10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

ABORDAGEM DE ENXAME DE PART[QULAS COOPERATIVO
PARALELO APLICADO NA OTIMIZACAO DA PREDICAO DA
ESTRUTURA DE PROTEINAS UTILIZANDO O MODELO AB EM 2D

Fabio Alessandro Guerra'?, Leandro dos Santos Coelho®, Diego Humberto Kalegari', Thiago Enrique Volpe
Pereira’, Helon Vicente Hultmann Ayala®, Mariana Cristina Coelho'

'LACTEC - Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento, DPEL - Departamento de Eletricidade, DVSE - Diviséo de
Sistemas Elétricos, BR 116 - Km 98 - N° 8813, CEP: 81531-980, Curitiba, Parana, Brasil.

’PUCPR - Pontificia Universidade Catélica do Parana, PPGEPS - Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producéo e
Sistemas, LAS - Laboratério de Automacao e Sistemas, Rua Imaculado Conceicdo - N° 1155, CEP: 80215-901, Curitiba,
Parana, Brasil.

E-mails: guerra@Ilactec.org.br; leandro.coelho@pucpr.br; kalegari@lactec.org.br; thiago.pereira@lactec.org.br;
helonayala@ gmail.com; mariana@lactec.org.br

Abstract — Protein structure prediction is a well-known problem in bioinformatics. Identifying protein native conformation
makes it possible to predict its function within the organism. Knowing this also helps in the development of new medicines and
in comprehending how some illnesses behave. During the past year some techniques have been proposed to solve this problem,
but its high cost made it necessary to build models that simplify the protein structures. However, even with the simplicity of
these models identifying the protein native conformation remains a highly complex, computationally challenging problem.
Particle swarm optimization is a population-based swarm intelligence algorithm that shares many similarities with evolutionary
computation techniques. However, this algorithm is driven by the simulation of a social psychological metaphor motivated by
collective behaviors of bird and other social organisms instead of the survival of the fittest individual. This paper proposes a
Particle Swarm Optimization with a Cooperative and Parallel approach to solve the protein structure prediction problem. The
model used to represent the protein structure is the Toy Model (also known as the AB Model) in 2D. This work compares the
implementations of three versions of PSO algorithm using a parallel architecture (master-slave).

Keywords — Swarm Intelligence, Cooperative Particle Swarm Optimization, Parallel Computation, Protein Structure
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1 Introducéo

A otimizacdo de sistemas baseadas em técnicas de inteligéncia coletiva (ou também denominada de inteligéncia de enxames)
tem obtido maior interesse do meio académico na Ultima década. Estas séo caracterizadas pela descentralizacdo da maneira de
interacdo do coletivo ou enxames. A vantagem destas técnicas sobre as tradicionais é a robustez e a flexibilidade, propriedades
que tornam a inteligéncia coletiva uma abordagem capaz de melhorar o desempenho da solugdo de problemas complexos. A
otimizacgao de sistemas utilizando algoritmo de enxame de particula tem sido largamente estudada e testada desde sua criacdo
por Kennedy e Eberthart em 1995 [1],[2]. Os algoritmos de otimizacdo de sistemas tem por objetivo principal ser um método
de busca, onde o foco é encontrar uma solucdo global compativel ao sistema que esta sendo analisado. Algumas caracteristicas
podem ser mencionadas para problema de otimizacdo, sendo: nimero e tipo de variaveis, ndo linearidade da fungdo objetivo,
ou seja, da funcdo que se deseja otimizar, restricoes e critérios de parada da busca [3].

A otimizacdo por enxame de particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) prové uma estrutura capaz de resolver
fungdes complexas de maneira eficaz. O PSO cléssico (original) é uma técnica de otimizagdo baseado em popula¢do chamada
de enxame (swarm). Simplificadamente cada particula representa uma possivel solugdo para a tarefa de otimizagdo, neste
artigo sendo uma minimizacdo sem restri¢des. Durante cada interagdo, cada particula acelera na direcdo de sua melhor solugao
pessoal (pbest) adicionalmente também na direcdo da melhor solugdo global (gbest) do conjunto de particulas. Isto significa
que se uma particula descobre uma nova solucéo prdspera, todas as outras solucfes sdo influenciadas por essa particula
movendo-se para sua proximidade, assim explorando a regido mais a fundo. Através do PSO cléssico foi embutida, no mesmo,
a aprendizagem cooperativa proposta por Bergh e Engelbrecht em 2004 [4] (CPSO — Cooperative Particle Swarm
Optimization) que tem por objetivo principal definir uma cooperacédo entre as particulas dividindo o problema em diversas
partes criando o0 enxame cooperativo. Deste modo, também direcionou-se o estudo utilizando a computagdo paralela, afim de
distribuir a execucdo propriamente dita da otimizacéo e dividir as particulas cooperadas em um espaco amostral computacional
altamente otimizado.

Isto posto, o objetivo principal deste artigo € apresentar a otimizacdo da predicdo da estrutura de proteinas utilizando o
modelo AB 2D, computagdo paralela em enxame de particulas cooperativo. Assim, este artigo estd organizado da seguinte
maneira. Na secdo 2 sera apresentado o problema da predicdo da estrutura de uma proteina assim como o modelo AB 2D, que
é o0 estudo de caso a ser otimizado. Na secdo 3 serdo apresentados os algoritmos de exames de particulas classico e
cooperativo. A paralelizacdo dos algoritmos sera apresentada na secao 4. E os devidos resultados e conclus6es sao ilustrados
nas secdes 5 e 6 respectivamente.
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2 Estudo de Caso — Modelo AB 2D

O problema da predi¢do da estrutura de proteinas (PPEP) é um dos problemas mais desafiadores da area da Bioinformatica, e
vém sendo explorado a fundo nos dltimos anos. A identificagdo da conformagdo nativa de uma proteina, estado em que uma
proteina apresenta a sua organizacao estrutural maxima e em que o grau de eficiéncia de utilizagdo de energia é o menor
possivel (energia livre sera a menor possivel), permite predizer a sua funcdo no organismo. Este conhecimento também é (til
no desenvolvimento de novos farmacos ou na compreensdo do mecanismo de varias doengas. Vérias técnicas tém sido
propostas para resolver este problema. Porém, o alto custo envolvido levou ao surgimento de varios modelos que simplificam,
em parte, as estruturas proteicas. No entanto, mesmo com os modelos mais simplificados, a complexidade do problema traz
inimeros desafios computacionais na busca da sua conformacéo nativa.

O modelo para representar a estrutura de uma proteina utilizado neste trabalho é conhecido como Modelo AB, ou Toy
Model, foi apresentado primeiramente por Stillinger e Head-Gordon [5],[6] e utiliza o principio da hidrofobicidade, assim
como o Modelo HP [7]-[9], para a simplificagdo dos aminoécidos que comp®e a estrutura de uma proteina. A hidrofobicidade
indica o grau de repulsdo a agua de um determinado aminoacido e é conhecida como a principal forca de interacdo entre os que
comp0e a estrutura de uma proteina. Neste modelo os aminoacidos sdo convertidos em dois grupos: A (hidrofobicos) e B
(hidrofilicos/polar).

No modelo AB em 2D, as ligagbes entre A-A (hidrofobico-hidrofobico) continuam apresentando valor de energia
igual a 1. Nas ligacbes B-B (polar-polar) apresentam energia igual a +1/2. E as liga¢des A-B (hidrofébico-polar) apresentam
energia igual a —1/2. Analisando os valores de energia previamente definidos, percebe-se, no presente modelo, que as ligacGes
entre os aminodcidos AA apresentam uma energia de grande atragdo, enquanto entre os BB apresentam uma energia de média
atracdo e entre os AB apresentam caracteristicas de média repulsdo. A forca das ligacbes entre os aminoécidos sera
considerada na avaliacéo da energia do dobramento (avaliacdo ou fitness). As ligagdes entre os aminoécidos estdo agrupadas
por meio de &ngulos diedrais formado entre eles, sendo que o &ngulo é sempre representado em relagdo ao aminodcido

predecessor, esses angulos estdo sempre restritos aos valores de - 7 e 7 radianos.

A Figura 1 apresenta a representacdo hipotética de uma proteina no modelo AB em 2D. A proteina é composta por 9
(nove) aminodcidos, sendo que cada um esta conectado ao préximo da cadeia por meio do angulo diedral, também conhecido
como angulo de torcdo, que é responsavel pelo seu dobramento na cadeia. No caso do dobramento 2D, o modelo é composto
de n — 2 angulos necessérios para gerar o dobramento, pois a liga¢do entre os dois primeiros aminoacidos é fixa com angulo 0.

Figura 1 - Representacdo Genérica de uma proteina composta de nove aminoécidos.

A energia livre do dobramento do modelo 2D é composta, basicamente, por duas partes: (i) a energia intermolecular; e
(ii) a energia potencial. A energia potencial € a energia formada entre os monémeros nao conectados, ou seja, é aquela em que
as forcas dos aminoacidos ndo interconectados vdo exercer sobre 0 aminoacido atual em um dobramento. Essa energia €
conhecida como potencial de Lennard-Jones. Por sua vez, a energia intermolecular é a energia que depende apenas dos angulos
entre os aminoacidos e representa os backbones potenciais [10],[11]. O modelo matematico que descreve a energia livre do
dobramento AB em 2D para uma proteina com N amino&cidos é definido pela equagéo:

Tij

1 _ _ 1 (C|64,6;
E= 31 —cosf)+ 422 EN 0, (ﬁ _ o) = J)> ()
ij

O primeiro somatorio representa o custo para dobrar os aminoacidos interconectados na sequéncia por meio do angulo
6,. O segundo termo, denominado potencial de Lennard-Jones, depende das distancias entre 0s aminoacidos ndo adjacentes no
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decorrer da estrutura e é influenciado pelas forgas das ligagdes entre aminoécidos da sequéncia analisada, sendo que 6; = A
para aminoacidos hidrofobicos, 6j = B, para mondmeros polares e Tij é a distancia entre os aminoacidos i e j, tal que:

(+1 se 6,6 = A
1
C(Gi, 5].) = +E se 64, 6]' =B 2
1
S se 6; F 6j

3 Algoritmo Cooperativo de Enxame de Particulas

A proposta do algoritmo PSO surgiu do desenvolvimento de simulagdes por computador do movimento de bando de passaros
(enxames/nuvem/populacéo) e cardumes. Baseado fortemente no controle das distancias entre os individuos da populagéo foi
observado e determinado o esforco dos passaros para manter uma distancia 6tima entres os individuos.

Este desenvolvimento baseou-se no controle das distancias entre os individuos da populagéo sendo que o sincronismo
no comportamento dos enxames foi percebido como um esforco dos passaros ou particula em manter uma distancia 6tima entre
0s mesmos. Teoricamente cada individuo pode obter informacdes das descobertas e da experiéncia anterior de todos 0s outros
individuos, enxame, na busca de seu objetivo. E exatamente neste sentido que o desenvolvimento do PSO se baseia, sendo uma
troca de informaces entres os individuos para oferecer uma vantagem evolucionaria [12],[13].

Neste sentido Kennedy e Eberthart em 1995 [1],[2] desenvolveram a técnica de PSO que de maneira semelhante aos
algoritmos genéticos € baseado em uma populagdo/enxame, e cada elemento desta populacdo é denominado de
individuo/particula, e cada particula € uma solugdo em potencial. Entretanto, diferentemente dos algoritmos genéticos, o PSO
ndo possui operadores como o cruzamento e a mutagdo. O PSO ndo implementa a sobrevivéncia do individuo mais adequado
ao meio, mas, ao invés disso, implementa a simulagdo do comportamento social e cognitivo. Este algoritmo pode ser
facilmente implementado e possui caracteristicas de convergéncia estaveis com boa eficiéncia computacional [1],[14].

O PSO possui dois operadores: velocidade e posicdo. Inicialmente é determinado um enxame inicial com posi¢des
aleatorias. A cada uma das particulas que fazem parte deste enxame é definido uma velocidade, assim fazendo as particulas se
movimentarem através do espago de busca. Cada particula possui seu pbest, que pode ser considerado uma memdria que
contém sua melhor posicao visitada no espaco de busca. Da mesma maneira que a particula, 0 enxame possui seu gbest que é
a melhor posicdo global visitada por todas. Assim o algoritmo acelera as particulas em direcdo as posicOes e, com um peso de
aceleragdo aleatério a cada passo de tempo. Formalmente as particulas obtém seu valor de velocidade e posicdo através das
equacdes:

Vig(t + 1) = W. V4 (t) + cy.rand,. (pbest;y — Xiq(t)) + c,.rand,. (gbest — X;4(¢)) 3)

onde At = 1, t representa a iteragdo atual e t + 1 representa a proxima iteracéo, V;,; e X;, representam a velocidade e a posicéo
da particula i, com dimensdo d, respectivamente, rand, e rand, sd0 dois nimeros aleatérios com distribuicdo uniforme
dentro do intervalo [0,1], pbest é o melhor pessoal da particula e o gbest é o melhor global do enxame de particulas [15].

A equacdo (3) ¢ utilizada para atualizar a velocidade de cada uma das particulas. Nesta equacao € utilizada a velocidade
na iteracdo anterior, multiplicada pelo momento de inércia, como um fator que pondera sua velocidade sendo responsavel por
um ajuste dindmico da velocidade, portanto, responsavel por balancear a busca realizada pelo algoritmo entre local e global.
Quando o momento de inércia linearmente decrescente é adotado, normalmente se adota a equacdo (5) para a atualizacdo de
W, onde t,,,, € 0 nUmero méaximo de iteracdes e t é a iteracdo atual [16],[17]. O segundo fator é composto pelo componente
de cognicdo c,;, multiplicado por um nimero gerado aleatoriamente com distribui¢ao uniforme no intervalo [0,1], multiplicado
pela diferenca existente entre a posicao atual da particula e a melhor posicédo que a particula ja atingiu ao longo da execugdo do
algoritmo (pbest). O Gltimo fator da equacdo é composto pela componente social c¢,, multiplicado por um nimero aleatério
entre “0 e 1”7, multiplicado pela diferenca existente entre a posi¢do atual da particula e a melhor posicéo ja atingida por
qualquer particula ao longo da execuc¢do do algoritmo (gbest). O limite para estes componentes é ¢, + ¢, < 4 [18],[19].

A equagdo (4) representa a atualizacao da posicdo da particula, de acordo com a sua posicdo anterior e sua velocidade,
levando em conta que At = 1 foi adotado [20],[21].

WZWmax_w_t (5)

tmax

O pseudocddigo para o PSO tradicional é apresentado a seguir na Figura 2.
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Criar e inicializar um PSO n -dimensional: P
Repetir:
Para cada particula (i) da populagéo:
f(X.y;) = Avaliacdo da particula X; através da fungdo objetivo f
se f(X.y;) < f_pbest; > Minimizacdo
f_pbest; = f(P.y;)
pbest; = X;
se f_pbest; < f_gbest
f_gbest; = f_pbest;
gbest = pbest;
Fim do Para
Executar atualizagdes do PSO em P utilizando as Eqgs. de (3-4)
Até critério de parada ser satisfeito
Figura 2 - Pseudocodigo do algoritmo PSO.

Para o desenvolvimento do enxame cooperativo (CPSO) em vez de conter um enxame (de i particulas), tentando
encontrar o vetor 6timo n-dimensional, o vetor é dividido em seus componentes de modo que 0s n enxames (de i particulas
cada) estdo otimizando um vetor 1 — D, onde cada enxame representa uma dimensdo do problema original. Neste sentido seréo
apresentados dois algoritmos cooperativos sugeridos por Bergh F. e Engelbrecht [4] sendo 0 CPSO-Sy e CPSO-H.

Para 0 CPSO-Sy realizar a minimizagao da f, requer um vetor n-dimensional como entrada. Assim cada enxame ir4
representar uma uUnica dimensdo do espaco de busca. Com isso o célculo direto da funcdo objetivo/fitness ndo pode ser
efetuado. Para resolver este problema calcula-se separadamente cada um, assim cada enxame tera seu gbest;, diferentemente
do PSO que possuia apenas um gbest. Neste momento é criado um vetor de contexto para aglutinar todos os gbest;, sendo
necessario para prover um contexto adequado em que os individuos de uma populacdo possam ser avaliados. Para calcular os
fitness de todas as particulas i do enxame j, outros n — 1 componentes do vetor contexto sdo mantidos constantes (com seus
valores definidos iguais aos da melhores particulas globais dos outros n — 1 enxames), enquanto o componente j — ésimo do
vetor contexto é substituido sucessivamente por cada particula do j — ésimo enxame. O algoritmo CPSO-Sy é normalmente
capaz de resolver qualquer problema que o PSO padrdo pode resolver. Existe a possibilidade o algoritmo ficar preso em um
local onde todos os enxames ndo séo capazes de descobrir melhores solugfes. Este é um exemplo de estagnagdo, causado pela
restricdo de que apenas um enxame é atualizado por vez, ou seja, apenas um subespaco é procurado ao mesmo tempo [4],[22]-
[25]. O funcionamento do CPSO-S, pode ser observado na figura 3.
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Figura 3 — Funcionamento do CPSO-S,.

Neste momento observando a diferenca entre 0 PSO e o CPSO-Sy levantou-se a possibilidade de unir os dois
algoritmos realizando uma troca de informagdes sobre as melhores soluges encontradas por qualquer um dos enxames no final
de cada iteracdo. Essa troca de informacgdo entre 0 PSO e o CPSO-Si é na forma de cooperagdo por quadro-negro (black-
board), semelhante ao tipo descrito por Clearwater et al. [26].

Uma maneira simples de desenvolver este quadro-negro realizando a troca de informacdes é a substitui¢do de algumas
das particulas em uma metade do algoritmo com a melhor solucdo descoberta até 0 momento pela outra metade do algoritmo.
Isto quer dizer que dentro do quadro-negro serd utilizado o vetor de contexto do CPSO-Sy para substituir uma particula
escolhida aleatoriamente da metade do PSO representado pelo enxame @, como pode ser observado na figura 4. Isso é seguido
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por uma iteracdo do componente enxame Q do algoritmo, que produz uma nova particula global melhor. Este vetor é entdo
dividido em sub-vetores das corretas dimensdes e utilizado para substituir as posicoes das particulas escolhidas aleatoriamente
nos enxames. O funcionamento geral do CPSO-Hy pode ser observado na figura 4.
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Figura 4 — Funcionamento do CPSO-Hk.

4 Paralelizagdo do CPSO

A computagdo paralela e distribuida surgiu devido & necessidade de processar grandes quantidades de dados em pouco tempo,
e também para possibilitar a solucdo de problemas complexos dividindo-os em pequenas tarefas. A computacdo evoluiu na
GUltima década para um modelo integrador de componentes de custo reduzido e de elevada capacidade, através do surgimento
dos computadores com processadores multi-core.

A definicdo dada por Hwang e Zhiwei [27] define o processamento paralelo como uma forma eficiente de
processamento de informacfes, em que se deve dar énfase & exploracdo dos eventos concorrentes de um processo
computacional. O conceito bésico por tras do processamento paralelo é o de dividir uma tarefa em vérias partes, sendo que
essas serdo distribuidas entre os varios processos. Esses, por sua vez, cooperam entre si por meio de comunicacdo e
sincronismo, para realizar a tarefa melhorando o desempenho e reduzindo o tempo de processamento na obtencéo do resultado
final.

Para que o paralelismo apresente a eficiéncia desejada, ou seja, para que se possa implementar e executar um
algoritmo ou um programa de forma paralela, em um sistema com multiplos processadores (cluster), é necessario que trés
problemas fundamentais sejam resolvidos: (i) Identificacdo do paralelismo potencial; (ii) Particionamento do programa em
tarefas sequenciais; (iii) Escalonamento das tarefas na execucdo concorrente. De acordo com Grit [28], além dos problemas
fundamentais, sdo criticos para o desempenho dos sistemas paralelos: (i) a proporcdo entre a velocidade de comunicacdo e a
capacidade de co’mputacéo; (ii) o custo da sobrecarga na criacao das tarefas.

No caso dos algoritmos de PSO é possivel identificar que o paralelismo potencial estd no calculo da fungédo de
avaliagao/objetivo dos individuos dos enxames. Uma vez definido a estrutura dos enxames que serdo paralelizados foi definido
0 modelo de paralelismo conhecido como mestre/escravo, master/slave, em que o processo mestre € responsavel por distribuir
os individuos dos enxames e controlar a execugdo das tarefas. Os escravos sao responsaveis por executar o calculo da funcéo
de avaliago, retornado esses resultados para o mestre [29],[30].

A Figura 5 representa o funcionamento do algoritmo CPSO-H,. Nesta figura os individuos do enxame sdo distribuidos
entre 0s processos escravos, representados pelos ndcleos, cores, de um processador, que avaliam cada individuo e retornam os
valores para 0 processo mestre que ira comparar e atualizar o vetor de contexto, definindo o PCPSO-Hy. Essa abordagem foi a
mesma utilizada nos algoritmos do PSO classico (PPSO) e do CPSO-Sy (PCPSO-Sy).

O computador utilizado para as simula¢bes de todos os algoritmos foi um computador Intel Core 15 2,8GHz, com
4GB de RAM (Random Access Memory). Este processador possui 4 cores, assim as avaliagOes serdo distribuidas para estes
cores afim de equilibrar e acelerar a execucdo de cada algoritmo.
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5 Resultados

Para andlise dos resultados foi desenvolvida a Tabela 1 onde sdo apresentados os resultados de 50 simulacbes de cada
algoritmo sendo estes o PSO/PPSO (ndo paralelo e paralelo), CPSO-S,/PCPSO-Sy (ndo paralelo e paralelo) e CPSO-
H/PCPSO-H, (ndo paralelo e paralelo) para a sequéncia de benchmark composta por 13 aminoacidos (ABBABBABABBAB).
O tamanho do enxame foi definido sendo 1000, o nimero de geracdes adotado foi 1000. Também sdo apresentados os
gréaficos das melhores simulacfes de cada algoritmo, conforme ilustram as Figuras de 6 a 8.

Tabela 1 — Resultados.

Algoritmo Numeroda Melhor  Pior Média Desvio Mediana  Tempo NUmero
50 simulacoes mglhor/pjor padrao (segundos) c_Ie ~
simulacdo avaliacOes
PSO 16/44 -3,198 -0,785 -1,967 0,431 -1,793 28540 1001000
PPSO 16/44 -3,199 -0,848 -2,083 0,465 -2,201 6255 1001000
CPSO-Si 29/26 -3,293  -0,942 -2,245 0,742 -2,285 30780 6002000
PCPSO-Sy 29/26 -3,293 0,917 -2,033 0,999 -1,994 72956 6002000
CPSO-H 2/38 -3,294 0,778 -2,458 0,686 -2,425 63465 7008001
PCPSO-Hy 2/38 -3,294  -1,144  -2552 0,590 -2,430 52876 7008001

Na Tabela 1 observando o PSO, este obteve um valor menor da funcéo objetivo. Sua execucgdo na forma paralela
conseguiu melhorar expressivamente o desempenho, em questdo do tempo, em 78,08%, e contém um nimero menor de
avaliacOes. O gréafico da Figura 6 ilustra que este algoritmo estabilizou com praticamente o dobro de nimero de geragdes.

Para o algoritmo CPSO-S, 0 mesmo obteve sua melhor resposta em -3,293 e em sua forma paralelizada ndo melhorou
sua execugdo nas 50 simulaces realizadas por conta do ndmero de avaliagGes executadas, do tempo de comunicagédo entre o
mestre/escravo e sincronismo do algoritmo. Mesmo assim o algoritmo obteve uma boa resposta levando em consideracdo que
0 nimero de avaliagdo comparado com o CPSO-Hy é 14,35% menor.

Na Tabela 1 pode-se observar que o melhor valor atingindo na otimizacdo do estudo de caso foi 0 CPSO-Hi e 0
PCPSO-Hy com o valor de -3,294. Vale ressaltar que estes dois algoritmos realizam um maior nimero de avaliagdes da funcéo
objetivo em relagdo as outras abordagens de PSO, neste estudo 7008001 avaliagBes foram realizadas, uma vez que o
procedimento de busca deste algoritmo equivale a otimizar cada dimensdo separadamente. Com a utilizagdo de computacéo
paralela o PCPSO-H, reduziu o tempo de processamento em 16,68%, sendo que os tempos de processamento totais foram de
17,63 horas e 14,68 horas, assim a diferenca foi de 2,95 horas.
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Melhor simulagéo (16) para f-gbest
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Figura 6 — Melhor PPSO (das 1000 geracGes foram inseridas no grafico até a geracao 400).

Melhor simulagdo (29) para f-vetor-contexto
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Figura 7 — Melhor CPSO-Sy (das 1000 geracdes foram inseridas no grafico até a geracao 200).

Melhor simulagio (2) para 1-gbest-xg
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Figura 8 — Melhor PCPSO-H (das 1000 gerac¢des foram inseridas no grafico até a geracdo 200).

6 Conclusdes

Este artigo apresentou uma metodologia na area de inteligéncia computacional focado no desenvolvimento de algoritmos de
otimizacgao por enxame de particulas aplicado ao estudo de caso da predigdo da estrutura de proteinas utilizando o modelo AB
2D. Foram desenvolvidos os algoritmos cooperativos e paralelos do PSO visando a melhora de resultados e agilidade do
processamento dos mesmos. No desenvolvimento conseguiu-se utilizar as principais caracteristicas dos algoritmos, sendo que
no CPSO-Sy dividiu-se as dimensdes do problema para enxames diferentes e no CPSO-H, com a utilizagdo do quadro-negro
foi possivel realizar trocas de informacdes entre 0s enxames.

Trabalhos futuros visardo a aplicacdo de uma estrutura computacional de cluster agregando maior desempenho de
processamento na computacdo paralela. Ainda outros benchmarks de estrutura de proteinas conhecidos podem ser testados
para avaliar a robustez e flexibilidade dos algoritmos. Para agregar outras funcionalidades pode-se utilizar a teoria de
computacdo quéantica criando algoritmos inspirados objetivando a melhora de desempenho e na qualidade da solug&o.
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