes problemas não é possı́vel
encontrar uma única solução. Um conjunto de soluções ótimas
é alcançado avaliando a relação de dominância de Pareto [11]
entre as soluções. O objetivo é encontrar as soluções que
não são dominadas por nenhuma outra. Uma solução 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 soluções não dominadas formam a fronteira de
Pareto. Encontrar a fronteira de Pareto real é NP-Difı́cil [12],
portanto o objetivo é encontrar uma boa aproximação desta
fronteira. MOEAs (Multi-Objective Evolutionary Algorithms)
são extensões de AEs para problemas multiobjetivos que
aplicam os conceitos de dominância de Pareto para criar
estratégias distintas para evoluir e diversificar as soluções.
Neste trabalho foram utilizados dois MOEAs: NSGAII [4] e
IBEA [6].

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

Este algoritmo tem como principal caracterı́stica um forte
mecanismo de elitismo, classificando, a cada geração, todas as
soluções em diferentes fronts de acordo com a relação de não-
dominância (linha 15 do Algoritmo 1). Após a classificação,
soluções pertecentes ao primeiro front, são não dominadas por
nenhuma outra solução, soluções pertecentes ao segundo front
são dominadas apenas pelas soluções contidas no primeiro
front, da mesma maneira soluções do terceiro front são domi-
nadas por soluções do segundo e do primeiro front e assim por
diante. Para soluções de uma mesma front o NSGAII utiliza o
operador de crowding distance, para calcular o quão distante
estão os vizinhos de uma determinada solução (linha 19 do Al-
goritmo 1). Soluções com o valor de crowding distance maior
são priorizados pois irão contribuir com uma maior diversidade
para a população (linha 23 e 24 do Algoritmo 1). Ambas
classificações são utilizadas pelo operador de seleção (linha
24 do Algoritmo 1). O torneio binário seleciona soluções do
menor front e com maiores valores de crowding distance.
Uma nova população é gerada utilizando os operadores de
cruzamento e mutação (linha 25 do Algoritmo 1).



Algoritmo 1: NSGAII
Entrada:
N // Tamanho da População
T // Quantidade máxima de avaliações
Saı́da:
P // Conjunto de soluções não dominadas

1 inicio
2 P0 ← Inicilizar Populacao(n);
3 AtribuicaoF itness(P0);
4 FastNonDominatedSort(P0);
5 Q0 ← 0;
6 enquanto Q0 < N faça
7 Parents← TorneioBinario(P0);
8 Children← CruzamentoMutacao(Parents);
9 Q0 ← Children;

10 fim
11 AtribuicaoF itness(Q0);
12 t← 0;
13 enquanto t < T faça
14 Rt ← Pt ∪Qt;
15 Fronts← FastNonDominatedSort(Rt);
16 Pt+1 ← 0;
17 i← 0;
18 enquanto Pt+1 + Fronti < N faça
19 CrowdingDistanceAssignment(Fronti);
20 Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fronti;
21 i← i+ 1;
22 fim
23 CrowdingDistanceSort(Fronti);

Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fronti[1 : (N − Pt+1)]
//Preenche Pt+1 com as melhores soluções da
//Fronti segundo o critério de crowding-distance

24 Parents← TorneioBinario(Pt+1);
25 Qt+1 ← CruzamentoMutacao(Parents);
26 t← t+ 1;
27 fim
28 fin

B. IBEA (Indicator-Based Evolutionary Algorithm)

No contexto de otimização multiobjetiva, otimizar consiste
em encontrar uma fronteira ótima com uma boa aproximação
da fronteira de Pareto. Contudo não existe uma definição geral
do que é uma boa aproximação. Dessa forma, indicadores cos-
tumam ser utilizados para avaliar a qualidade de uma fronteira
aproximada. O 1hypervolume é um exemplo de indicador para
avaliação e comparação de fronteiras. O IBEA é um algoritmo
que considera a otimização de indicadores de qualidade. O
indicador é a maneira de avaliar o conjunto não dominado
de soluções [13]. Para utilizar o IBEA é necessário definir o
indicador que será utilizado para associar cada par ordenado
de soluções a um valor escalar. Um dos indicadores mais
utilizados é o hypervolume devido a sua capacidade de avaliar
a convergência e diversidade ao mesmo tempo no processo de
busca [14].

Dada uma população P que representa uma amostra do
espaço de busca e um indicador I , a aptidão (fitness) de uma
solução é dada de acordo com a sua contribuição, em relação
aos objetivos, ao processo de otimização (linha 3 do algoritmo
2). A função de aptidão F utilizada pelo IBEA é definida pela
equação 1.

F (xi) =
∑

xj∈(P−xi)

−e
−IHy(xj,xi)

k (1)

onde k é um parâmetro normalmente ajustado para 0,05. O
valor F (xi) corresponde a uma medida da perda de qualidade
da aproximação da fronteira de Pareto se a solução xi for
removida da população [13] baseado no valor do indicador
qualidade IHy , neste caso hypervolume. Baseado no cálculo
de fitness descrito acima o algoritmo básico do IBEA consiste
em realizar de forma iterativa a seleção (linha 10 do algoritmo
2), cruzamento, mutação (linha 11 do algoritmo 2) e seleção
ambiental, removendo o pior indivı́duo da população e atua-
lizando os valores de aptidão dos indivı́duos restantes (linhas
4 a 8 do algoritmo 2).

Algoritmo 2: IBEA
Entrada:
N // Tamanho da População
T // Quantidade maxima de avaliações
k //Fator de escalonamento do fitness
Saı́da:
P // Conjunto de soluções não dominadas

1 Criação de uma população inicial P de tamanho N
2 Inicializa o contador m← 0
3 Atribui valor fitness do indivı́duos contidos em P

utilizando a equação descrita na 1
4 enquanto P > N faça
5 Seleciona o indivı́duo x∗ com o menor valor de

fitness
6 Remover x∗ da população P
7 Atualizar os valores de fitness dos indivı́duos

restantes utilizando a equação apresentada na figura
3, sendo xj igual a x∗, para todo x ∈ P .

8 fim
9 Se m >= T ou outro critério de parada for alcançado
A← P . Execução termina e A é retornado.

10 Seleciona indivı́duos via torneio binário com troca da
população P para gerar uma população temporária P

11 Os operadores de cruzamento e mutação são aplicados
em P e adicionado os descendentes resultantes em P .
Incrementa (m = m+ 1) e a execução retorna a linha 3.

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



IV. MÉTODOS COMPARADOS

O método proposto consistiu na aplicação dos algo-
ritmos NSGAII e IBEA ao problema PSP utilizando a
representação relativa aplicada o modelo HP. O framework
de otimização multiobjetiva jMetal [17] foi utilizado pois
contém implementações para MOEAs utilizados. Para avaliar
as soluções geradas pelos algoritmos, um mecanismo de
avaliação foi implementado levando em consideração dois
objetivos:

I Maximizar a quantidade de vizinhos topológicos HH
(objetivo principal)

II Minimizar a máxima distância euclidiana entre resı́duos
(objetivo secundário)

O primeiro objetivo guia a busca com intenção de encontrar
a solução que gere uma estrutura onde o valor de energia seja
mı́nimo (maximizando a quantidade de vizinhos topológicos
HH), dessa maneira, obtendo uma estrutura mais próxima da
conformação nativa de uma proteı́na. Já o segundo objetivo
permite diferenciar soluções com o mesmo valor de energia
mas com graus de compactação diferentes, pois quanto menor
for o valor máximo para distancia euclidiana, mais compacta
será a conformação gerada.

Os cromossomos foram representados por vetores inteiros
onde os genes especificam em qual direção, relativa ao resı́duo
anterior, deve ser posicionado o próximo resı́duo. Os genes
podem assumir um dos valores (0, 1, 2), onde 0 indica que
o próximo resı́duo deve ser posicionado a direita do resı́duo
anterior, 1 indica que o próximo resı́duo deve ser posicionado
a frente do resı́duo anterior e 2 indica que o próximo resı́duo
deve ser posicionado a esquerda do resı́duo anterior. A figura
3 demonstra um exemplo de um possı́vel cromossomo para
uma cadeia de 10 resı́duos e a conformação que é gerada por
ele.

FIGURA 3: Exemplo de conformação gerada a partir de um
cromossomo utilizando a representação relativa.

A representação relativa está sujeita à geração de soluções
infactı́veis ao problema utilizando o modelo HP. Uma solução
é considerada infactı́vel quando um resı́duo ’colide’ com
outro resı́duo que já havia sido posicionado na grade. Um
mecanismo de reparação simples foi desenvolvido a fim de
contornar o problema de geração de soluções infactı́veis e pode
ser observado no algoritmo 3.

Este mecanismo foi implementado pois foi observado em
experimentos prévios que o numero de soluções infactı́veis era

Algoritmo 3: Mecanismo de reparação de soluções in-
factı́veis

1 Obtém a direção em que o próximo resı́duo deve ser
posicionado.

2 Verifica se esta direção causará uma colisão.
3 Caso a colisão seja identificada uma nova direção é

utilizada.
4 Repetir os passos 2,3 até que seja possı́vel posicionar o

próximo resı́duo ou se todas as direções foram testadas e
nenhuma não causa colisão.

5 Se foi possı́vel posicionar o próximo resı́duo o
mecanismo de reparação obteve sucesso, se por acaso
não foi possı́vel a solução é considerada infactı́vel e será
penalizada no processo de avaliação.

muito grande. É necessário mencionar que mesmo utilizando
o mecanismo de reparação soluções infactı́veis ainda podem
ser geradas pois o mecanismo nem sempre consegue reparar.
Contudo soluções infactı́veis são penalizadas subtraindo a
quantidade de colisões da quantidade de vizinhos topológicos
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 espaço de busca dominado por uma
fronteira ótima[18]. Quanto maior o hypervolume melhor é
qualidade da fronteira ótima encontrada por um algoritmo.

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Experimentos foram conduzidos utilizando os algoritmos
NSGAII e IBEA apresentados na seção IV. Uma variação
e combinação de parâmetros foi realizada para encontrar a
melhor configuração de cada algoritmo. Resultando em 120
configurações para o algoritmo IBEA e 60 para o algortimo
NSGAII visto que este não utiliza população auxiliar. A tabela
I apresenta o valores que foram variados nos experimentos.

TABELA I: Parâmetros utilizados nos experimentos

Parâmetro Valores
População 200,250,300,350,400

Pop Aux. (IBEA) 200,300
Avaliações 40000,60000,70000,100000

Cruzamento SinglePoint,TwoPoints,Uniform
Taxa Cruz. 90%
Mutação BitFlip

Taxa Mut. 0.01%

Para fins de comparação foi utilizada uma cadeia de 64
aminoácidos, a cadeia mais complexa utilizada no estudo
desenvolvido por Li et al. (2012) [2]. A fórmula abaixo
representa a sequência de aminoácidos:

H12PHPHP2H2P2H2P2HP2H2P2H2P2HP2H2P2H2P2HPHPH12

Por se tratarem de algoritmos estocásticos, cada
configuração de algoritmo foi executado 30 vezes a fim



de avaliar se o comportamento se mantém similar em todas
as execuções, resultando em 30 fronteiras ótimas referentes
a cada execução de cada algoritmo. Para cada fronteira
foram removidas as soluções duplicadas e dominadas. As
fronteiras resultantes foram submetidas à normalização, dessa
maneira, harmonizando as escalas dos objetivos utilizados
pelos algoritmos. O cálculo utilizado para normalização é
apresentado na equação 2.

Xnorm = X −MIN/MAX −MIN (2)

Onde X deve assumir os valores encontrados para um
dos objetivos e MIN e MAX são o menor e o maior valor
encontrados para o objetivo em questão. A normalização é
necessária pois os conjuntos de valores para cada objetivo
tem escalas diferentes. Ao normalizar garantimos que ambos
os valores encontrados para cada objetivo estarão na mesma
escala, de 0 e 1 neste caso. Dessa maneira ao calcular os
valores de hypervolume evitamos que soluções com objetivos
de escalas desproporcionais sejam priorizados.

Os valores de hypervolume foram calculados para cada
uma das fronteiras geradas a partir das 30 execuções de cada
configuração. Os valores de média, desvio padrão, mı́nimo
e máximo referente as 30 execuções foram calculados para
cada configuração. A tabela II apresenta os valores de hyper-
volume da melhor configuração obtida para cada algoritmo e
o resultado do teste estatı́stico Kruskal-Wallis [19] entre as
mesmas. Já a tabela III apresenta a melhor configuração para
cada algoritmo.

TABELA II: Média, Desvio Padrão, Mı́nimo, Máximo e teste
estatı́stico de Kruskal-Wallis

Algoritmo Média Desvio Padrão Mı́nimo Máximo Kruskal-Wallis
NSGAII 0.5222 0.0429 0.4496 0.6025 TRUEIBEA 0.5855 0.0711 0.4739 0.7799

É possı́vel observar baseado nas médias de hypervolume,
com diferença estatı́stica segundo o teste de Kruskal-Wallis,
que o algoritmo IBEA obteve uma maior cobertura do espaço
de busca quando comparado ao NSGAII. 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 NSGAII.

TABELA III: Melhores configurações de parâmetros para os
algoritmos

Algoritmo Avaliações População Pop
Aux.

Cruzamento/% Mutação/%

NSGAII 70000 350 - TwoPoints/90% BitFlip/0.01%
IBEA 100000 400 200 TwoPoints/90% BitFlip/0.01%

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

TABELA IV: Comparação entre a quantidade de vizinhos
topológicos obtidos pelos estudos.

Metódo/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 topológicos observamos que o IBEA conseguiu
encontrar uma solução com 40, ficando atrás apenas de duas
abordagens propostas por: Li et al. (2012) [2] e Huang et al.
(2010) [23]. Já o algoritmo NSGAII ficou atrás de todas as
abordagens pois obteve um valor muito baixo de vizinhos HH.

As figuras 4 e 5 apresentam respectivamente as soluções
com a maior quantidade de vizinhos topológicos HH para o
algoritmo IBEA e para o NSGAII.

FIGURA 4: Melhor solução obtida pelo algoritmo IBEA com
40 vizinhos topológicos HH.

FIGURA 5: Melhor solução obtida pelo algoritmo NSGAII com
32 vizinhos topológicos HH.

VI. TRABALHOS CORRELATOS

Esta seção apresenta três trabalhos que possuem a
implementação 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 resı́udos



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

O estudo desenvolvido por Gabriel et al. (2012) [5] propõe
um algoritmo evolutivo multi-objetivo para o problema PSP
utilizando o modelo HP, o qual avalia a quantidade de
contatos topológicos, assim como o grau de compactação
da conformação. Concluı́ram que sua abordagem encontrou
soluções com a mesma quantidade de contatos hidrofóbicos
que um algoritmo mono-objetivo, utilizando populações meno-
res do que as utilizadas em outras propostas e demostrando um
efeito positivo na utilização de uma proposta multi-objetiva.

Já Soares et al. (2011) [3] propuseram um AG multi-objetivo
definindo o cálculo da energia de Van der Walls e o cálculo
da energia eletroestática 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 NSGAII.

VII. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

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

Trabalhos futuros incluem a exploração de mais técnicas
de cruzamento, mutação, seleção; utilização de hyperherı́sticas
para seleção de operadores para os algoritmos; utilizar outras
sequências de aminoácidos; introdução de outras técnicas de
busca e adição de interface gráfica que viabilize interação
entre usuários especialistas no domı́nio do problema com os
MOEAs.
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