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Resumen

En diversos campos del conocimiento se presentablgmnas combinatorios de

optimizacién complejos cuya resolucion por mediosnputacionales resulta muy
atractiva. Un problema dentro de la biofisica yblaquimica es el problema del

plegamiento de proteinas (PFP, por sus siglasgésin Este problema consiste, de
manera general, en predecir la estructura tridimeakde una proteina a partir de su
cadena lineal de aminoé&cidos. Las proteinas desempe papel fundamental en las
funciones de los seres vivos, y debido a que lxidinde una proteina esta
determinada por su estructura tridimensional, eldés del PFP es muy importante.
A través de los afios se han propuesto varios ailyusipara intentar resolver este
problema. Entre ellos encontramos métodos de MGatdo y recocido simulado,

algoritmos genéticos y, en afios recientes, optaidmapor colonia de hormigas

(ACO), la cual se ha mostrado como una metaheraigibderosa para resolver
problemas combinatorios de optimizacion. Si embangmyuno de los algoritmos en

la literatura se ha mostrado completamente superidos otros, por lo que el

desarrollo de nuevas propuestas que reduzcanngbdigle ejecucion y encuentren
soluciones Optimas es de gran importancia. En &gt& se proponen varios
algoritmos basados en ACO enfocados al PFP. Lospdoseros varian en dos

componentes: la funcién heuristica y el esquemaatiealizacion de feromona. A

partir de estrategias diferentes para combinanftaracion proporcionada por estos
dos algoritmos individuales se presentan tres aeesi de algoritmos ACO hibridos.
Se presentan también dos nuevas técnicas que mabdiesempefio general de los
algoritmos: una técnica para evitar el estancamientlos algoritmos y otra técnica
para resolver el problema de traslape en la cawéo de soluciones. Todos los
algoritmos fueron evaluados utilizando secuencitdnelar del modelo HP cuadrado
y triangular 2D, los cuales son una simplificacitist PFP original. Comparados con
otros algoritmos en la literatura, los algoritmospuestos mostraron buenos
resultados en cuanto a la calidad de las solucienesntradas y a su tiempo de
ejecucion.






Abstract

In many knowledge fields different complex combaoré&l optimization problems

arise, whose solution by computational means resudtry attractive. One such
problem in biophysics and biochemistry is the profelding problem (PFP). This

problem consists, in a general way, in predicting tridimensional structure of a
protein from its lineal amino acids chain. Protepiay a predominant role in the
biological functions of living organisms, and besawf functions of proteins are
determined precisely by their tridimensional stauet studying the PFP is of high
importance. Throughout the years, several algostimave been proposed to solve
this problem. Among them are the Monte Carlo amdutated annealing methods,
evolutionary algorithms and, in recent years, aibrry optimization (ACO). ACO

has shown to be a powerful metaheuristic able teescombinatorial optimization

problems. However, any of the algorithms preseidte literature has shown to be
completely superior to others. For that reasond#éhalopment of new proposals that
reduce the execution time and find optimal soli@very important. In this thesis
several algorithms based in ACO and oriented tostbdy of PFP are proposed. The
first two algorithms differ between them in two mipal components: the heuristic
function and the pheromone actualization schememFdifferent strategies to

combine the information given by these two indiatlalgorithms, three versions of
hybrid-ACO algorithms are presented. Two new teghes that improve the global
performance of the algorithms are also presentddclanique to avoid stagnation in
algorithms and a new method to solve overlappingpblem. Every algorithm was

evaluated using standard instances of the HP s@umatériangular model, which are
simplifications of the original PFP. Compared wattiher algorithms in the literature,
in general, the algorithms presented in this thebiswed a good performance in

terms of the quality of solutions and the executiore.
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CAPITULO 1

Introduccion

En diversos campos del conocimiento como medicinialogia, economia e
ingenieria se presentan problemas combinatoriogptmizacion complejos. En las
ciencias computacionales este tipo de problemassttan llamados NP-duros (no
existe un algoritmo conocido capaz de resolvenogeapo polinomial), debido a la
gran dificultad que existe para resolverlos. Dendiedos campos de la bioquimica y
biofisica un problema de este tipo, que ha sidetohjle estudio desde hace ya mas
de medio siglo, es el llamado problema del plegatoide proteinas.

Las proteinas son compuestos organicos complejosiga gran importancia
biolégica. En la naturaleza, las proteinas intemie practicamente en todas las
propiedades que caracterizan a los organismos .vhas proteinas almacenan y
transportan una gran variedad de particulas, desdeomoléculas hasta electrones;
guian el flujo de electrones en el proceso vitaladitosintesis; y como hormonas,
transmiten informacion entre células y 6rganos @fipes en organismos complejos.

Las proteinas son los componentes determinantéssdmuisculos y otros sistemas

-1 -



Capitulo 1. Introduccién

debido a que convierten la energia quimica en @neargecanica. También, las

proteinas son necesarias para la vista, el oiduyos sentidos. Ademas, muchas
proteinas funcionan como estructuras, otorgandodaitectura filamentosa dentro de
las células y los materiales que son usados enr@ation de cabello, ufias, tendones

y huesos de animales.

A pesar de sus funciones bioldgicas tan diversaspioteinas son una clase de
moléculas relativamente homogéneas. Todas estastitoadas de una secuencia
lineal formada de varias combinaciones de los mésBtbaminoacidos. El secreto de
su diversidad funcional recae, en parte, en larsisgad quimica de los aminoacidos,
pero principalmente en la diversidad de las esirast tridimensionales que estos
bloques de construccién pueden formar. Las in@siptopiedades funcionales de las
proteinas estan determinadas por la estructulian&igsional que forman al plegarse
las secuencias lineales de aminoacidos constiteyetd las proteinas. EI numero de
posibles conformaciones que una proteina puedetadapartir de su secuencia de
aminoacidos formando una estructura compacta hazEowente activa crece de
manera exponencial conforme aumenta el nimero dieodoidos en la secuencia
lineal. Sin embargo, en la naturaleza este plegadteva a cabo en tiempos que van

desde milisegundos hasta minutos.

Comprender cémo la estructura y funcién de lasefmas emergen a partir de
su secuencia de aminoacidos es muy importantenlodivaciones para estudiar el
plegamiento de proteinas estan conectadas direataroen la habilidad de deducir

las funciones de las proteinas. Algunas de estéiganmnes son:

* Predecir la funcion de una proteina mediante l@ratddn de la estructura
tridimensional de dicha proteina conociendo sdéloseauencia lineal de

aminoacidos.
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« Comprender y combatir varias enfermedades como eiietr, Parkinson,
cataratas, enfisema pulmonar, fibrosis quisticareeotras (unas veinte
conocidas hasta la fecha) que son causadas poralmplegado de las

proteinas.

» Disefar proteinas con una estructura y funciéngtezthinadas.

» Descifrar con éxito genomas enteros.

Ademas de las motivaciones biolégicas para el estiel plegado de proteinas,
éste constituye un problema combinatorio de op#aomign importante, ya que
consiste en encontrar un minimo global en supedide energia potencial altamente

complejas.

Algunas estructuras de proteinas han sido detedanasando técnicas como
cristalografia de rayos-X y resonancia magnétiadean (RMN). Sin embargo, para
aplicar tales técnicas se utiliza equipo muy castes necesita personal calificado, se
requiere de la purificacion y cristalizacion deptateina y, en términos generales, se
necesita de mucho tiempo (hasta afnos) y trabajableser las condiciones precisas
en estas técnicas experimentales es complicada)gsandiar las proteinas. Por este
motivo, una técnica basada en principios algormipara predecir la estructura
tridimensional de las proteinas resulta muy atractDebido a la complejidad que
supone obtener informacion experimental acercaogetincipios estructurales que
rigen el proceso del plegado de las proteinasasgtopuesto modelos simplificados
gue permiten obtener informacién relevante de dmoceso. Uno de estos modelos
es el llamado modelo hidrofébico-polar (HP). Estedeio reduce el alfabeto de 20
diferentes aminoacidos que una proteina puede,tenein alfabeto binario que
categoriza a los aminoacidos como H (hidrofébiap®) (polares). Asi, la secuencia
lineal de una proteina esta dada como una cadertd’sdg P’s. Esta cadena es

después organizada dentro de una malla como umecamiel cual cada vértice de la

-3-



Capitulo 1. Introduccién

malla sélo puede ser ocupado por un aminoacidovazaformando una determinada
conformacion. Las diferentes conformaciones qual@uegormarse de una misma
cadena lineal bajo estas condiciones son evaluasksdo una funcion de energia
calculada en base al nimero de aminoacidos hidoaf®lfH) que son adyacentes en
la malla pero que no son contiguos en la secudineial. De esta manera, el objetivo

es encontrar una conformacion con el nimero maslgrde contactos H-H.

El problema del plegamiento de proteinas consistdaeprediccion de la
estructura tridimensional de una proteina conodiesdlo su secuencia lineal de
aminodacidos. Para resolver el problema del plegamide proteinas simplificado
con el modelo HP se han propuesto varios métodmsvas de los afios. Dentro de
estos métodos encontramos la Busqueda Tabu (Mosalak, 2000), el Recocido
Simulado (Gardufio et al., 1990; Morales et al.,1)9%s métodos de Monte Carlo
(Ramakrishnan et al., 1997; Bastolla et al., 199@ikenji et al., 1999; Liang et al.,
2001; Zhang y Liu, 2002), los Algoritmos Evolutiv@dnger y Moult, 1993a; Unger
y Moult, 1993b; Patton y Goldman, 1995; Krasnogbile 1998; Gardufio et al.,
2003) y la Optimizacion por Colonia de Hormigas @)Q Shmygelska et al., 2002;
Shmygelska y Hoos, 2003; Chu et al., 2005; ShmigeysHoos, 2005; Fidanova,
2006; Song et al., 2006).

A pesar de que con los diferentes métodos propestavés de los afios para
resolver el problema del plegamiento de proteiedsas tenido avances en cuanto a
la reduccién del tiempo para la obtencion de bueessltados y se han logrado
buenas aproximaciones, los diferentes métodos psbpsl en la literatura trabajan
con secuencias de proteinas relativamente comgslarmente con una longitud
menor a 100 aminoacidos. Uno de los objetivos pates de estos métodos es
encontrar conformaciones con niveles de energia eerd menores, hasta alcanzar el
nivel 6ptimo, en un tiempo de ejecucion cada venaneDe esta manera se podria
conseguir trabajar con secuencias de proteinasndéud mayor a 100 aminoécidos.

Ademas, la investigacion que conduce a la cread®ralgoritmos que permitan

-4 -
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encontrar soluciones al plegamiento de proteindigamdo el modelo HP podra

asistir a desarrollos futuros en torno a la soludé problemas de plegamiento mas
complejos. El desarrollo de nuevas heuristicas onitds de busqueda permite
encontrar métodos que van mejorando en cuanto@dascciones de las estructuras

de las proteinas y en la disminucién del tiempejdeucion global.

Los métodos que mejor desempefio han mostrado,agrioca conformaciones
encontradas y tiempo de ejecucion, son los métdddslonte Carlo y los métodos
basados en Optimizacion por Colonia de HormigasAGin embargo, los métodos
Monte Carlo utilizan modelos complejos para resobkleproblema del plegamiento
de proteinas y son dificiles de implementar. Ademaapesar de que los métodos
Monte Carlo han sido estudiados desde hace varims a0 muestran ser
significativamente mejores a los métodos ACO, ledes tienen relativamente pocos
afnos de ser estudiados. Por esta razon, los méw@as son una alternativa

prometedora para resolver el plegamiento de pragein

En la siguiente seccién se introduce de maneraalofen descripcion del
problema del plegamiento de proteinas y mas adelanrt dan los objetivos,
aportaciones principales y retos en el desarr@lesta tesis. Finalmente, en la dltima

seccion se presenta la organizacion de la tesis.

1.1 Planteamiento del problema

El problema del plegamiento de proteinas se defimeo la prediccion de la
estructura nativa (estructura tridimensional) da proteina a partir de su secuencia
lineal de aminoéacidos (estructura primaria). Fomaadte, dicho problema puede

definirse como:
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Dadas:
S=5%...5 ,unadeterminada secuencia de aminoacidos.
E(c) , una funcion de energia para evalu@rna

conformacién valida ds).

Encontrar una conformacion dele minima energia, esto es:

c*/7C(s) tal queE(c*) = min{ E(c) | c 7 C(s) },

dondeC(s) es el conjunto de todas las conformaciones \a|daas.

En esta tesis el problema general estd delimitamolgs caracteristicas del

modelo HP de la siguiente manera:

» La secuencia de aminoacidegsta dada por una cadena de aminoéacidos de

tipo H o P.

« Las diferentes conformaciones deestan definidas dentro de una malla

(cuadrada o triangular).

* Una posicién en la malla s6lo puede ser ocupadamaminoacido a la vez.

* Los grados de libertad o direcciones que un amidodiene en el modelo
cuadrado son tres: adelante (S), izquierda (L) nede (R). En el modelo
triangular son cinco: S (0°), A (60°), B (120°),(210°) y D (300°). Estas

direcciones se muestran en la Fig. 1.1.
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Modelo HP cuadrado

adelante () izquierda (L) derecha (R)

Modelo HP triangular 2D

D (240°) E (300°)

Fig. 1.1. Grados de libertad de los aminoacidos cuando fegman conformaciones a

partir de la secuencia lineal de aminoacidos.

* Lafuncion de energia de una conformacion estaideficomo:

E(c) = (-1) (Num. contactos H-H
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donde Num. contactos H-Hse refiere al nUmero de aminoéacidos de tipo H

gue son adyacentes en la malla y que no son costigiula secuencia lineal.

1.2 Retos computacionales

Los algoritmos ACO han sido estudiados y utilizadosdiferentes problemas
desde su creacion hace ya poco mas de 15 afog¢D@d92). En los algoritmos
ACO varios agentes computacionales llamados hosyegastruyen soluciones a un
determinado problema basandose en la informacidenma de dos elementos
principales en el algoritmo. Estos elementos soa: funcién heuristica dependiente
del problema; y la feromona acumulada durante dauején del algoritmo, la cual
consiste de valores numéricos que se modificannseg8an las hormigas por las

diferentes opciones en la construccion de solusione

La aplicacibn de ACO a un problema en especificplioa establecer una
heuristica adecuada para guiar la construccionotieienes. Sin embargo, dicha
heuristica no esta limitada a una sola, sino qua pa mismo problema pueden
proponerse varias de ellas. Ademas, diferentesramlen los parametros que
combinan la informacion de la feromona y la infoca de la funcidén heuristica
pueden dar diferentes resultados. ElI desempefiosdalgoritmos ACO suele estar
ligado fuertemente a estos factores, por lo queolaecta determinacion de los

mismos es importante de estudiar.

En particular para el problema del plegamientordéeinas, el cual es el objeto
de estudio de esta tesis, es muy comun encontablepnas relacionados con
minimos locales. El cdmo conseguir superar o daliestados en los que las hormigas
no consiguen mejorar las soluciones que han erammthasta un determinado
momento, normalmente es solucionado con el usoudguedas locales. Aunque

dichas busquedas pueden producir mejoras en eimges®, la determinacion
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correcta de los operadores y el tipo de busqueelarsser por lo regular dificiles de

establecer. Ademas de que el tiempo de ejecucidictas busquedas también puede
ser elevado y mientras mas exhaustivas son lasuedag, mas tiempo consumen.
Con esto, proponer alternativas para salir de eataientos y minimos locales es de

gran interes.

Para problemas complejos de optimizacion combireorcomo lo es el
problema del plegamiento de proteinas, encontraicismes cada vez mejores en
poco tiempo de ejecucion es de gran importancieenfs, el funcionamiento
uniforme en diferentes secuencias de un mismo @nmubtambién es deseable. Por lo
mismo, identificar puntos clave que consigan uniliémo entre las soluciones

encontradas y el tiempo de ejecucion de los algosttambién es relevante.

Desde el punto de vista del problema del plegami€et proteinas, el mayor
reto consiste en encontrar la estructura tridinmeradioptima de una secuencia lineal
de aminoéacidos en el menor tiempo posible. Sin egobaln utilizando un modelo
simplificado, como el modelo HP, el problema dedgalmiento de proteinas es de
tipo NP-duro. La cantidad de estructuras tridimemsies posibles que se pueden
formar a partir de una sola secuencia lineal denaatidos crece de manera
exponencial conforme se incrementa la longitudadealdena lineal de aminoacidos,
volviéndose mas complejo el problema. Por estevmothientras més larga sea la
cadena lineal de aminoacidos, mayor sera el tiegqugose requiera para encontrar la
estructura tridimensional 6ptima asociada a didweancia. Debido a lo anterior, la
creacion de algoritmos que consigan mejorar lascgmies y reducir el tiempo de
ejecucion en la basqueda de soluciones es de gnaortancia en el problema del

plegamiento de proteinas.
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1.3 Objetivos de la tesis

El objetivo principal de esta tesis es el disefimgementacion de un conjunto
de métodos basados en la optimizacion por colamibodmigas (ACO) enfocados al
problema del plegamiento de proteinas simplificemio la representacion del modelo
hidrofobico-polar (HP). De forma particular, dentle este extenso problema, se

busca:

* Proponer métodos que tengan un compromiso entre stdaciones

encontradas y el tiempo de ejecucion de los mismos.

» Desarrollar una estrategia para salir de minimealés en la busqueda de

soluciones de los diferentes métodos.

* Identificar puntos importantes en los métodos geansclave para la

obtencion de mejores resultados.

1.4 Aportaciones de la tesis

En esta tesis se muestra un conjunto de algoribasados en ACO aplicados
al problema del plegamiento de proteinas simptificeon el modelo HP (cuadrado y
triangular). Se presentan dos algoritmos ACO imlligles y tres algoritmos ACO
hibridos. Los algoritmos ACO hibridos consisterdaegajecucion de forma paralela de
los dos algoritmos ACO individuales y combinan derdnte manera la informacion
proporcionada por los mismos. Las aportacionegipates de esta tesis se resumen

en los siguientes puntos.
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» El desarrollo y evaluacion de tres métodos ACOithilsrque combinan dos

métodos ACO individuales diferentes.

» El desarrollo de una nueva técnica para evitaneataiento en los métodos

ACO, la cual mejora el desempefio de los mismos.

» El desarrollo de una nueva estrategia para core¢giaslape en la busqueda

de conformaciones de la secuencia lineal de urtaipeo

» El desarrollo y evaluacién de los primeros métod@O enfocados en el
modelo HP triangular, los cuales superan el desemple otros métodos

presentados en la literatura.

1.5 Organizacion de la tesis

El resto de este documento estd organizado deglaeste manera. En el
capitulo 2 se presentan fundamentos tedricos Isasiedas proteinas y del modelo
HP, describiendo brevemente sus propiedades baal®gi quimicas. En el capitulo 3
se da una explicacion sobre la metaheuristica AGOprincipios en los que esta
basada, una introduccion al algoritmo general yplascipales vertientes que hay de
la misma. En el capitulo 4 se exponen algunos slgiimcipales algoritmos que se
han desarrollado en torno al problema del plegamida proteinas. En el capitulo 5
se presenta la descripcion de los métodos promiest@sta tesis para el problema
del plegamiento de proteinas. En el capitulo 6 escriben los experimentos
realizados y los resultados obtenidos en la apioacde los distintos métodos
propuestos. Finalmente, en el capitulo 7 se praséas aportaciones del trabajo y las

posibles direcciones futuras que se pueden tomarta del mismo.
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CAPITULO 2

Propiedades de las proteinas

Las proteinas son compuestos organicos complejos w@m gran importancia
bioldgica debido a que realizan una gran diversidadunciones en la naturaleza.
Ademas de ser constituyentes esenciales y uniesrdallas células, las proteinas son
practicamente la Unica fuente con la que el orgamiguede reponer el nitrdgeno que
pierde. Muchas proteinas contienen grupos quingjaesson esenciales para la salud
porque el organismo no puede sintetizarlos; adent@s, proteinas pueden
aprovecharse para suplir las demandas de enemjizagas. En los animales, las
proteinas contribuyen a la formacion de estructdeasostén y de proteccion, como
huesos, cartilagos, piel, ufas y pelo, y constituyea gran parte de los sélidos

totales del cuerpo.
Este capitulo esta dividido en dos secciones. Emitaera seccion se presenta

una descripcion general de las proteinas y susteaisticas quimicas principales. En

la segunda seccion se da una descripcion del pnabdiel plegamiento de proteinas y
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del modelo hidrofobico-polar (HP), en el que seabasta tesis para el estudio de

dicho problema.

2.1 Propiedades quimicas de las proteinas

Las proteinas son polimeros lineales odaminoacidos (mondémeros) unidos
mediante enlaces peptidicos. Las proteinas sustan @mpuestas por unos veinte
aminoacidos distintos y, dependiendo de su tan@aiggen contener varias unidades
de cada uno de éstos (cientos o miles), por lssquecasi infinitas las formas en que
pueden combinarse los aminoacidos en la molécula pieteina (Veale et al., 1970).
Los aminoacidos son los materiales basicos en tstie@cion de las proteinas
encontrandose en proporciones caracteristicas ypsiindicidad alguna, pero
encadenados en sucesion especifica en cada pr(@eaimizarow et al., 1965).

Como se muestra en la Fig. 2.1, los aminoacidoeieina estructura general
gue incluye un atomo de carbono central llamadbarare. (C*) al cual estan unidos
un atomo de hidrégeno (H), un grupo amino gNHIn grupo carboxilo (COOH), y
una cadena lateral variable (gruBp que es diferente en cada tipo de aminoéacido.
Los aminoacidos se diferencian entre si en lasntlist estructuras y propiedades
fisico-quimicas de sus grupBs En general, los grupd® pueden ser clasificados en
tres clases: polares con carga, polares neutrosnfea de carga), e hidrofébicos. Se
dice que los aminoacidos con cadenas lateralesegoton hidrofilicos o polares
(afines al agua), ya que pueden formar interacsiatébiles con las moléculas de
agua. Las cadenas laterales de los aminoacido®filimbs contienen atomos
electronegativos, como el oxigeno (O) y el nitragéM). Las cadenas laterales de los
aminoacidos no polares o hidrofébicos estan formagmtancipalmente de cadenas
hidrocarbonadas. Distintas proteinas tienen estrasty propiedades diferentes
debido a la localizacion especifica de aminoackddsofilicos e hidrofdébicos en cada
una de ellas (Branden y Tooze, 1999).
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cadena lateral

H co
\ N / |
|4+
H
grupo amino grupo carboxilo

Fig 2.1. Diagrama esquematico de un aminoacido. Un atoneentral de carbono
(C%) esta unido a un grupo amino (NH), un grupo carboxilo (COOH), un atomo de
hidrégeno (H) y una cadena lateral R) con propiedades variables en los diferentes

tipos de aminoécidos.

Los aminoacidos se unen de extremo a extremo durantsintesis de la
proteina mediante la formaciéon de enlaces pepHdiSe les llama péptidos a
compuestos de dos o0 mas aminoacidos unidos poodlienlaces. Al referirse
genéricamente a los péptidos se suele hacer medeldbnimero de aminoacidos
componentes. Asi, un dipéptido consta de dos amithas, un tripéptido de tres
aminoacidos y un oligopéptido, de un numero geneate inferior a 10
aminoacidos. Un polipéptido designa una cadenawomumero considerable de
aminodacidos (mayor a 10). Se considera que el ptnstituye una molécula de
proteina cuando el nimero de aminoacidos que lforoan se encuentra entre 50 e

incluso mas de 25000.

Como ya se mencioné antes, cada aminoacido tiegewno amino (NkB) y un
grupo carboxilo (COOH). El enlace peptidico se famntre el &tomo de carbono (C)
del grupo carboxilo y el atomo de nitrégeno (N) gielpo amino. Como producto de

esta reaccion, se libera una molécula de aguagie 8HOH) se forma a partir del
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OH del grupo carboxilo de uno de los aminoacidas yidrogeno del grupo Nttlel
otro aminoacido. Este proceso se repite mientraxadena se expande. Una
consecuencia es que el grupo amino del primer auido de un péptido y el grupo
carboxilo de su ultimo aminoacido permanecen ingcy se dice que la cadena se
extiende desde su limite amino hasta su limiteosdldh Por lo tanto, la proteina
tiene una polaridad: un grupo amino libre en sw laduierdo y un grupo carboxilo
libre en su lado derecho. La formacion de una sdcaete enlaces peptidicos genera
una cadena principal o eje principal, desde el @galproyectan varias cadenas
laterales. A los atomos o unidades que forman Gerta principal se les llama
residuos, debido a que son precisamente el residulas partes comunes de los
aminodacidos después de que se forman los enlapésipes. La unidad basica que
se repite en la cadena principal desde un punteisie bioquimico es NH—EI—

C'=0, como se puede ver en la Fig. 2.2.

enlace peptidico

i i+1

Fig. 2.2. Enlace peptidico (C-N) entre dos aminoéacidos riguos (, i+1) formado
entre el grupo carboxilo del aminoacidad y el grupo amino del aminoacida+1. En
la formacién de dicho enlace se libera una molécula de aguaad unidades que une
dicho enlace son llamadas residuos, los cuales contienen atomo central de C
unido a un grupo NH, un grupo C'=0, y un atomo de H igales en todos los

residuos y una cadena lateral R unida al € distinta en los diferentes residuos.

-16 -



Capitulo 2. Propiedades de las proteinas

El enlace peptidico es la base estructural de tateipas y presenta una
importante serie de propiedades. El enlace peptigsc planar debido a su enlace
doble débil y ademas bastante rigido. Dos formasgues son posibles, una donde la
rotacion en el enlace peptidico (Angwlose fija en una configuracidais (0°), y otra
donde se fija en una configuracitvans (180°) (Darby y Creighton, 1993). La rigidez
del enlace peptidico limita las posibilidades comacionales de los péptidos. Por lo
tanto, la cadena polipeptidica tiene libertad tiotzal s6lo en los enlaces formados
por el carbonax. Las rotaciones en estos enlaces son descritas é@ogulos de
torsion o diedros, los cuales se consideran usumdnuentro del intervalo de —180° a
+180°. La rotacion en el enlac&-@l de la cadena principal del polipéptido se denota
como el angulo de torsigohi (¢) y la rotacion en el enlace™&C se denota como el
angulo de torsiompsi (). Asi, una proteina de longitudtiene2n grados de libertad
de angulos de torsion para posicionar a la cadeneifal. Los angulos diedragy w

se describen graficamente en la Fig. 2.3.

Fig. 2.3. Angulos de torsiond, y, ®). Los planos rigidos en que estan situados dos
enlaces peptidicos contiguos pueden girar alrededor deleCformando los angulos
¢ (en el enlace N-&) y y (en el enlace &C"). La conformacion de los atomos de la

cadena principal esta determinada por los valores de estoeslangulos.
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Los valores posibles de los angulgsy v, y por tanto, las conformaciones

posibles de la cadena peptidica estan limitadagldebfactores estéricos (posicion
de las moléculas en el espacio) (Macarulla y GI#83). Los valores permitidos ge
y v en las proteinas se indican usualmente en un mdpaemsional del plang- y

llamado “diagrama de Ramachandran” (Creighton, 1L9R§. 2.4).

+180
= |
=
|
1)}
=
&0
)
-]
et
N
-180 +180

, 0
Angulo ¢ (en grados)

Fig. 2.4. Ejemplo de un diagrama de Ramachandran. Las rémes permitidas se
muestran en gris. Las zonas mas oscuras corresponden a lamas con mayor
compatibilidad estérica de los angulo® y y. Los circulos representan estructuras
secundarias habituales en las proteinasi,=hélice derecha,o= hélice izquierda,

Bp,=lamina paralela y p,=lamina antiparalela.
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2.1.1 Estructura de las proteinas

Se llama conformacién a los arreglos espacialesidemolécula generados por
rotaciones en uniones de enlace simple, mientrasuga configuracion se refiere a
un arreglo especifico, caracteristico y establatdmos o grupos de atomos. De esta
manera, en una proteina se llamara configuraciéondain de los péptidos especificos
que componen la secuencia de dicha proteina, rmgeqgtre su conformacion indicara
la posicion en el espacio de cada uno de los pEptide forman dicha secuencia.
Esto es, una conformacién sera la organizacionodeatomos que componen de
manera tridimensional la estructura de la protdina.dos términos, conformacion y

configuracion, no son equivalentes y no deben catifse.

Con el fin de sistematizar la inmensa variabilidegtructural que pueden
presentar las proteinas se suelen distinguir vanogles de organizacion.
Clasicamente se han descrito cuatro niveles deictstacion de las proteinas:

estructuras primaria, secundaria, terciaria y coate.

La estructura primariase determina por la secuencia de aminoacidos en la
cadena polipeptidica lineal, es decir, la espeuifim del numero y tipo de
aminoacidos que la integran y el orden en que estdéamblados (Fig. 2.5 a). Las
posibilidades de estructuracion a nivel primaria peacticamente ilimitadas. Como
en casi todas las proteinas existen 20 aminoadife®entes, para una secuencia de
tamafion, el niumero de secuencias diferentes posiblesdegstd matematicamente

por:

Secuencias posibleg)E 20"

Esto es, el nimero de variaciones con repeticiG20delementos tomados de
enn, siendon el nimero de aminoacidos por molécula de protéfoaejemplo, para

una proteina de 160 aminoacidos las posibilidadessécuencia distintas es
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aproximadamente de 2810°%® es decir, una cifra inmensamente superior al

ndmero total de &tomos existentes en el univers{)-1

Con esto, el numero de posibilidades para secuedeigroteinas de cualquier
tamafio estd dado pa, (20", esto es, la sumatoria del nimero de secuencias

distintas de tamafo n=1, 2, 3(Macarulla y Goii, 1993).

La estructura primaria de la proteina determina Hogles superiores de
organizacion, por lo que el conocimiento de la sacia de aminoacidos es de gran
interés para el estudio de la estructura y fund®mna proteina. La estructura lineal
de aminoacidos en una secuencia determinada puetbptan multiples
conformaciones en el espacio. La conformacién da proteina se analiza en

términos de sus estructuras secundaria y terciaria.

La estructura secundariace referencia a los patrones regulares y reysetid
plegamiento de la cadena principal a nivel locabs Ldos tipos de estructura
secundaria mas comunes son la héticg la lamina u hojg. La hélicea es la
conformacion regular mas comun en las proteinasinarhélicex la cadena principal
se enrolla alrededor de un eje imaginario en lacdion de las agujas del reloj. Se
obtiene por giro de la cadena en torno a los cadenLas cadenas laterales de los
aminodacidos en esta estructura se sitlan en la parérna de la hélice lo que evita
problemas de arreglo espacial de la molécula. bars#a estructura secundaria mas
comun es la laming, cuya cadena principal se encuentra casi compéstim
extendida (Darby y Creighton, 1993) (Fig. 2.5b).
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Es frecuente encontrar combinaciones de estrucalragar, alfa y beta, con
una disposicion caracteristica, la misma en dediqiroteinas. Estas combinaciones

han recibido el nombre dsstructuras supersecundari@gacarulla y Gofii, 1993).

La estructura terciarig(estructura nativase refiere al plegamiento global de la
cadena polipeptidica completa que da lugar a umaafaridimensional especifica. La
estructura terciaria viene en cierto modo deterdangor la secuencia de
aminoacidos, puesto que las fuerzas que la egtabiéinlazan las cadenas laterales de
los aminoacidos. Los enlaces que determinan laidgta primaria son de tipo
covalente (enlaces peptidicos) mientras que la rayde los que fijan la
conformacién son de tipo no covalente. Los enlamesovalentes son establecidos
por fuerzas electrostaticas, por enlaces de hidagadicionales, por enlace
hidrofébico entre cadenas laterales apolares, y @olace polar, debido a
interacciones dipolo-dipolo (Darby y Creighton, 39 as proteinas usualmente solo
son biolégicamente activas cuando se pliegan eesBuctura nativa por lo que la
comprension de sus estructuras tridimensionalda #ave para comprender cémo

funcionan (Fig. 2.5c).

La estructura cuaternariadescribe la forma en que varias moléculas de
proteinas se unen entre si conformando moléculasgrandes. Muchas proteinas
estan hechas de multiples cadenas o subunidadpepi@licas, las cuales pueden no
ser idénticas. Las subunidades son, por lo regektructuras plegadas de forma
independiente que interactian porque tienen sgpEgfgue son complementarias en

forma y en interacciones fisicas (Macarulla y G&AB3) (Fig. 2.5d).
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@) FEstructura Primaria (b) Estructura Secundaria

Hélice alpha Lamina beta

© Estructura Terciaria (d) Estructura Cuaternaria

XY

Fig. 2.5. Estructuras de las proteinas: a) Estructura primaa, dada por la cadena
lineal de aminoacidos. b) Estructura secundaria, dada por #sicturas regulares
locales como la hélicea y la hoja B. c) Estructura terciaria, dada por la
conformacion tridimensional completa de una proteina. d) Estrctura cuaternaria,

dada por la unién de varias moléculas de proteinas.
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2.2 El problema del plegamiento de proteinas

El problema del plegamiento de proteinas consist@redecir la estructura
funcional (estructura terciaria o nativa) de unatgina a partir de su secuencia lineal
de aminoacidos. La idea central del estudio deplaseinas es que la estructura
primaria de la proteina determina su estructureiaea y que la funcion de una
proteina esta esencialmente determinada por swcest terciaria (hipotesis
termodinamica de Anfinsen (Anfinsen, 1973)). Esto las propiedades funcionales
de una proteina dependen de su estructura tridiomeisSin embargo, debido a que
el nimero de conformaciones posibles que una cautipeeptidica puede adoptar es
exponencial y dada la escala de tiempo en la coal proteina tipica se pliega
(minutos a milisegundos), para simular el plegadélo suna fraccidon
infinitesimalmente pequefia de estas conformacipuesle ser explorada (Paradoja
de Levinthal (Levinthal, 1968)). Por esta razénpiadiccion de la estructura de una

proteina es un reto fundamental en la biologia cutéde.

Obtener informacion experimental acerca de loscios estructurales que
rigen el proceso del plegado de las proteinas agarea dificil que consume mucho
tiempo y recursos. EI modelado molecular permiteermdr informacion relevante
para ayudar a entender este complicado procesateBxvarios enfoques en el
modelado del plegamiento de proteinas: los métabositio, los métodos basados
en la energia y los métodos basados en el conotonikos métodosab initio
realizan una busqueda en el conjunto de todasokiblps conformaciones. Debido a
que el espacio de conformaciones es exponenciaraienente se emplean métodos
simplificados, métodos deterministicos y busquedatocasticas. Los métodos
basados en la energia estdn basados en la minidnizie la energia de un sistema
definido sobre una malla deformable. Los métodosadlas en el conocimiento
emplean el modelado por homologia y el reconocitniate diferentes plegados

(utilizando bases de datos como el PDB) para bustgratron caracteristico en las
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proteinas conocidas, y a través de reglas comotehgial de fuerza media, predecir

la estructura desconocida de un secuencia dadaideacidos.

La mayoria de los métodad initio emplean principalmente dos enfoques: el
“on-lattice’ (que es el utilizado en esta tesis) y eff-attice’. Dentro del enfoque
“on-lattice’ uno de los modelos mas simples y populares @soelelo hidrofébico-
polar (HP) (Dill, 1999). Este modelo se basa en ca@cteristica importante del
estado nativo de una proteina descrita por la é§mttermodinamica, la cual
establece que el estado nativo de una proteinacsem@ra en el estado con energia
libre de Gibbs mas baja. La energia libre es lagéaalisponible en un sistema para
hacer un trabajo uatil. La funciébn de energia lilte Gibbs es una funcion
termodinamica utilizada cominmente en quimica paglgular una cantidad de

energia libre.

En el modelo HP se supone que la fuerza hidrofédsda fuerza primaria en el
plegamiento de proteinas. Se afirma que la maywiribacién a la energia libre de
una conformacién natural de una proteina se debte@cciones entre aminoacidos
hidrofobicos. Esto es, los aminoacidos con un wesididrofébico (no capaces de
formar puentes de hidrégeno) en la secuencia geok@ina, tienden a agruparse y
encontrarse en el interior de la proteina formandmucleo hidrofébico, mientras
que aquellos aminoacidos con un residuo hidrofi{capaces de formar puentes de
hidrogeno) tienden a establecerse en el exterisuperficie de la molécula de la

proteina.

En el modelo HP la estructura primaria de una fmatee representa como una
cadena de H's y P’s que describen los patronesdiefdbicidad en la secuencia de
aminodacidos (Hart y Newman, 2006). Asi, un amind@diidrofébico se representa
con una H y un aminoacido polar o hidrofilico caralP. Esta cadena se organiza
dentro de una malla como un camino en donde catiaevée la malla s6lo puede ser

ocupado por un aminoacido a la vez, y el camineepuede intersectar en ningdn
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momento. Se establece que los nodos H se atraemmmemnte mientras que los nodos
P son neutrales. Debido a esto, se busca encamteaconformacion en la que se
maximice el nimero de contactos H-H, esto es, glemd de nodos H adyacentes en
la malla que no sean adyacentes en la secuened. [lBl nimero de estos contactos
se multiplica por una constante, generalmente eftyiciendo el problema en el de

minimizar la energia libre de las estructuras déama

En la Fig. 2.6 se muestran ejemplos de secuenagasiaadas dentro de mallas
de diferente forma. En la Fig. 2.6a se muestra |&@cuencia
(PPHPPHHPPPPHHPPPPHHPPPPHH) organizada dentroadmalta cuadrada. El
namero total de residuos adyacentes en la malldrada es de 8, por lo que la
conformacion tiene un valor de energia libre dbd&forma similar en la Fig. 2.6b se
muestra la secuencia (HHPPHPHPHPHPHP) organizaddrodele una malla
triangular bidimensional, la cual tiene una enetidie de -11. En la Fig. 2.6¢ se
muestra la secuencia (PPHPPHHHHHPPHPPHHPPHPPPHHHPIRRP)

organizada dentro de una malla cubica, y con uaegémlibre de -17.

En el contexto de este modelo, la estructura pramde la proteina es la
secuencia lineal de residuos de aminoacidos hidicdé (H) y polares (P), la
estructura secundaria del modelo se puede intarpoeimo arreglos estructurales
comunes, como zigzags Yy espirales, y la estructereiaria es la estructura

completamente contenida en la malla.

A pesar de la simplicidad del modelo HP, la busquedmputacional de
conformaciones para secuencias muy largas resuijacara y ha sido demostrado
que es un problema NP-duro (Unger y Moult, 1998s)0 es, que el tiempo que se
requiere para resolver una secuencia de este pralieece en el peor de los casos de

manera exponencial con respecto al tamafio de lesei@.
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Fig. 2.6. Ejemplos de conformaciones de proteinas utilizea el modelo HP en una
malla: a) cuadrada, b) triangular y c) cubica. Las lineasoscuras muestran los
enlaces de la secuencia lineal, mientras que las lineas pundiEs verdes muestran

los contactos H-H de residuos H adyacentes.
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2.3 Resumen del capitulo 2

En este capitulo se expusieron brevemente lasipaies propiedades que
caracterizan a las proteinas, moléculas que desempena gran diversidad de
funciones en el organismo de los seres vivos. Ampds esto, las proteinas tienen una
composicién estructural relativamente simple. Lestginas estdn compuestas por
varias subunidades llamadas aminoéacidos, las ceatés unidas mediante enlaces
peptidicos. En la naturaleza existen alrededor @eaminoacidos distintos. Los
aminodacidos pueden clasificarse, dependiendo dprepsedades fisico-quimicas, en
tres clases: polares con carga, polares neutradr@dbicos. La secuencia lineal de
aminodacidos constituye la estructura primaria daerddeina. La estructura secundaria
de una proteina esta constituida por patrones aeggily repetidos de plegamiento
dentro de la cadena de aminoacidos. La forma cdenpfeédimensional de una
proteina es lo que se conoce como estructura ti@rcianativa de la proteina, y es
precisamente dicha estructura la que determinanieidn de la proteina. El problema
del plegamiento de proteinas consiste en la prédicde la estructura funcional
(estructura terciaria) de una proteina a partisulesecuencia lineal de aminoacidos

(estructura primaria).

Debido a que el estudio experimental de los priosigue rigen el plegamiento
de proteinas resulta demasiado complejo, existeseln® simplificados que se han
convertido en herramientas utiles para el estuditad proteinas. Uno de ellos es el

modelo hidrofébico-polar (HP).

En esta tesis se muestra un conjunto de algoribmsados en ACO aplicados a
los modelos HP cuadrado y triangular. En el sigeienapitulo se dan los
fundamentos generales de ACO y mas adelante sieaaxgbn detalle los algoritmos

desarrollados en esta tesis.
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CAPITULO3

Optimizacion por colonia de hormigas

Diferentes problemas combinatorios de optimizacidomplejos pueden ser
encontrados en diversos campos como son econamémiéria, biologia o medicina.
Este tipo de problemas han sido llamados NP-dusisdd a la dificultad para
resolverlos mediante las ciencias computacion&les.asi, se han propuesto varias
técnicas para intentar resolverlos. Estas técragestentes se pueden clasificar en
algoritmos exactos y algoritmos de aproximaciéns latgoritmos exactos intentan
encontrar una solucion éptima y probar que dichacg&m es en realidad la éptima;
estos algoritmos incluyen técnicas de busqueda talmo retrocesdécktracking,
ramificaciones y limitesbfanch and boung programacién dinamica, entre otras.
Debido a que estos algoritmos muestran un bajoges® para muchos problemas,
se han desarrollado varios tipos de algoritmos mexamacion. Los algoritmos de
aproximacion pueden a su vez dividirse en dos: riéthgos de construccion y
algoritmos de busqueda local. Los primeros se basaenerar soluciones agregando
componentes de la solucidbn paso a paso. Las soagiencontradas por estos
algoritmos pueden no ser Optimas con respecto aefieg cambios locales. Por esta
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razon es comun intentar mejorar las solucionegeastradas aplicando una busqueda
local. Los algoritmos de busqueda local intentajorae repetidamente la solucion
actual mediante la realizacion de movimientos que donduzcan a una mejor

solucion dentro de una vecindad (Cordén et al.2200

En los dltimos 20 afios, la investigacion en el cange los problemas
combinatorios ha prestado especial atencion alfidisd#e técnicas de propdsito
general que puedan aplicarse a un amplio conjunfrablemas. Dichas técnicas han
sido llamadasmetaheuristicasLas metaheuristicas se entienden como métodos,
deterministicos o estocasticos, que pueden seradplk a diferentes problemas de
optimizacidbn con relativamente pocas modificaciondsas metaheuristicas
incorporan conceptos de varios campos tales cométiga, biologia, inteligencia
artificial, mateméticas, fisica, entre otros. Alganejemplos de metaheuristicas
incluyen recocido simulado (Aarts et al., 1997;kdmtrick et al., 1983), busqueda
tabu (Glover y Laguna, 1997), busqueda local inemafLourerto et al., 2002),
algoritmos de busqueda de vecindad variable (Hanseéviladenovic, 1999), y
algoritmos evolutivos (Back, 1996; Goldberg, 198Bolland, 1975). Una
metaheuristica relativamente reciente es la llamaatamizacion por colonia de
hormigas (ACO).

ACO, propuesta por Dorigo (1992), es una metah@aisnspirada en el
comportamiento de hormigas reales para resolveblgm@as combinatorios de
optimizacién. ACO puede ser considerada parte detddigencia colectivaQwarm
Intelligencg (Bonabeau et al., 1999), la cual toma inspiracdéh comportamiento

social de insectos y otros animales en la natuaalez

ACO es una metaheuristica relativamente joven auaedcompara con otras
metaheuristicas como los algoritmos evolutivosghéda tabl o recocido simulado.
Aun asi, ACO ha mostrado ser un método eficienfexible. Ha sido aplicada a

diferentes problemas combinatorios de optimizaciwmplejos obteniendo resultados
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satisfactorios. Con el paso de los afios se haemeeto diversos trabajos en los que
se proponen algunas modificaciones sobre el ahgordtriginal de ACO para mejorar
en cierta medida su funcionamiento, y aun en noesiiias existe una amplia

investigacion alrededor de esta metaheuristica.

En este capitulo se presenta una vision generat DO, desde el fendmeno

bioldgico en el cual fue inspirado hasta sus véammas populares.

3.1 Hormigas naturales y hormigas artificiales

La creacion de ACO fue inspirada por la observadéhcomportamiento de
hormigas reales en la naturaleza. Esta basado eneepto de ‘estigmergia’,
presentado por el entomdlogo francés Pierre-Paasséren 1946, y que podemos
definir como ‘comunicacion por medio del ambientEéste tipo de comunicacion
tiene las caracteristicas de que es una comunicauidecta y no visual (los insectos
intercambian informaciéon modificando su ambiendelemas de ser local (s6lo puede
ser percibida por aquellos insectos que pasen Iplugar donde fue liberada por
alguno de sus vecinos) (Dorigo et al., 2006). Bnclalonias de hormigas reales, las
hormigas caminan desde y hacia una fuente de dabnukpositando en la tierra una
sustancia llamada feromona. Otras hormigas perdébpresencia de esta sustancia y
tienden a seguir los caminos donde la concentrat@dla misma es mayor. Cuando
las hormigas siguen cierto camino depositando fer@asobre €l ocurre un proceso
de refuerzo, lo cual provoca la formacién de camsinoarcados con altas
concentraciones de feromona. Este comportamientonifge a las hormigas
transportar su alimento hasta su nido de una fdraséante efectiva, recorriendo los
caminos mas cortos. Ademas, en el ambiente natarEdromona depositada por las
hormigas se evapora después de un determinadoctiddepesta forma, los caminos
menos prometedores pierden concentracion de fermnpoogresivamente al ser

visitados cada vez menos por las hormigas.
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ACO esta basado fuertemente en esta inspiracidogisa. Por este motivo
existen varias similitudes y diferencias entre tadonias de hormigas reales y
artificiales. Tanto las colonias de hormigas reatesno las artificiales estan
compuestas de un conjunto de individuos que trab@jatos para resolver alguna
tarea. Ambos conjuntos se comunican por medio méiente usando feromona. En
el caso de las hormigas artificiales, el caminofefemona artificial consiste de

valores numéricos asociados con diferentes estil@soblema.

Existen varias diferencias importantes entre lasmigas reales y las
artificiales. Una de ellas es que a diferencia ate Hormigas reales, las hormigas
artificiales se desenvuelven en un mundo discnetmviéndose secuencialmente a
través de un conjunto finito de estados de un proal Otra diferencia es que la
actualizacion de feromona realizada por las horsnagtificiales no es exactamente
igual a la de las hormigas reales. Algunas vecés wda parte de las hormigas
artificiales es la que realiza esta actualizacygsplo después de que una solucién ha
sido construida en su totalidad. Finalmente, algun@lementaciones de hormigas
artificiales utilizan mecanismos adicionales queensten en la naturaleza (como

busqueda local) para mejorar la eficiencia de &gbéada.

3.2 La metaheuristica ACO

Desde el punto de vista computacional, ACO es gorino iterativo de
construccion. ACO lleva a cabo un cierto numeroitdeaciones en las cuales un
grupo de hormigas artificiales o agentes computabés buscan la solucién de algun
problema. Las hormigas artificiales trabajan coafpemmente a través de auto-

organizacion, esto es, sin ninguna forma de congéwolral que actle sobre ellas.
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La metaheuristica ACO se muestra en el algoritrho Bn la inicializacion de
parametros se establecen el nUmero de hormigas aidnia, los pesos que definen
el balance entre la informacién heuristica y lalimfacion de la feromona, y otros
paradmetros propios del problema a tratar, comaejmmplo, la condicién de término
del algoritmo. En la inicializacion de los camindes feromona se estable el valor
numerico inicial asociado a todos los posibles palos caminos que las hormigas
pueden seguir en la construccidn de solucionespu®ss esta inicializacion, la
metaheuristica itera sobre tres fases: en cadgiber, un nimero de soluciones son
construidas por las hormigaddrmigasConstruyenSolucioneg&stas soluciones son
mejoradas a través de una busqueda ldgaliqarBusquedalocal y finalmente los

valores de la feromona son actualizadsstalizarFeromonp

Algoritmo 3.1. La metaheuristica ACO.

Establecer parametros, inicializar caminos de feromona

mientras(no se cumpla la condicion de térmima)er
HormigasConstruyenSoluciones
AplicarBusquedalocal {opcional}
ActualizarFeromona

fin_mientras

Cada paso en la fase de construccion de solucaméss hormigas es guiado
probabilisticamente usando dos tipos de informadiformacion heuristica (la cual
depende del problema) e informacion basada endosnos de feromona artificial
(valores numéricos). La informacion heuristica matideneficio que otorga utilizar
un determinado movimiento a la solucibn que se estAstruyendo. Dicha
informacion heuristica no es modificada por lasniigas durante la ejecucién del
algoritmo. La informacion de la feromona artificraide qué tan factible ha sido un

determinado movimiento en iteraciones pasadas.nf@nmacion de la feromona
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artificial es modificada por las hormigas depend@de las soluciones encontradas

por las mismas.

Una vez que las soluciones han sido construidaantgs de actualizar la
feromona, es comun mejorar las soluciones obtemidats hormigas aplicando una
busqueda local. Esta fase depende altamente d#épra que se esté solucionando y

es opcional.

La dltima fase de la metaheuristica ACO es la $iza@on de feromona. Esta
fase tiene dos propositos. El primero es dismiraquellos valores que estén
asociados con las soluciones no prometedoras. $estoealiza por medio de la
evaporacion de la feromona: todos los valores diertanona son disminuidos por un
cierto valorp. El segundo objetivo es reforzar los valores d&etlamona asociados
con las soluciones buenas o prometedoras. EstaBearincrementando los valores
de la feromona asociados con un conjunto elegidagieejores soluciones (Dorigo
y Socha, 2007).

3.3 Variantes principales de ACO

Diversas variantes de ACO han sido propuestas ditetatura. La primera
implementacion de ACO fu&nt SystenfAS) (Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1996). Su
caracteristica principal fue que los valores diedlamona eran actualizados por todas
las hormigas que hubieran logrado completar sicgmiuLa primera y mas conocida
aplicacion de AS fue en el problema del agenteexaaf TSP) (Dorigo, 1992; Dorigo
et al., 1996). Después fue utilizado en otros molals: el problema de asignacion
cuadratica (AS-QAP) (Maniezzo y Colorni, 1999),pebblema de planificacion de
trabajo-comercio (JSP) (Colorni et al., 1994), eblgema de enrutamiento de
vehiculos (VRP) (Bullnheimer et al., 1998) y el lpema de supersecuencia comun
mas corta (SCS) (Michel y Middendorf, 1999).
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MAX-MIN Ant SystenMMAS) fue presentado como una mejora sobre la ide
original de AS. Fue propuesto por Stiutzle y Hod30(@ y presento los siguientes
cambios: sélo la mejor hormiga podia actualizar daminos de feromona y los
valores maximo y minimo que la feromona podia texsaban limitados. MMAS
presenté una mejora significativa sobre el desempEfsico de AS. Aunque las
primeras implementaciones de este algoritmo secarda al TSP (Stutzle y Hoos,
2000), mas tarde fue aplicado a otros problemadic@torios como el problema del
horario de cursos universitarios (UCTP) (Socha let 2004), el problema de
asignacion generalizada (GAP) (Loutery Serra, 2002), y el problema del recorrido
de conjuntos (SCP) (Lessing et al., 2004).

Ant Colony SysterfACS), presentado por Dorigo y Gambardella (199719,
otra mejora hecha sobre el original AS. La mayontrdoucion de ACS fue la
introduccion de una actualizacion local de feromar@njuntamente con la
actualizacion de feromona realizada al final delbcpso de construccion
(actualizaciéon de feromona global). Esta actuali@adocal era realizada por todas
las hormigas después de cada paso en la construdei&oluciones y su objetivo
consistia en diversificar la busqueda realizadalgghormigas. ACS fue aplicado a
problemas como TSP (Dorigo y Gambardella, 1997)P\(Rianchi et al., 2004) y
UCTP (Socha et al., 2003).

Otras variantes que han surgido de ACO se listam#anuacion:

Rank-based Ant Syste(ASan, propuesto por Bullnheimer et al. (1999),
incorpora la idea de clasificacion jerarquiganking) para la actualizacion de
feromona. Mientras mejor sea la solucion encontpmtauna hormiga, mayor sera el

incremento que se le aplique al camino de feronagoaiado con dicha hormiga.

Best-Worst Ant Syste(BWAS), propuesto por Cordon et al. (2000), incogp

conceptos de computacion evolutiva incluyendo was® fen la cual se realiza una
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mutacion de los caminos de feromona. En la actzEbn de feromona, ademas de
realizar el incremento a los caminos de las mejooesiigas y aplicar la evaporacion
de feromona, también se realiza un decrementosudores de los caminos de las

hormigas que encontraron las peores soluciones.

Hyper-cube ACQHC-ACO), propuesto por Blum y Dorigo (2004), #ecomo

idea principal la normalizacion de los valores e®inona.

ACO basado en poblaciofPB-ACO), propuesto por Guntsch y Middendorf
(2002), memoriza las soluciones utilizadas paraementar los valores de la
feromona (el conjunto de estas soluciones es llarpabilacion), y una vez que dicha
poblacién ha alcanzado una dimensién maxima, lagesmde feromona asociados a
los peores caminos son ‘eliminados’ aplicando uctaiadizacion negativa de esta

feromona.

La investigacion alrededor de ACO es muy extensauye la aplicacién de
ACO a nuevos tipos de problemas como: problema®menizaciéon dinamica,
optimizacién multiobjetivo, problemas estocasticasire otros. Ademas, también se
ha explorado la implementacion de ACO en ambieptealelos. También se han
desarrollado técnicas hibridas combinando idea8@® con algoritmos exactos y

otras metaheuristicas.

3.4 Problemas que se presentan al resolver un priema
aplicando ACO

Abordar un problema en especifico utilizando algimglementacion de ACO

implica varios aspectos a tomar en cuenta, comenbstados a continuacion:
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» Elegir una correcta representacion de los compesenjue definen el
problema, como son los diferentes estados por leslas hormigas viajan

para construir soluciones.

* Manipular y modificar correctamente la informaciproporcionada por los
valores de la feromona. Existen varios enfoquesgmmplo, para realizar la
actualizacion de feromona se debe determinar guéigas van a modificar

los caminos de feromona y en qué cantidad realizdicihhas modificaciones.

» Elegir una heuristica apropiada para el problemasalver. La informacion
heuristica es crucial en el desempefio del algoyyimajue guia las decisiones
de las hormigas en el momento de construir lascemias. Ademas, utilizar
diferentes heuristicas en un mismo problema nodguenducir a resultados

muy distintos entre si.

» Elegir una técnica para mejorar las soluciones nagas por las hormigas,

por ejemplo, una busqueda local.

» Afinar los parametros del algoritmo ACO para obtdnesnos resultados.

A partir de lo anterior, podemos decir que paranismo problema se pueden
implementar diferentes enfoques de ACO obteniendma ada uno de ellos
resultados variables. En especifico para el prabldaet plegamiento de proteinas se
han implementado varios enfoques de ACO variandbrestodo, en el tipo de
heuristica utilizada y en el esquema de actuabimade feromona. En esta tesis se
muestra como el uso de diferentes esquemas puedeaoa resultados variables
para diferentes secuencias del problema. A paetitodanterior, se proponen tres
formas diferentes de combinar estos esquemas yagealgoritmos ACO hibridos
compuestos de varias especies de hormigas. Egimstrmlos se explican con detalle
en el capitulo 5.
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3.5 Resumen del capitulo 3

En este capitulo se mostr0 brevemente el funcicrami basico de un
algoritmo ACO. Los algoritmos ACO son metaheurédicbasadas en el
comportamiento de las hormigas en la naturaleza.lo8nalgoritmos ACO un
conjunto de agentes llamados hormigas construydord® iterativa soluciones a un
determinado problema basando sus decisiones enfudrdes de informacion
principales: una funcién heuristica y los valorkesa@enados de feromona para cada
paso en la construccion de soluciones. A travdeglafios se han propuesto diversas
modificaciones realizadas al algoritmo ACO origipadpuesto en 1992. Ademas, se
han propuesto varias aplicaciones de algoritmos Afa@a diferentes problemas

combinatorios de optimizacién complejos.

En el siguiente capitulo se presentan diversasupsips presentadas en la
literatura que se han planteado para resolver eblggmma del plegamiento de
proteinas, incluyendo algunas implementaciones @© Aara este problema. Se
discute el desempefio de estos algoritmos y lodtades que reportan, asi como
algunas ventajas y desventajas que presentan.
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ESTADO DEL ARTE

El problema del plegamiento de proteinas, que stnsen la prediccion de la
estructura de una proteina a partir de su secudineia de aminoacidos, ha sido
objeto de estudio desde hace ya mas de 50 afidcamgo de la biologia molecular
y en aflos mas recientes, en el disefio de algorittnisales de los 40’s e inicios de
los 50’s comenzo la revolucién en la biologia molac moderna. Los primeros
experimentos fueron llevados a cabo sdélo poco tedgspués de que Sanger (1952)
hubiera determinado la secuencia de la insulineoggalo que la estructura covalente
basica de la proteina es una cadena peptidica Virtpee la secuencia de aminoacidos
de la cadena es Unica para una proteina dada.yda@esi medio siglo, Linus Pauling
descubrié dos arreglos simples y regulares de amidos: la hélicer y la hojag,
gue se encuentran en casi toda proteina. Estosltesentos le valieron el Premio
Nobel en 1954. En los inicios de los 60’s, Christlanfinsen mostré6 que si una
proteina se despliega, entonces se pliega de mueuna forma adecuada a su propia
naturaleza (Zagrovic et al., 2002).
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El uso de técnicas computacionales para obtenesttactura terciaria de una
proteina a partir de su estructura primaria resulig atractivo. Esto es debido a que
la determinacion de las estructuras de la protemadiante el uso de técnicas
experimentales como cristalografia de rayos-X y RNREsonancia magnética
nuclear) (Sikder y Zomaya, 2005) implican un grastc en cuanto a tiempo y

equipo y un pre-procesamiento adicional de la pmate

Los modelos de mallaog-lattice tienen ya una larga historia en el modelado
de polimeros debido a su simplicidad analitica ynmatacional. A pesar de su
simplicidad, el modelo HP (hidrofobico-polar) efigentemente eficaz para capturar
una gran variedad de propiedades de las protettaales. A través de los afios
varios algoritmos de optimizacion conocidos harp siglicados para resolver el
problema del plegamiento de proteinas. Entre estétodos encontramos los
algoritmos de Monte Carlo y Recocido Simulado, lwésiag Tabu, los algoritmos

genéticos y, mas recientemente, algoritmos de ggoion por colonia de hormigas.

En la primera seccion de este capitulo se da ueeebdescripcién de las
técnicas experimentales utilizadas para estudsapriateinas. En las demas secciones
se da una breve resefia de los algoritmos masisajibs que han sido aplicados al

problema del plegamiento de proteinas, y mas dg@meuente al modelo HP.

4.1 Técnicas experimentales para determinar la esictura

de las proteinas

El arreglo estructural o espacial de las proteéisasomplejo y su determinacion
requiere de una considerable cantidad de datosrimyqeales. Por medio de la
técnica de cristalografia de rayos-X es posiblerdahar la estructura exacta de una

proteina. Otra técnica que puede generar estrgctoranos exactas que la
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cristalografia de rayos-X es la técnica RMN (Resgcr@Magnética Nuclear). En las

siguientes secciones se da una explicacion malkadietae estas dos técnicas.

4.1.1 Cristalografia de rayos-X

La técnica de cristalografia de rayos-X ha propoado las bases
experimentales del conocimiento actual de la estraale las proteinas. Los cristales
son una forma solida de una sustancia en la cgsamialéculas componentes se
presentan en un arreglo ordenado llamado mallblogue basico de construccién de
un cristal se llama celda unitaria. Cada celdaadaitcontiene el conjunto mas
pequefio posible de componentes que son represestalel cristal, siendo dicho
conjunto unico. Los cristales de una molécula cepaplcomo las proteinas, producen
patrones de difraccién de rayos-X complejos. Cuaidwistal se coloca en el haz de
rayos-X, todas las celdas unitarias presentan Emmicara al haz, por lo tanto
muchas moléculas estan en la misma orientaciomespecto a los rayos-X entrantes.
El haz de rayos-X penetra en el cristal y un nunderpequefios haces emerge: cada
uno en una direccidon e intensidad diferentes. Estgunto de haces difractados
contiene informacion acerca de la estructura deés$tatr original. EI mayor
inconveniente asociado con esta técnica es quashkalizacion de las proteinas es
una tarea dificil. Los cristales se forman lentammearecipitando las proteinas bajo
condiciones que mantienen su conformacion o estaigtativa. Estas condiciones
exactas solo pueden ser descubiertas por expedamespetitivos que requieren la
variacion de ciertas condiciones experimentalea,aula vez. Este es un proceso muy

lento y tedioso.

-41 -



Capitulo 4. Estado del arte

4.1.2 Espectroscopia de resonancia magnética nualea

En esta técnica se introduce una muestra denttondmmpo magnético y se
bombardea con ondas de radio. Estas ondas de pexliocan que el nucleo de la
molécula vibre o girespin). El nucleo vibratorio emite una sefial Unica, lalcse
recoge con un receptor de radio especial y se deadsando una transformada de
Fourier. Midiendo las frecuencias en las que difex® nlucleos giran, los cientificos
pueden determinar la estructura molecular, asi aunag propiedades interesantes de
la molécula. Los principios en los que se basasle&roscopia de resonancia
magnética nuclear hacen a esta técnica muy leli@itgn la aplicacién a moléculas
pequefias y de mediano tamarfio.

4.2 Métodos de Monte Carlo

Los métodos de Monte Carlo y de Recocido Simuladouslizan para
escenarios complejos de busqueda y muestreo. Edgmsitmos generan una
trayectoria de estados para un sistema. Cada estaeealla utilizando una funcién
objetivo (energia potencial). Si el valor de ladidm objetivo disminuye, se acepta un
nuevo estado. Si el valor de la funcién incremesdgaacepta el nuevo estado con una
probabilidad calculada con la funcion de probahiidde Boltzmann dada por:

P(c):e_%T, donde P(c) indica la probabilidad de un cambi@n la funcion

objetivo, k es una constante elegida segun el problenizeg una variable llamada
temperatura artificial. Mientras que en los métotiisnte Carlo el valor de T se
mantiene constante, en Recocido Simulado el vaor de varia conforme avanza el

algoritmo (generalmente de forma decreciente).

Entre los mejores algoritmos conocidos para el lproa del plegamiento de

proteinas se encuentran varios algoritmos de M@&@ua€o, incluyendo PERM
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(Pruned-Enriched Rosenbluth Methode Bastolla et al. (1998). PERM es un
algoritmo sistematico de crecimiento de cadenaeyaéla conformaciones plegadas
parcialmente y crea copias de aquellas conformasigarciales que tengan un alto
peso estadistico (enriquecimiento basado en lagenetcanzada y el tamafio del
plegado), y elimina conformaciones parciales comajo peso (podado). Después de
completar el plegado de la conformacion actual, RES® mueve a la siguiente

conformacion parcial que haya sido generada duedrgariquecimiento o comienza

una nueva cadena.

Zhang y Liu (2002) presentaron un algoritmo de rtreesque es muy similar a
PERM excepto que los pesos estadisticos para pogadariquecimiento son
calculados con base en la simulacion de un numerecadienas en paralelo. Su

algoritmo es inferior a PERM en términos de desdérpe

Otros métodos Monte Carlo (menos exitosos que PE&ddprrollados para
atacar este problema incluyen el algoritmo dinamde Monte Carlo de
Ramakrishnan et al. (1997) basado en un movimigatcambio de cuatro ciclos que
desconecta la cadena. Liang y Wong (2001) presantam algoritmo Monte Carlo
evolutivo (EMC) que trabaja con una poblacion déviduos, donde cada individuo
ejecuta una optimizacién de Monte Carlo. Tambiéplémentaron una variante de
EMC que refuerza ciertas estructuras secundariebc€l alpha y hojas beta).
Chikenji et al. (1999) presentaron el método de tddDarlo de ensamble de multi-

auto-traslape (MSOE), el cual considera configuraes de cadena traslapadas.

Un algoritmo que ha mostrado ser de los mas efiesern el problema del
plegamiento de proteinas es PERM, el cual tralaconformaciones parcialmente
plegadas, y mantiene en cierta forma un registrdadeconformaciones que ha
revisado. Otros algoritmos presentados en estaidsecealizan la busqueda de
soluciones tomando decisiones sobre conformaci@oespletamente plegadas y

basan su busqueda sélo en conformaciones genexquatir de las conformaciones
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presentes en la iteracion actual. Este tipo deritdgos se basa en un muestreo y no
en construccion de conformaciones. En PERM se @saetrenfoque de construccion
al utilizar conformaciones parciales, lo que mwes#r eficiencia de este enfoque
(similar al usado en ACO). Sin embargo, a pesdaddectividad que muestran los
métodos Monte Carlo para el problema del plegami€let proteinas, son métodos
dificiles de implementar, ademas de que se requigsecomprension mas profunda

del problema para simularlo correctamente.

4.3 Algoritmos genéticos

De manera general, los algoritmos genéticos soroduét de optimizacion
probabilistica basados en los principios de lawwioh (Bodenhofer, 2003). En los
algoritmos genéticos se utiliza el término de crsomoa para referirse a una
representacion de alguna solucién probable al gnadlde optimizacion. Una cierta
posicion en el cromosoma se denomina gen. A ununtmjde cromosomas en un
determinado tiempo se le denomina poblacién. Lapraimos genéticos (AG)
optimizan la poblacion de soluciones usando openasi inspiradas biolégicamente
de mutacion y de recombinacion entre pares de isokeis €rossove)y de forma
iterativa. Se utiliza una funcion de aptitud, es$puna funcién objetivo que se busca
maximizar en la solucién final, para evaluar laidaad de cada cromosoma, y asi
seleccionar en cada iteracion ciertos cromosomassguutilizaran en la siguiente

generacion.

J. H. Holland es considerado como el pionero dealgsritmos genéticos.
Desde que Holland desarrollo la idea de los AG 8671 este campo ha sido
ampliamente estudiado generando varias aplicacemegrendizaje computacional y
optimizacién. Durante los ultimos afios, los AG Isado aplicados extensamente al
problema del plegamiento de proteinas con modeldgcidos. Un equipo precursor
en el campo fue el de Unger y Moult (1993a; 1998ln)su trabajo, ellos adoptaron
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el modelo de Dill et al. (1993). Estos autores asaun algoritmo que busca
conformaciones representadas por direccionesvaatEllos presentaron un AG no
estandar incorporando caracteristicas de Recocichul&lo. En la operacién de
mutacion de su algoritmo, estos autores incorpararopaso de decisidon estocastica
en el cual dada una conformacion con enekjjase le aplica un cambio aleatorio
generando una nueva conformacion con enefgiaLa nueva conformacion es
aceptada skE,>E;. En caso contrario la nueva conformacion se acepta una
probabilidad dependiente del nimero de la iteraaginal. También, una vez que se
ha efectuado la operacién de recombinacion, lasasueonformaciones generadas

son aceptadas utilizando el criterio mencionadibarr

Patton y Goldman (1995) presentaron un AG estamger sobrepasa el
desempeiio del algoritmo presentado en (Unger y tMb@®3b), en el sentido de que
dada una cierta secuencia y un nivel de energialgsuitmo consigue encontrar una
conformacion con dicho nivel de energia en una meaatidad de evaluaciones.
Ademas, en algunos casos, estos autores consiguiercontrar mejores

conformaciones.

Krasnogor et al. (1998) implementaron otro AG ercuwdl argumentan haber
combinado las caracteristicas mas deficientes dealgoritmos presentados en
(Unger y Moult, 1993b) y (Patton y Goldman, 1995%)aper conseguido un algoritmo
competitivo con ambos algoritmos. En el trabajokidasnogor et al. encuentran
conformaciones mejores a las de (Unger y Moult,3b9%n un tiempo similar al

trabajo en (Patton y Goldman, 1995).

En general, los AG aplicados al problema del plegato de proteinas han
resultado ser menos exitosos que otros métodos dosnale Monte Carlo. Los
algoritmos genéticos construyen diferentes solwsoa un problema de forma
iterativa. En cada iteracién se genera una nuelbkagion de individuos a partir de la

aplicacion de las operaciones de mutacion y reaoamcidn a los individuos de la
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poblacion generada en la iteracion anterior a faahcDebido a esto, el desempefio
de los algoritmos genéticos depende fuertementesdeperaciones de mutacion y
recombinacidérdefinidas para el problema. Estas operacionesrstreleajar de forma

aleatoria. Debido a esto, los algoritmos genétigostienen realmente una guia
subyacente en la busqueda y construccion de sokgipor lo que, dependiendo de

la complejidad del problema, pueden tener un eleti@dhpo de ejecucion.

4.4 Optimizacion por colonia de hormigas

En los ultimos afios, los algoritmos ACO han sidbzados para resolver el
problema del plegamiento de proteinas simplificado el modelo HP en dos (HP-

2D o cuadrado) y tres dimensiones (HP-3D 6 cubico).

La primera aplicacion de ACO para el problema deygmiento de proteinas
fue presentada en el trabajo de Shmygelska e2@02]. Esta aplicacion trabaja con
el modelo HP-2D cuadrado. En este algoritmo ACG, l@rmigas construyen
conformaciones candidatas para secuencias linedles aminoacidos. Las
conformaciones candidatas se representan con @srelf estructuras locales (o
direcciones de plegamiento relativas) las cualedicam la posicion de cada

aminodacido en la malla 2D relativa a sus predeessdirectos en la secuencia dada.

En la fase de construccion, cada hormiga eligeoded aleatoria un punto de
inicio p dentro de la secuencia de tamafialada. Desde esta posicifm cada
hormiga construye la conformacion parcig), $-1,...., $ S, Yy después la
conformacion parciad,, S+1,..., $-1, S, dando como resultado la conformacion de la
secuencia complet,..., $. Para elegir una direccion relativa en la constarccle
las conformaciones se utilizan los valores de lariséca y de la feromona. Los

valores de la heuristica estan dadosipore (hig + 1), dondeh; 4 se refiere al nimero
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de nuevos contactos H-H obtenidos cuando se catbcaminoacidos:; en la

direccion relatival as y S.1.

Para resolver el problema del traslape, esto esydouse llega a un punto en
donde todas las posibles direcciones que un anmdwmimede tomar ya estan
ocupadas por otro aminoacido, se realiza lo sigeigrimero, no se permite que un
aminodcido sea colocado en un lugar en el cualttata posiciones vecinas en la
malla ya estén ocupadas. Si se encuentra un estado el anterior entonces se
deshace la mitad de la conformacion construidesahes¢é momento y se reinicia el

proceso de construccion desde la posicion correlspote de la secuencia.

De forma adicional en la busqueda de solucionespuls de la fase de
construccion se realiza una fase de busqueda doleal conformaciones construidas
por las hormigas. Para este proceso se considesripbs de vecindades. En la
primera se cambian aleatoriamente todos los aseatgoestructura locales entre dos
determinadas posiciones de la secuencia elegidatbahmente. Todos los cambios
se realizan de forma tal que las conformacioneslteades sean validas. Para la
segunda vecindad se visitan todas las posicionés skcuencia de forma aleatoria y
se consideran las conformaciones que puedan seadas cambiando la direccion

relativa de una sola posicion.

Para prevenir estancamiento en la busqueda deimwdscse realiza una
normalizacion de los valores de la feromona de dosimilar al método utilizado en
MAX-MIN Ant SystenSi para una posicidnde la secuencia, la razon entre el valor
minimo (nin) y el valor maximorhax) de la feromona cae bajo un umk#aél valor
minimo se establece em#x)() y el valor maximo se establece emax— (max)(6).

Los resultados presentados el trabajo de Shmygetsiestran un buen desempefio
del algoritmo para encontrar soluciones para laueseias de proteinas mas

pequefias (hasta 25 amino&cidos), mientras que laaraecuencias mas grandes
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(mayores a 36 aminoacidos y hasta 64) el desempeii®nzé a degradarse, no

encontrando en la mayoria de los casos la soldgtima.

En el afio 2003 Shmygelska y Hoos (2003) presentamagigoritmo mejorado
que incluye algunas modificaciones sobre todo @specto a la busqueda local.
Aqui, las hormigas construyen sus soluciones coamglz desde un punto aleatorio
inicial. El lado a extender se elige con una prdloial igual al nimero de residuos
sin plegar al lado concerniente entre la suma aieleno de aminoacidos sin plegar en
ambos lados. En la busqueda local se introdujemos unovimientos llamados
“movimientos de intervalo largo’ldng range movgsuna busqueda local selectiva, y
hormigas perfeccionadoras que realizan una mdjerativa probabilistica a la mejor
conformacién encontrada por el algoritmo desde retia del mismo. Los
movimientos de intervalo largo se ejecutan, primelmiendo aleatoriamente una
posicion en la secuencia desde la cual se realiehm@ovimiento. Después se
modifica aleatoriamente la direccion del aminoaatkgido y se ajusta la direccion
de los aminoéacidos restantes. Si ya no es posiidear un aminoacido en la misma
posicion que tenia antes del movimiento referidoptorces se elige
probabilisticamente una nueva direccion utilizands valores de la funcion
heuristica. Debido a que estos movimientos son camgs computacionalmente, la
basqueda local s6lo se aplica a las mejores coaftiomes construidas en una
iteracion dada del algoritmo (busqueda local select En este trabajo de
Shmygelska y Hoos se reportan resultados que smtappvisiblemente a los
resultados del trabajo anterior de los mismos asgtoconsiguiendo encontrar
conformaciones con energia 6ptima para las se@gnwnores a 64 aminoacidos el
100% de las veces. Ademas, se presentan resultedegcuencias de hasta 100
aminoacidos de longitud, para las cuales las cord#olones tienen energias cercanas
a la 6ptima. El tiempo de ejecucion reportado ea@ontrar dichas soluciones es, en

el peor de los casos, de hasta 9 horas.
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En el afio 2005, Shmygelska y Hoos (2005) ampliawralgoritmo para el
modelo HP-3D cubico. En su trabajo, Shmygelska yosHpresentaron ligeras
variaciones en cuanto a la busqueda local del midfsta busqueda local es un
simple procedimiento de busqueda iterativa de poreémejor, y utiliza los mismos
operadores de movimiento presentados en un travda@ior desarrollado también
por los mismos autores. También, ellos utilizaroa tuncion heuristica diferente, la
cual estd dada porig =" donde—y es un parametro llamado temperatura
inversa (como en (Hsu et al., 2003))hy es el nimero de nuevos contactos H-H
obtenidos cuando se coloca el aminoaciden la posicion especificada por la
direccion relatival. En los experimentos que realizaron Shmygelskagst$e utilizé
una mayor cantidad de hormigas. Los resultados aflos obtuvieron muestran
tiempos de ejecucion de hasta 1 dia para el madlei@D y de 720 minutos para el
modelo HP-3D. En cuanto a las soluciones encordrattes autores reportan
conformaciones 6ptimas para secuencias de hasiBmacidos y subdptimas para
secuencias de 100 aminoacidos (modelo HP-2D) yocowfciones Optimas para
todas las secuencias (de 48 aminoéacidos) en el Imdde-3D. Aunque este
algoritmo se puede considerar como el algoritmo Af#&a el plegamiento de
proteinas mas significativo en la literatura, adnsapera del todo a las soluciones

encontradas por PERM.

Otros algoritmos desarrollados con ACO se preseetanos trabajos de
Fidanova (2006), Song et al. (2006) y Chu et @08, los cuales se centran en el
modelo HP-3D cubico. En el trabajo de Fidanova §0@urante la fase de
construccion, las hormigas construyen una confaidnade una proteina iniciando
desde el extremo izquierdo de la secuencia colacandaminoacido a la vez. Si el
aminoacido es de tipd, la posicion del aminoacido se elige en base dudndes de
informacion: los valores de la matriz de feromogasa informacion heuristica, la
cual estad dada por el nimero de nuevos contactdsgde se forman al colocar el
aminoacido correspondiente en la conformacion. Goa aminoacido que se va a

colocar es de tipd®, entonces se elige la direccion de plegamientandeera
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aleatoria. El algoritmo de Fidanova realiza la aliracion de feromona en dos fases:
una actualizacion local que se realiza al mismongie que se construyen las
conformaciones y una actualizacion global realizaldnal de cada iteracion. En el
trabajo de Fidanova se presentan resultados masgtaiencias en 3D que sobrepasan
en cuanto a nivel de energia encontrada a otrasdogencontrados en la literatura.

En el trabajo de Song et al. (2006) se utiliza onjunto de matrices que
contienen la informacion necesaria para determesrdiferentes direcciones para
construir las conformaciones 3D de las secuenceaprdteinas. La informacion
heuristica que se utiliza es la misma que en (Skiskg et al., 2002). Se realiza sélo
una actualizacion global de los valores de la fenmeral final de cada iteracién. Para
evitar el estancamiento se utilizan dos umbral@socealores minimo y maximo que
limitan los valores que la feromonas puede tenara Rratar con el problema de
traslape en la construccion de la estructura, spome un meétodo basado en
CSMA/CD (Acceso Mdltiple con Deteccion de Portadgiaeteccion de Colisiones)
utilizado para resolver problemas de colisionesndoados computadoras envian
informacion al mismo tiempo en una red Ethernete Esétodo consiste en que
cuando se llega a un punto donde no se puede sedaidiendo la conformacion,
primero se despliegan dos residuos. Si esto nisol el problema, entonces se
despliegan 4 residuos; si continta el problemayrests se despliegan 8 residuos, y si
continda el problema se despliegan otros 8 resid8oscon esto no se puede
solucionar el traslape, entonces se comienza Istremeion de la conformacién otra
vez desde el punto inicial. En el algoritmo de Semngl. se realiza una fase de
basqueda local utilizando tres operadores, losesuabnsisten en la realizacion de
rotaciones en distintos puntos de la estructurenaeera que se mejore el resultado
en la funcion de energia global. En el trabajo stesautores se reportan resultados
para las secuencias 3D con nivel de energia iguat ale (Shmygelska y Hoos,
2005).
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En el trabajo de Chu et al. (2005), se propone umalementacion del
algoritmo de ACO utilizando paralelismo. Ellos reaton cuatro implementaciones
de su algoritmo ACO-3D. El primer algoritmo es umglementacién de referencia
con un solo procesador, una sola colonia y sélomeiziz de feromonas. El segundo
algoritmo utiliza una matriz global para todas ¢afonias. El tercer algoritmo y el
cuarto algoritmo utilizan una matriz de feromonasapcada colonia de hormigas.
Estos dos ultimos algoritmos difieren en la forma actualizar la matriz de
feromonas de cada colonia de hormigas. Chu eepbrtan mejoras en cuanto al
tiempo de ejecucion global debido a la paraleliaacBSin embargo, en el trabajo de

estos autores no se reportaron soluciones optimaxies los casos.

Los algoritmos ACO presentados en esta seccioersser apoyados en el uso
de busquedas locales para asegurar su buen fungenta y salir de minimos
locales, lo que puede provocar un aumento congibeem el tiempo de ejecucion si
esta busqueda es complicada. En esta tesis senprapanétodo para evitar el uso de
basquedas locales, o al menos reducir su uso. €£al¢mritmos mostrados en esta
tesis se utilizan dos heuristicas utilizadas enttabajos de (Fidanova, 2006) y
(Shmygelska y Hoos, 2005) debido a que sus resdtsoin de los mas significativos

encontrados en la literatura.

De forma particular, a partir de la comparaciéon diimo trabajo ACO
presentado en esta seccion (Chu et al., 2005)psaagoritmos hibridos presentados
en esta tesis, se observa que el primero se bakaegacucion de una colonia de
hormigas (o copias de la misma) en diferentes gamt@es y el uso de una o varias
matrices de feromonas. Sin embargo, todas las basmutilizan el mismo criterio
para elegir sus movimientos, en cuanto a la inforémaheuristica y de la feromona.
En nuestros algoritmos hibridos se utilizan difezerespecies de hormigas, las cuales
utilizan diferentes enfoques en la funcion hewdsyi la actualizacion de la feromona.

Ademas, para elegir sus movimientos, las hormigasign o no basar su decision en
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la informacion de la feromona proporcionada poastespecies de hormigas. Este

proceso se explicara con detalle en el siguieniduda.

4.5 Otros algoritmos para el plegamiento de proteas

En el trabajo de Lesh et al. (2003) se presentdamplementacion genérica de
basqueda tabld usando un conjunto de transformacique los autores llamapuil
moves. En los experimentos realizados por estos autgeeencontraron soluciones a
secuencias del modelo HP-2D en un tiempo de 3 &adlds en promedio, y se

encontro la solucion optima en secuencias menot@&® aminoacidos.

En el trabajo de Krasnogor et al. (2002) se muestraalgoritmo multi-
memético para resolver el problema del plegamidetproteinas con el modelo HP.
Los algoritmos meméticos son algoritmos evolutigog incluyen, como parte del
ciclo evolutivo estandar de recombinacién-mutadéleccion, una fase de busqueda
local. Los algoritmos multi-meméticos utilizan uongunto de varias busquedas
locales. En el trabajo de Krasnogor et al. se ptaseexperimentos realizados con
secuencias del modelo HP-2D cuadrado (menoresamédoacidos), y del modelo
HP-2D triangular (menores a 37 aminoacidos). Estgores encuentran
conformaciones Optimas para las secuencias masefasuy conformaciones

subdptimas para las secuencias mas largas.

En el trabajo de Chen et al. (2005) se presentalgoritmo basado en el
método de ramificacionebranch y limites bound disefiado para el modelo HP-2D
cuadrado. Este algoritmo no es capaz de encordhacienes Optimas para varias

secuencias de aminoacidos, sobre todo para lasrezag®0 aminoacidos.

Por otro lado, en el trabajo de Rego et al. (2@@Spresenta un método F&F
(Filter and Fan para estudiar el modelo HP-2D cuadrado. En Isslt&dos que estos
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autores presentan, se encuentran conformacionegatanes de energia iguales a las

encontradas en (Shmygelska y Hoos, 2005), perossiomtiempo de ejecucion.

Finalmente, en el trabajo de Agarwala et al. (19®/presenta un conjunto de
reglas locales de plegamiento para el modelo HR-RPIP-3D triangulares, las cuales
pueden ser utilizadas para construir conformacienegichos modelos. Sin embargo,
estos autores no reportan resultados de la aplitat® estas reglas en secuencias

triangulares.

En esta seccion se presentan varios algoritmosgus®e muestran superiores en
desempeiio a los algoritmos presentados en seccamtegores como PERM, el
trabajo de Shmygelska y Hoos (2005), y los trabd@&idanova (2006), Song et al.
(2006), y Chu et al. (2005). Sin embargo, los mesmitos mostrados en (Lesh et al.,
2003) se muestran interesantes para ser utilizzdosma busqueda local en adicion a

otro algoritmo.

En cuanto al modelo HP triangular, no existen macdiigoritmos que se hayan

aplicado a este modelo, por lo que este problenia ésma interesante por estudiar.

4.6 Resumeny comparacion de los principales métsidel

capitulo

En este capitulo se expusieron los principalesrigiigos encontrados en la
literatura para el problema del plegamiento de ginais. Los algoritmos mas
explorados y que han sido estudiados ya desde bastnte tiempo son los
algoritmos de Monte Carlo y los Algoritmos Genésictdn algoritmo que ha sido
aplicado recientemente en el problema del plegamua proteinas es ACO. ACO ha

mostrado ser un algoritmo eficiente para resolvepreblema del plegamiento de
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proteinas. ACO ha mejorado los resultados obtenjuwsla mayoria de otros
algoritmos en la literatura, y sélo PERM es capazdcontrar mejores soluciones

gue ACO para algunas estructuras de longitud m@siomodelo cuadrado.

Se han propuesto varias aplicaciones de ACO pamsodelo HP cuadrado y
cubico del plegamiento de proteinas, las cualesrdif sobre todo en la busqueda
local que utilizan, la actualizacion de la feromgria funcidén heuristica utilizada. En
la mayoria de los trabajos se utiliza el sistemédiciones relativas para construir e
indicar los movimientos en cada solucion y son ipegnente el tipo de movimientos
que se utilizaron en los algoritmos desarrollados esta tesis. Este tipo de
movimientos son sencillos de entender, implemeatanterpretar debido a que son
rotacionalmente invariantes (s6lo dependen de las mbsiciones vecinas mas
proximas) y no necesitan de informacion adicionalapcalcularse. Ademas, una
ventaja importante de estos movimientos es quarabm en una direccion en una
determinada posicion de la secuencia no modifisadieecciones del resto de la

secuencia por lo que dichas direcciones no delyeecaculadas.

Una parte en los algoritmos ACO que es muy enfddizaobre todo en los
trabajos de Shmygelska et al. (2002; 2003; 200b)aebusqueda local, la cual es
utilizada sobre todo para evitar los minimos logaBin embargo, muchos operadores
utilizados no son suficientemente robustos pararaejas soluciones (como varios
operadores derivados de los métodos Monte Carlojrgs propuestas necesitan
mucho tiempo para ejecutarse debido a que praait@meconstruyen las soluciones
encontradas por las hormigas. Debido a lo antegiodpos algoritmos propuestos en
esta tesis no se utiliza biusqueda local. Parareslitastancamiento en los valores de
la feromona y por consiguiente evitar en cierta ideedaer en minimos locales, en
esta tesis se propone una técnica de suavizadatoe ¢th cual se explica con detalle

en el siguiente capitulo.
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Para corregir el traslape durante la construcc®saluciones, los algoritmos
en la literatura despliegan una parte de la satucanstruida y vuelven a plegarla
hasta encontrar una estructura valida. Este procesta en la cantidad de
aminodacidos que se despliegan cada vez que sengracaktraslape y en los criterios
que determinan la forma de volver a colocar dicAwsnoacidos en la secuencia
(muchas veces so6lo se colocan aleatoriamente). Aslesndurante la reconstruccion
de la solucion se regresa a una situacion de peslas aminoacidos se vuelven a
desplegar y plegar hasta encontrar una estrucéliday lo cual es un proceso lento.
En los algoritmos presentados en esta tesis sGdmegatan configuraciones validas,
esto es, cada vez que una hormiga llega a unaiditude traslape es eliminada de la

colonia. Este proceso se explica detalladamenét giguiente capitulo.

Finalmente, para el modelo HP triangular no haa pidpuestos en la literatura
algoritmos basados en ACO. Para este modelo sdalsteexaplicaciones con
algoritmos genéticos, algoritmos exactos y alga#meméticos. Sin embargo, estos
algoritmos no muestran un desempefio notable. Lgsrithos presentados en el
siguiente capitulo han sido aplicados a este maalatieniendo resultados favorables
en cuanto a tiempo de ejecucion y soluciones eramad, como se muestra en el

capitulo de resultados.
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CAPITULOS

Algoritmos ACO aplicados al modelo

HP del plegamiento de proteinas

Los algoritmos ACO han sido utilizados en afiosergeis en una amplia variedad de
diferentes problemas de optimizacion discreta,dsida mayoria de estos problemas
NP-duros. Dentro de este tipo de problemas enconsael problema del agente
viajero, el problema del coloreado de grafos, ebj@ma de enrutamiento de
vehiculos y, uno de los méas recientemente tratadgsoblema del plegamiento de

proteinas.

El problema del plegamiento de proteinas puededsénido formalmente
como: dada una determinada secuencia de amino&rgss, . . . $ Yy una funcion
de energiak(c), encontrar una conformacion dede minima energia, esto es,
encontrarc* /7 C(s)tal queE(c*)=min{ E(c) | c /7 C(s}, dondeC(s)es el conjunto de

todas las conformaciones validas para
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En este capitulo se presentan dos algoritmos AQ@ phplegamiento de
proteinas con el modelo HP triangular y cuadrad@@ry 3D, cuyo funcionamiento
se explica a detalle en las primeras seccionesa EHima seccion se presentan tres
algoritmos ACO hibridos, cuyo objetivo es combitas dos algoritmos de las

primeras secciones de tres formas diferentes.

5.1 Descripcion general de los algoritmos ACO

Los algoritmos presentados en esta tesis se diésarem diferentes fases: (1)
Inicializacion de Datos, (2) Inicializacion de Hagas, (3) Construccion de
Conformaciones Candidatas, (4) Actualizacion deoifRena, y por ultimo una fase
llamada (5) Suavizado de Caminos de Feromonas Ea$as se observan de forma

general en el Algoritmo 5.1, y se explican a cardion.

Algoritmo 5.1. Algoritmo general ACO

(1) Inicializacién de datos

mientras(no se cumpla la condicién de térmitayer
(2) Inicializacién de Hormigas
(3) Construccion de Conformaciones Candidatas
(4) Actualizacion de Feromona
si (no hay mejora después dléeracionesgntonces

(5) Suavizado de Caminos de Feromona

fin_si

fin_mientras
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Enla fase de inicializacion de datose lee la secuencia de aminoacidos que va
a ser plegada, se inicializan los parametros dekisino, se inicializan los valores de
la matriz de feromonas y, se inicializan variablgge guardan informacion
estadistica. Esta fase solo se lleva a cabo unauserlo inicia el algoritmo. El resto
de las fases del algoritmo se ejecutan iterativéenéarante la ejecucion del mismo
hasta que se llegue a la condicion de términaydhmuede ser un numero maximo de
iteraciones o encontrar una conformacion con uerdebhado nivel de energia.
fase de inicializacion de hormiga® inicializa una colonia de& hormigas. Aqui,
cada hormiga elige un punto inicial de plegamienpt@oloca los dos primeros
aminodacidos para comenzar a construir las solusidfre una secuencia de tamafio
este punto puede estar en una posicion aleatoealgarca el intervalo/4 y 3n/4,
esto es, entre las 2/4 partes centrales de larsgadaeal. Para los algoritmos ACO
hibridos, es en esta fase donde se determinapecies de cada hormiga.

En el Algoritmo 5.2 se muestran los pasos queesatl a cabo ela fase de
construccion de conformaciondsn esta fase, las hormigas pliegan una secueacia d
aminoacidos de una proteina agregando un aminoacidoez en la conformacion.
En el pasdrealizar Nuevo Movimienta@ada hormiga determina la posicion de un
determinado aminoacido dentro de la conformaci@pasicion de cada aminoéacido
se determina a partir de los valores de dos fuatdaaformacion: los valores de la
matriz de feromonasy los valores de una funcién heuristicd.a importancia de'y
n esta determinada por los parametrgsp respectivamente. Las distintas posiciones
que un aminoacido puede tomar dentro de la confidmaestan basadas en el
concepto de direcciones relativas, donde las mossi son rotacionalmente
invariantes. Se tienen arreglos de direccionegivata como se muestra en la Fig.

5.1, para el modelo HP cuadrado y triangular 2D.
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Algoritmo 5.2. Procedimiento Construccion de Confomaciones Candidatas

para(cada paso de la secuendtiagrer
para (cada hormigahacer
Realizar Nuevo Movimiento
si (sucede traslape)
Eliminar Hormiga Actual
fin_si
fin_para
Ordenar Hormigas;
Hacer Copias de las Mejores Hormigas;

fin_para

En estas direcciones relativas la posicion de un@nidoS.; es relativa a la
posicion de sus dos predecesdsasy S. En el modelo HP cuadrado, al tener sélo
dos dimensiones, las posibles direcciones son: @&eléate), L (lzquierda), R
(Derecha). Para el modelo triangular 2D las difexgulirecciones estan determinadas
por los angulos de rotacién de un triangulo egeritatsiendo las siguientes: S (0°), A
(60°), B (120°), C (240° y D (300°). Por simplanl al conjunto de direcciones
relativas lo llamaremo®, ya que los algoritmos se aplican por igual a dos
modelos. En la Fig. 5.2 se muestra el sistema aedenadas de los modelos
cuadrado y triangular 2D. Se muestra un aminoac#éhdral de referencia (en color
azul), un aminoacido vecino también de refereneia ¢olor verde) y los demas
vecinos del aminoéacido central (en color gris asguk partir de los dos aminoacidos
de referencia se pueden determinar las direccimeiasvas descritas en la Fig. 5.1
moviéndose en direccion de las diferentes posisi@®elos vecinos del aminoacido
central. Como se puede observar en la Fig. 5.2emod tomar de referencia
cualquier vecino del aminoacido central y las dir@ges relativas se describen de
igual forma. Es por eso que se dice que las divaesirelativas son rotacionalmente

invariantes. De esta manera, la posicion de lospdioseros aminoacidos se puede
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establecer sin pérdida de generalidad, y a padirelios se comienza con la
construccion de la conformacion. Asi, para una@wonécion de tamarfio, se tendran

conformaciones representadas por una secuencieedeidnes de tamafie2.

Moadelo HP cuadrado
Derecho Izquierda Derecha
8 (Straigth) L (Left) R (Right)
Sir1

Si1 0 5

*——0
Si1 8 Sin Si1 S

Modelo HF triangular 21>
S (0% A (60% B (120% C (2407 D (300
Si+1 Si+l
Si1 8
*—o—0
Si1 Si Sin i1 84 Si1 8
Si+1

Fig. 5.1. Arreglos de direcciones relativas para el modelo HP adrado (S, L, R) y
triangular 2D (S, A, B, C, D).
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MModelo HP cuadrado

¥
X
Modelo HP triangular 2D
¥
x x—@ *—

Figura 5.2. Sistema de coordenadas para el modelo HP cuadmy triangular 2D.
Se muestra el aminoacido central en color azul, un aminoacd/ecino de referencia

en color verde y el resto de sus posibles vecinos en colosgri

Durante la construccion de las conformaciones selg@ular el caso de que se
llegue a un punto en donde un aminoacido no puedeotocado en un espacio libre.
En este caso se dice que suceddraslape Esta situacion es solucionada de la
siguiente forma. Primero, la estructura constriidata el punto donde el traslape

sucedio es desechada, esto es, la hormiga se &luirla colonia temporalmente
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(Eliminar Hormiga Actudl. Las otras hormigas continlan con la construcdéra
conformacion y cada vez que el traslape ocurrehdamiga correspondiente es
eliminada. La eliminacién de las hormigas pueddificarse como una manera de
eliminar individuos defectuosos de una coloniafalena similar a los algoritmos
genéticos cuando se eligen sélo los mejores indbddpara permanecer en la
poblacion. Cuando todas las hormigas han finalizaldpaso de construccion, se
ordenan en relacion al valor de energia de la cov#oion que hayan encontrado
hasta ese moment®fdenar Hormigas Después, para reemplazar las hormigas
previamente desechadas, se realizan copias deotasghas existentes, esto es, de
aquellas que consiguieron completar el paso detrcmegdn Hacer Copias de las

Mejores Hormigak

Cuando se realizan las copias de las hormigasusealrealizar una mayor
cantidad de copias de aquellas hormigas que tamgamejor conformacion parcial,
esto es, aquellas cuya conformaciéon parcial temganenor nivel de energia. Para
esto, utilizamos la distribucién de Poisson, lal @& muestra en la Fig. 5.3. Esta
distribucion esta dada por la ecuacion 5.1.

e (5.1)
k!

p,(K;A) =

donde:
A €S una constante
k=0,1,2,3, ...

Como podemos ver en la Fig. 5.3, para diferentdsres del se tienen
distribuciones diferentes. Si el valor dees menor a 1, la gréafica tiende mas
rapidamente a cero. Por otro lado, si el valorides mayor a uno, se obtienen
distribuciones en donde para valoreskdeas pequefios se tienen valores menores a
los valores dondk es mayor, lo cual no es deseable debido &gQeorresponde a

la mejor hormiga.
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0.8 -
A=0.25
—A=05
0.6 —=1
—A=1.25
= A=15
=3
-~ 04
o
0.2 |-
00 ! I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14

Fig. 5.3. Comportamiento de la distribucion de Poisson adliferentes valores en..

De esta forma tenemos lo siguiente:

(1) Si el numero de hormigas eliminadas es menaoriaiero de hormigas
restantes entonces se utiliza una distribucion alesBn dada por la ecuacion 5.1,
donde:

A=1

k=0,1,2,3,.. eslaposicion de la hormigdaerolonia ordenada, siendo la

hormiga en la posicion 0 aquella con la confornracjae tenga el valor mas

pequefio en energia.

El ndmero de copias de cada hormiga estd determimadionces por la
ecuacion 5.2.

Numero de copias pi(k; 1) * (Total de hormigas eliminadas) (5.2)
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De esta manera las copias se haran con las prirherasgas de la colonia
ordenada (las de menor energia). Debido a que gerne cantidad de hormigas
restantes a las eliminadas conviene realizar cadilmsde las primeras mejores. Por
ejemplo, si de un total de 100 hormigas se elimimat0, se tienen 90 hormigas
restantes. Las copias se haran de acuerdo a la 34bl

Tabla 5.1. Ejemplo del nUmero de copias realizadas de acuerdo a la digirildeiPoisson

cuando el numero de hormigas eliminadas es menor al nimeoondigds restantes.

k (Posicion de pu(k; 4) Total de
la hormiga) copias
0 0.367879 4
1 0.367879 4
2 0.183939 2

Esto es, las copias se haran con las primeras Bides de la colonia. Sin
embargo si tenemos el caso de que el nimero deigagraliminadas sea mayor al
namero de hormigas restantes, por ejemplo, de tal tte 100 hormigas, se
eliminaran 90 y se tuvieran 10 hormigas restardeis sleseable que las copias de las
hormigas estuvieran un poco mas distribuidas. Rata evitar realizar demasiadas
copias de una sola hormiga. Para esto se utilizhstabucién mostrada en la Fig.

5.4, la cual esta dada por la ecuacion 5.3.
pa(k; 2) = € (5.3)
donde:

A €S una constante
k=0,1,2,3,...
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Como podemos ver en la Fig. 5.4 para 10 se obtiene una distribucion que
tiende mas lento a cero, lo que va a provocar geecbpias de las hormigas se

realicen de forma distribuida entre todas las hgasmrestantes.

10 |-

0.8 -

0.6 -

p, (K, A)

04 |-

0.2 -

Fig. 5.4. Comportamiento de la distribuciénp,(k; 1) = e*? con diferentes valores en.

De aqui tenemos el segundo caso:

(2) Si el niumero de hormigas eliminadas es mayantahero de hormigas

restantes, entonces se utiliza la distribucion gelda ecuacion 5.3, donde:

2=10
k=0,1,2,3,.. eslaposicién de la hormigdaetolonia ordenada siendo la
hormiga en la posicion 0 aquella con la conformacjde tenga el valor mas

pequefio en energia.
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El ndmero de copias de cada hormiga esta determieatbnces por la

ecuacion 5.4.

1

No.HormigasRestantes

D P (K A)

k=0

NUmero de copias p(k; 1) * *(Total de hormigas eliminadas) (5.4)

Es importante hacer notar la siguiente parte @éedacion 5.4.

1

No.HormigasRestantes

D p,(k;A)

k=0

La funcion de este elemento es asegurar que seegeektotal de hormigas
eliminadas con las hormigas restantes. En la e@nid&cR, esta parte se omite debido
a que la sumatoria de los valores en la distribudi® Poisson tiende a 1, por lo que

esta parte se elimina automaticamente de la ecuacio

Una vez que se han generado las copias de lasdasmon cualquiera de las
dos distribuciones presentadas anteriormente, slicharmigas se colocan
nuevamente dentro de la colonia (se realizan cafgasonformaciones parcialmente
plegadas). Una vez realizado esto, se continlda leorconstruccion de las
conformaciones. En esta forma, las hormigas queu@mn capaces de alcanzar la

estructura final continan su basqueda a partim#eestructura promisoria.

Una vez que las hormigas han terminado de condtgirconformaciones,
comienzaa fase de actualizacién de feromorien esta fase se tiene un mecanismo
de evaporacion de feromona, en el cual se redwdhs los valores de la matriz de
feromonas por un factor constantedonde 0 <p < 1. De forma anéloga con la

naturaleza, este mecanismo representa una ciadal@éle informacion conforme
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avanza el tiempo. Ademas de la evaporacién de famamtambién se refuerza el
camino seguido por una fraccion de las hormigas hagan encontrado las

conformaciones con menor nivel de energia (mayatidad de contactos H-H).

Después de que varias iteraciones han sido reaizass muy comuin que
algunas posiciones en la matriz de feromona putateer valores demasiado altos y
otras por el contrario, tengan un valor minimoogsiede provocar que las hormigas
elijan el mismo camino una y otra vez en iteracsosigbsecuentes y por lo tanto las
conformaciones que encuentren sean las mismas. [st@ema es llamado
estancamientoEsta situacion de estancamiento puede provoaardagualgoritmos
permanezcan en un minimo local al llegar siemplig raisma solucién. Para evitar
esto, se propone un método para suavizar los gafterdéa feromona. En esto consiste
la ultima fase del algoritmo propuesto llamddae de suavizado de caminos de
feromona Esta consiste en que si después de que en tn gignero de iteraciones
(dependiendo del tamafio de la secuencia) no sevabsejora alguna, en términos
de disminucién en la funcion de energia en lascgmhgs encontradas, la diferencia
entre los valores de los caminos de feromona edzswa de la siguiente manera.
Primero, un valop, en el intervalo 0 ¥ < 1, se suma a los valores de cada posicion

en la matriz de feromona de acuerdo a la ecuactn 5
Tid = (7ig +V) (5.5)
Una vez hecho esto, los valores se normalizan meaftal que la sumatoria de

los valores de las direcciones relativas corresipoibes a la misma posicion de la

secuencia sea 1, como se muestra en la ecuacién 5.6

7, =1 (5.6)

doD
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donder 4 se refiere a los valores de la feromona en lacfosi de la secuencia y

direccion relatival.

Para apreciar con mas detalle el efecto del sudwida datos en los valores de

la feromona, tomemos como ejemplo los siguientessda

0.3,0.1,0.1,0.1,04

Los cuales pueden ser valores de los caminos diertanona para una
determinada posicion en la secuencia. Cada nurmegregenta el valor de feromona
para los distintos movimientos disponibles en dipbaicion. La varianza de estos
datos es de 0.02. Después de aplicar el suavizadatds, la varianza de estos datos
es de 0.005 para = 0.2, de 0.0016 para= 0.5 y de 0.0005 para= 1.0. Esta
variacion en los datos se muestra en la Fig. b.Ta eual se puede observar como se

mantiene la proporcién en los valores pero la waaaentre ellos se reduce.

0.40 |-

0.35 - Datos originales
v=0.2
v=0.5

0.30 |- v=1.0

0.25 -

Valores

0.20 |-

0.15 |-

Fig. 5.5. Efecto del suavizado de datos en un conjunte valores para diferentes valores de
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Este método de suavizado incrementa la probabilidadseguir caminos
diferentes para construir nuevas soluciones sidgpdotalmente la informacion que

se ha ido almacenando hasta ese momento.

Dentro de las diferentes fases del algoritmo exiggios puntos principales a

tomar en cuenta, como son:

* Funcion heuristica utilizada.
* Formula para elegir probabilisticamente un nueveimi@nto.

* Actualizaciéon de los caminos de feromona.

En las secciones siguientes se da una descrip@8rdetallada de cada una de

estas partes para cada uno de los algoritmos ¢hdilés e hibridos presentados.

5.2 Algoritmo ACO-HR

Este algoritmo llamado ACO-HR (por ACO Hormigas &3)jsigue de forma
general el esquema presentado en la seccion ant@lgmritmo 5.1). Las diferentes

partes que componen a este algoritmo se explicadetalle a continuacion.

5.2.1 Fase de construccion de conformaciones

Una vez que han sido inicializados los primero®siatel algoritmo y se ha
completado la fase de inicializacion de las hormiga tiene la fase de construccion
de conformaciones candidatas (Algoritmo 5.2). Ewrhdai fase, las hormigas
construyen conformaciones para una secuencia ldeeaminoacidos H y P de una

proteina dada. Comenzando desde el punto establecith fase de inicializacién de
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hormigas, éstas construyen soluciones plegandaedaesacia lineal hacia ambas
direcciones (izquierda y derecha), colocando umaatido a la vez en cada paso de
construccion. De acuerdo a las expresiones 5.78y dsta direccion es elegida
probabilisticamente dependiendo del nimero de amidos sin plegar a un

respectivo lado dividido entre la suma de amina@iin plegar en ambos lados.

. 57

Plzg) = o0
a'izq + ader

P(der) = B (5.8)
aizq + ader

donde P(izg) es la probabilidad de plegar hacia el lado izgloeP(der) es la
probabilidad de plegar hacia el lado derechg,es el nimero de aminoéacidos sin
plegar del lado izquierdo §ser €S €l niUmero de aminoacidos sin plegar del lado

derecho.

Como ya se menciond antes, se usan direccioneivaslgpara colocar los
aminoacidos en la conformacion. Una cierta diretaiélativa en cada paso de la
construccion de la conformacion es elegida profsticdmente usando los valores de
una funcién heuristica 4 y los valores de la matriz de feromonag dondei es una
posicién de la secuenciadycorresponde a una direccion relativa. La férmula q
combina la informacioén de la heuristica y la feromestd dada por la expresion 5.9.

(r.a) (.Y (5.9)

PeT S 0.y

Los valores heuristicogq se determinan, al igual que en (Shmygelska y Hoos,
2005; Shmygelska, 2006), basandose en el niUmenuees contactos H-H que se

forman al realizar un movimiento en la direccébhrusando la ecuacion 5.10.
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7,4 =€ (5.10)

dondeu es un valor constante iy, 4 es el nUmero de nuevos contactos H-H que se
forman cuando el aminoacidse coloca en la conformacion usando el movimiento
d.

5.2.2 Actualizacion de feromona

La fase de actualizacion de feromona se realizau#gssde cada iteracién en

que las hormigas han construido las solucionetieSen los siguientes pasos:

* Primero se realiza la evaporacion de la feromonaalerdo a la ecuacién
5.11.

Tid =P -Tid , O<p<1 (5.11)

* Luego, se refuerzan los valores de la feromonaa®ino de la hormiga con
la mejor conformacioe encontrada en esa iteracion, de acuerdo a laiéouac
5.12.

Tid = Tid +Aidc (5.12)

En la ecuacién 5.12\ 4. tiene un valor constante mayor a cero que depende
del tamafio de la secuencia que se esta pleganeéo, Isi posicion de la
secuencia se eligié el movimientioen la construccion de la conformacién

(la mejor conformacion de la iteracién actual). &aso contrario el valor es

cero.
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* Finalmente se normalizan los valores de la ferom&nanero se hace una

normalizacion tal quez =1, para cada aminoacido De forma

dOD lig
adicional, si el valor minimo de feromona en laigiés i (miny, 7, ) es

menor que un umbrdl dicho valor es fijado eft

Esta estrategia de establecer un umbral para@ rdhimo es similar al que

se propuso eMAX-MIN Ant Systemcon la diferencia de que nosotros no
establecemos un umbral para el valor mayor. Estaledsdo a que al
normalizar los valores después de cada iteraceug @ez que se termina de
actualizar la feromona se esta limitando el vaeolod caminos de feromona a
ser siempre menores a 1. Sin embargo, si algurr saloruelve cero, adn
después de realizar la normalizacion dicho valormpeecerd en cero.
Estableciendo el umbrélse evita que los valores de los movimientos en una
cierta posicion se hagan demasiado pequefos yesgapga probabilidad de

elegirlos en iteraciones futuras.

5.3 Algoritmo ACO-HN

Este algoritmo llamado ACO-HN (por ACO Hormigas Kes) sigue, de
manera similar al algoritmo anterior, el esquenes@ntado en el Algoritmo 5.1. La
diferencia entre el algoritmo anterior y el qugsesenta en esta seccidon se encuentra
en la fase de construcciéon de conformaciones yaefage de actualizacion de

feromona, las cuales se describen a continuacion.
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5.3.1 Fase de construccion de conformaciones

Para elegir una cierta direccion relativa en caasople la construccion de la

conformacion se utiliza la ecuacién 5.13.

(Ti,d)a( i,d)ﬁ A
Pa = Z@D(ri,j”(m,e)ﬂ SHAE

1/|D| SiA=P

(5.13)

dondeA se refiere al tipo de aminoacido en la posidide la cadena lineal 0| es
la cardinalidad del conjunto de posibles direccsorsativas. Si el aminoacido que se
va a colocar es de tipo H, la férmula para elegititeccion relativa es similar a la del
algoritmo anterior (5.9). Sin embargo, en esterélgo los valores heuristicaogq , al
igual que en (Fidanova, 2006), se determinan bas&nsblo en el nUmero de nuevos
contactos H-H que se forman al realizar el movinsieshten la posicioni de la

secuencia lineah(y), como se expresa en la ecuacién 5.14.

g = hig (5.14)

Cuando el aminoacido que se va a colocar es detifen direccion relativa se
elige de forma aleatoria. Esto es, que todos lowimmentos validos tendran
exactamente la misma probabilidad de ser elegidlosolocar los aminoacidos P de
forma aleatoria se consigue tener mas aleatoriedaeél momento de construir las

soluciones, lo que permite explorar otros caminos.

-74 -



Capitulo 5. Algoritmos ACO aplicados al modelo HP del legamiento de proteinas

5.3.2 Actualizaciéon de feromona

En este algoritmo, la actualizacion de feromon#iesa a cabo de la siguiente

manera.

» Primero se efectla la evaporacion de feromona mediaecuacion 5.11.

* Luego se actualizan los valores de las posiciones span parte de los
mejores caminos de todas las hormigas que hayamngado una
conformaciéon con un nivel de energia igual o memdas conformaciones
encontradas desde el inicio del algoritmo (se toreancuenta sélo las
hormigas con conformaciones diferentes entre sth &e realiza de acuerdo a
la ecuaciéon 5.12. El efecto que tiene realizarclaaizacion de la feromona
s6lo cuando se iguale o se minimice un determimigkl de energia es evitar
reforzar caminos que no consiguen mejorar las goias. Al tomar en cuenta
todas las hormigas con buenas conformaciones seerzeh diferentes
caminos que se presentan como prometedores en natruecion de

soluciones.

* Finalmente se normalizan los valores y se revisatqdos los valores sean
mayores al umbral establecido como minimo. De no ser asi, dicho \sdor

establece ef.

Esta propuesta de actualizacion de feromona etasienia de (Fidanova, 2006),
en el sentido de las hormigas que se toman enayana reforzar los caminos de
feromona. Sin embargo, a diferencia de nuestrauesip, en (Fidanova, 2006) no se
realiza la normalizacién de valores ni se tiene estaategia para limitarlos y evitar
gue se hagan demasiado grandes o pequefios. Adendiseden la propuesta de
(Fidanova, 2006) se utiliza también una actualizacle feromona local después de
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cada paso de construccion, mientras que nosotl@sitiiizamos actualizacion global

al término de cada iteracion.

5.4 Algoritmos ACO hibridos

Como mencionamos en capitulos anteriores, un preblgue se presenta al
utilizar ACO para resolver algin problema es elegirectamente la heuristica a
aplicar, el esquema de actualizacion de feromolaafgrma correcta de combinar la
informacion de ambos para la construccion de sohes. Diferentes enfoques en
estos puntos pueden funcionar mejor para algumageseias del mismo problema

que para otras.

Al realizar diferentes experimentos con los algoo$ presentados en las
secciones 5.2 y 5.3 se observo que para variagrsaas lineales de aminoacidos un
cierto algoritmo funcionaba mejor que otro al moroede construir soluciones. Esto
es, para los dos algoritmos existian secuencidasegue se mostraban superiores y

otras secuencias en las que su desempefio caia.

Para resolver este problema se plante6 la posbilide tener diferentes
especies de hormigas ejecutandose juntas para logt@ner buenos resultados de
forma consistente. Cada especie de hormiga ufdizanfoques diferentes en la

heuristica y en el esquema de actualizacion denfamna.

A partir de lo anterior se busco hacer una comiimaentre los dos algoritmos
individuales (ACO-HR Y ACO-HN) presentados antemente para aprovechar las
ventajas que los dos ofrecen. En esta seccion sstraula descripcion de tres
algoritmos ACO hibridos que combinan los dos atgw$ presentados anteriormente

de diferentes maneras.

-76 -



Capitulo 5. Algoritmos ACO aplicados al modelo HP del legamiento de proteinas

De manera general se puede decir que en los agsriaCO hibridos se tienen
diferentes especies de hormigas que conviven emismo ambiente pudiendo
utilizar informacion de hormigas de otra especimmncontrar la solucién a algun
problema. En nuestro caso se utilizan dos espéeidsormigas, rojas (ACO-HR) y
negras (ACO-HN), pero los algoritmos pueden exteselarmas de dos especies. A
partir de lo anterior, tenemos de forma generalatdeques distintos de interaccion

entre las especies distintas de hormigas:

e Las hormigas sélo se comunican con las hormigas desna especie.
* Las hormigas de una especie utilizan informaciohatenigas de otra especie

para tomar decisiones.

Con el primer enfoque se presenta el algorith@O-Hibrido sin interaccion
entre especieH-ACO), y siguiendo el segundo enfoque se preselus algoritmos
ACO-Hibrido con método de sun@H-ACQO) yACO-Hibrido con método de trazas
(TH-ACO). El funcionamiento de estos tres algorignse presenta con detalle en las

siguientes secciones.

De manera general cabe mencionar que en los gesitalos ACO hibridos
cada especie de hormiga tendra su propia matrferdenonas la cual, de la misma
forma en que se efectla con los algoritmos indalek se inicializa en la fase de

inicializacion de datos.

Durante la fase de inicializacion de las hormigasstablece la especie de cada
hormiga. A cada especie le correspondera la misamidad de hormigas en un
inicio. Conforme avanza el algoritmo, esta prop@ndra variando dependiendo de la
calidad de soluciones que cada especie encuendspubs de que un determinado
namero de iteraciones (dependiendo del tamafio sleclzencia que se esté plegando)
ha sido completado, se evaltan las soluciones qoeeheontrado las diferentes

especies de hormigas. La especie de hormigas auga ta mayor cantidad de
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conformaciones con energia minima sera reforzagdieido mas hormigas de dicha
especie en la siguiente iteracion, mientras quzatdidad de las otras especies sera
reducida en la misma proporcion. La cantidad denfgas de una especie no debe ser
menor a un umbral minimo establecido. Si al redagroblacion de hormigas de una
especie se rebasara ese umbral, la cantidad deigasrnde dicha especie se
mantendra en el valor minimo. Conforme se repitie @soceso a lo largo del
algoritmo se consigue tener una mayor cantidad alenias de la especie que
presenta un mejor desempefio sin eliminar completareas hormigas de otras

especies.

5.4.1 ACO Hibrido sin interacciones entre especi€sli-ACO)

La primera versién de ACO hibrido, llamada H-AC® basa en el principio de
que las hormigas s6lo se comunican con las horndgasi misma especie. Dicho de
otro modo, el algoritmo H-ACO consiste en la ejegnen paralelo de los algoritmos
gue representan una especie distinta de hormigagste algoritmo las hormigas
construyen soluciones basandose sélo en el cormtiongenerado por las hormigas
de su mismo tipo (en su propia matriz de feromowgasjlizando la heuristica propia
de la especie. Ademas, las hormigas soélo puederificandsu propia matriz de
feromonas y no pueden acceder en ningin momeraaratriz de feromonas de la

otra especie de hormigas.
La ventaja que ofrece este algoritmo con respets algoritmos individuales

es que se logran conjuntar las caracteristicasat®sl algoritmos sin modificar su

funcionamiento béasico.
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5.4.2 ACO Hibrido con método de suma (SH-ACO)

La idea principal de este algoritmo, llamado SH-A@Q@el que se presenta en
la siguiente seccion, es que todas las hormigaanksss decisiones combinando de
alguna manera la informacion propia de su esperitojcon la informacién que
hormigas de especies diferentes a la suya haniledopEl método que se propone
para realizar esta combinacion es utilizar una @dande evaluacion diferente para

elegir una cierta direccion relativa en la constitue de las conformaciones.

En esta version se utiliza la formula de evaluadiéda por la expresion 5.15.

(Z T”'*T(”‘“)ﬁ (5.15)
ZhDD[@T.,h,kja(&,h,k)ﬁj

P =

dondeNH es el nimero de especies distintas de hormigases el valor de la
feromona de la especie de hormigan la posicién de la secuencia y la direccion
relativaj; y 7ijx €s el valor de la heuristica correspondientepal te hormigak.
Aqui, una hormiga de tipelige plegar el aminoacidade la secuencia lineal en una
direccidén relativaj con una probabilidad determinada por la expresioib,
utilizando la informacion de la heuristica utilizador las hormigas de espe&iey
una sumatoria de los valores de la feromona depuasien dicha posicion por las

hormigas de todas las especies.
En esta version del algoritmo hibrido, todas lagrigas tienen una interaccion

aun si son de especies distintas al tomar en cuanteromona depositada en el

ambiente por todas las especies de hormigas.
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La principal aportacion de este algoritmo y el geepresenta en la siguiente
seccion es la forma de combinar la informacion iderehtes especies de hormigas
(diferentes enfoques en la funcién heuristica yaiacion de feromona) en la

férmula de evaluacion y no sélo ejecutando las@spen paralelo.

5.4.3 ACO Hibrido con método de trazas (TH-ACO)

En este algoritmo, llamado TH-ACO, las hormigas staryen las
conformaciones tomando en cuenta la informaciotadweatriz de feromonas de las
hormigas de especie distinta a la suya. Sin embangagste algoritmo se utiliza
ademas la informacion proporcionada por una maidizional llamada ‘matriz de
trazas’. La funcion de dicha matriz de trazas esmaénar aquellos puntos por donde
han pasado las hormigas al momento de construgoafrmaciones. Cada vez que
una hormiga pasa por un cierto punto en la consttnae la conformacion, esto es,
cada vez que una hormiga de esp&aeloca en la conformacion al aminoacidie
la secuencia usando la direccion relajivdicha posiciom;;x es marcada en la matriz
de trazas. De esta manera una hormiga de edpdoimara en cuenta la informacion
de la feromona de las hormigas de espkgie. ,k sélo si alguna hormiga de esas
especies ya ha pasado por la posicion en la quensgentra actualmente dicha
hormiga, esto es, si alguna otra hormiga ya haddega traza en la matriz de trazas.
En caso contrario sélo se toma en cuenta la m#grieromona de las hormigas de su
misma especie. De esta manera, tenemos la fornalavedluacion dada en la

expresion 5.16.

(;Ti,j,k*ﬂ,j,kj (”i,i,k)ﬁ (5.16)
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dondeNH es el nimero de especies distintas de hormigases el valor de la
feromona de la especie de hormigan la posicion de la secuencia y la direccion
relativaj; y 7ij« €s el valor de la heuristica correspondientepal die hormig&. i«
es el valor de la matriz de trazas de la especieodmigak en la posicion de la
secuencia y la direccion relatiyg nos indica si alguna hormiga de la esp&gia ha

colocado el aminoacidade la secuencia utilizando la direccion relajiva

La principal diferencia de este algoritmo con eégentado en la seccidn
anterior es el uso de la matriz de trazas, la disalimina cuando tomar en cuenta la
informacion de otras especies de hormigas y cuawdden el algoritmo SH-ACO
siempre se toma en cuenta la informacién propoacianpor otras especies de
hormigas. En el algoritmo TH-ACO se obtiene informdacgenerada en la iteracion
actual (matriz de trazas) que nos dice qué tanbfacés que las hormigas de una
especie sigan los mismos caminos de las hormigasraespecie. En TH-ACO soélo
se toma en cuenta la informacién de otras espaigediormigas si en algun
determinado momento en la construccion de solusiate la iteracion actual, el

camino de las hormigas se intersecta.

5.5 Resumen del capitulo 5

En este capitulo se describieron diferentes métddsados en ACO para
aplicarlos en el problema del plegamiento de pnateilLos métodos propuestos en
esta tesis utilizan dos heuristicas presentaddsa dteratura. El primer algoritmo
presentado (ACO-HR) utiliza la heuristica preseated (Shmygelska y Hoos, 2005)
y el segundo algoritmo presentado (ACO-HN) utiliza heuristica mostrada en
(Fidanova, 2006). Ademas, los movimientos utilizagms las hormigas para la
construccion de las diferentes conformaciones @ nhismos utilizados en la

mayoria de los trabajos presentados en la litexatur
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Sin embargo, los métodos descritos en esta sencidrilizan busqueda local
para mejorar las soluciones encontradas, a diferede otros métodos ACO

presentados en la literatura.

Otra diferencia consiste en los diferentes esqued®sactualizaciéon de
feromona utilizados. De forma similar al esquenilé&zato enMAX-MIN Ant System
se tiene un limite en los valores que pueden tdowmwvalores de feromona. Sin
embargo, eMAX-MIN Ant Systerse trabaja con un limite inferior y en uno superio
En los métodos propuestos solo se tiene un limfezior para evitar que algun valor

se pudiera volver cero.

Se incluye ademéas una funcion en los métodos pstgaieque no se ha
propuesto en otros algoritmos ACO. Esta funciéen#ida suavizado de feromona,
permite evitar el estancamiento en los métodosyastps cuando los valores de la

feromona tienden a favorecer demasiado sélo a asgomvimientos.

También, de forma particular en el problema depgheiento de proteinas, se
propone un nuevo esquema para lidiar con el traskp la construccion de

conformaciones diferente a todos los esquemas pstpsien la literatura.

Por otro lado, en este capitulo se describieras mrétodos ACO hibridos en
donde se combinan los dos métodos ACO individualeseptados en las primeras
secciones. Los métodos ACO hibridos trabajan cferafites especies de hormigas:
de especie ACO-HR o0 de especie ACO-HN. De esta raaed método H-ACO
trabaja con dos especies de hormigas ejecutando$ermda paralela sin compartir
informacion. Los métodos SH-ACO y TH-ACO trabajaoncdos especies de
hormigas que comparten informacion cuando se eligén movimiento para la
construccion de soluciones. La informacion que Hasmigas de distinta especie
comparten es la informacion proporcionada por lafores de feromona, y la

combinan en la formula de evaluacion para eleginugvo movimiento. EI método
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SH-ACO combina la informacion de todas las espeatrelsormigas de forma general

y el método TH-ACO lo hace de forma selectiva.
En el siguiente capitulo se presentan diferenteehas que muestran los

resultados que se obtuvieron con los diferentesriftigos presentados en este

capitulo sobre secuencias estandar de los modedosado y triangular.
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CAPITULO6

Experimentos y resultados

Para comparar los resultados de los diferentesitgs ACO presentados en
el capitulo 5 entre ellos mismos y con los resukanlatenidos por otros algoritmos
encontrados en la literatura se realizaron variaglgas en diferentes secuencias
estandar. Los experimentos consistieron en ejecesiondependientes de cada
secuencia y con cada uno de los algoritmos predenen el capitulo anterior para el
modelo HP cuadrado y el modelo HP triangular 2D. lakres de feromona se
inicializaron usando numeros aleatorios en el vater 0.1 a 1.0. Después, estos
valores se normalizaron usando la ecuacién 5.6gssaplicé el método de suavizado
de feromona mostrado en el capitulo anterior. Slezdutuna poblacion de 100
hormigas y la condiciéon de término de los algordgnfae encontrar la solucion
Optima de la secuencia o concluir un maximo de dterees dependiente de la
secuencia a procesar. En los algoritmos ACO hibridgsoblacion de 100 hormigas

se repartié en 50 hormigas para cada una de lasspesies en la inicializacion.

También se realizaron varias pruebas para mostrafidacia de la estrategia
para evitar el estancamiento y de la estrategea g@ucionar el traslape. Se muestran

también otros experimentos sobre el efecto que tianar el tamafio de la colonia de
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hormigas y finalmente, se muestran varias prueblbe £l efecto de la variacion de
parametros en los algoritmos. Todos los experinges¢orealizaron en una maquina
con procesador AMD Athlon a 1.53 GHz, con 256 MB rmdemoria RAM bajo
Windows. Los algoritmos se implementaron en Java gpgael usan mdultiples

hormigas en cada iteracién, fueron implementadaseseialmente.

6.1 Resultados de las secuencias estandar del mlodHP-

cuadrado

Para evaluar los algoritmos presentados en el ¢a@tpara el modelo HP-
cuadrado se utilizaron las secuencias mostradak drabla 6.1, las cuales son
secuencias estandar utilizadas ampliamente ertelatlira (Chikenji et al., 1999;
Liang y Wong, 2001; Shmygelska y Hoos, 2005; Ungktoult, 1993a).

Tabla 6.1.Secuencias del modelo HP-2D.

ID Tamafio  Energia Secuencia proteinica
Optima

SQ-1 18 -9 PHP(PHYH2P)Hs

SQ-2 18 -8 (HP)H3PsH,4PH,

SQ-3 18 -4 HPsH(HP,).PHP

SQ-4 20 9 (HPYPH,PHRHPH,P,HPH

SQ-5 24 -9 H(PH)-H

SQ-6 25 -8 BHP2(H2Ps)sH:

SQ-7 20 -10 HP>(HP),(PH)PH

SQ-8 36 -14 RH,P,HPsH-P.HP,H,P,HP,

SQ-9 48 -23 BH(P2H2)2PsH10Ps(H2P2),HP,Hs

SQ-10 50 -21 H(PH):PH;PH(RH)P4H(PsH),PHPH,(HP)H,

SQ-11 64 -42 H(PH)(P:H2).P.HP,H,PPHP,HP,(H,P,) ,(HP)H 1>

SQ-12 85 -53 HPsH12Pg(H12P3)sHP,(H2P2).HPH

SQ-13 100 -48 RHPH,PsH 3P HsPH,P,H,P,H P HsPH, ;PH,PH;P,,H/P,HP
HsPsHPH,

SQ-14 100 -50 BHP>H4P2H3(PH,).PHyPsHePHePoHP HPH: 1 P,H3PH,P
HP,HPH:PsH;
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Los experimentos realizados sobre las secuencides Tabla 6.1 consistieron
en ejecuciones independientes para cada secudfigpéra las secuencias SQ-1 a
SQ-8, 50 para las secuencias SQ-9 a SQ-11, y 20gmeecuencias SQ-12 a SQ-14)
y para cada algoritmo. Los parametros de los digos utilizados en todos los

experimentos fuerom = 1,5 =2,p = 0.85,6= 0.05 yu = 0.2.

En las tablas 6.2, 6.3 y 6.4 se muestran los rekdtabtenidos por los
diferentes algoritmos ACO hibridos (H-ACO, SH-ACOT¥-ACO) asi como los
resultados de los algoritmos ACO individuales (AC-i ACO-HN). En la Tabla
6.2 y en la Tabla 6.3 se reportan el nimero dadienes promedio y el tiempo de
ejecucion promedio, respectivamente, que le tonsgalritmo encontrar estructuras
con un minimo nivel de energia (también reportad@aenablas). En la Tabla 6.4 se
muestra el porcentaje de ejecuciones en las quencnted el nivel de energia

reportado, llamado porcentaje de éxito.

En estas tablas podemos observar que los algord&v@@x individuales tienen
un desempeiio variable en las diferentes secueness, es, para algunas se
desempefan mejor que para otras. Por ejemplo/@paecuencia SQ-8, el algoritmo
ACO-HR tiene un bajo porcentaje de ejecucionesasmlie encuentra una solucion
de minima energia, mientras que el algoritmo ACOgdNlesempefia mejor para esta
secuencia. De manera similar, el algoritmo ACO-HN consiguidé encontrar
estructuras de minima energia para las secuen@ad0S/ SQ-11, mientras que el
algoritmo ACO-HR encuentra dichas estructuras deemsa bastante eficiente. De
forma general, el algoritmo individual que mejore&tapeio presenta es el algoritmo
ACO-HR.
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Tabla 6.2. Comparacion del desempefio de los algoritmos ACO individuAIEOHR y
ACO-HN) y las versiones hibridas (H-ACO, SH-ACO y TK:@) de ACO.E se refiere al
minimo nivel de energia que los algoritmos fueron capacescdazat,l,4es el nimero

promedio de iteraciones requeridas por los algoritmos peaazarE.

ID ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO

E | avg. E I avg. E I avg. E I avg. E | avg.
SQ-1 -9 6041 -9 125.11 -9 73.20 -9 | 60.48 -9 74.29
SQ-2 -8 25.72 -8 | 12.61 -8 13.54 -8 15.05 -8 13.75
SQ-3 -4 | 586.65 | -4 690.92 -4 811.114 -4 646.83 -4] 633.36
SQ-4 | -9 70.02 -9 | 13.82 -9 17.90 -9 19.82 -9 20.53
SQ-5 | -9 60.88 -9 | 30.15 -9 27.56 -9 28.0 -9 27.59
SQ-6 -8 85.33 -8 | 26.85 -8 34.01 -8 35.2 -8 | 28.16

SQ-7 -10 | 41419 | -10 | 1092.94| -10| 427.49 | -10 | 558.85 -10| 487.93
SQ-8 -14 | 1100.57] -14| 1006.4 |-14 | 1138.78| -14| 1101.69 -14 863.32
SQ-9 -23 | 1489.58 | -23 | 1893.65] -23| 1410.47 | -23 | 1622.33| -23| 1776.7
SQ-10| -21 | 642.1 -20 | 2775.94) -21| 887.30 -21 883.9 -21 | 1009.6
SQ-11| -42 | 995.93 | -38 | 3250.2 -42 | 852.734 -43 812.47 | -42 | 852.73

SQ-12| -51 | 23585 |-51 | 5694 -51 | 4595 -51 3248 -51 | 4633
SQ-13| -46 | 5378.23 | -45 | 10648 -46| 15908.4 -44 9250.9 | -46 | 9643.67
SQ-14| -46 | 6543.76 | -46 | 28996 -46| 1844.5 -4 2245 -461817
PROMEDIO | 1415.13 4018.33 2003.01 1466.32 1562.97

A primera vista, cuando observamos el promedio deechperio de los
algoritmos ACO individuales e hibridos en cuanto rdimero de iteraciones
requeridas para encontrar conformaciones 6ptimaisldT16.2), podemos observar que
el algoritmo con un mejor desempefio es el algordv@®-HR. Sin embargo, cuando
realizamos una comparacion del desempefio de lostaige en cuanto al tiempo de
ejecucion (Tabla 6.3) podemos observar que a msaue el algoritmo ACO-HR
realiza en promedio menos iteraciones para halarfocmaciones o6ptimas, el
algoritmo SH-ACO es mas rapido que el anterior.rAdle, el porcentaje de éxito en
los algoritmos ACO hibridos es mas elevado que ellade algoritmos ACO
individuales. Si observamos la Tabla 6.4, podemogjuerel porcentaje de éxito de

los algoritmos ACO hibridos es mayor en casi todeshsos (menos en la secuencia
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SQ-11) que el porcentaje de éxito que presentamlfggsitmos ACO individuales.
Una posible razon por la cual el porcentaje deoédét la secuencia SQ-11 es menor
en los algoritmos ACO hibridos que el que presehtdgoritmo ACO-HR es que al
combinar los dos algoritmos individuales, el bajeatepeiio del algoritmo ACO-HN

provoca que los algoritmos ACO hibridos necesitemagor nimero de iteraciones

para contrarrestar el mal desempefio de las horrdgaspecie ACO-HN.

Tabla 6.3. Comparacién del desempefio de los algoritmos ACO individuAIEOHR vy
ACO-HN) y las versiones hibridas (H-ACO, SH-ACO y TK:@) de ACO.E se refiere al

minimo nivel de energia que los algoritmos fueron capacescdazal,T,,qes el tiempo

promedio de CPU, dado en segundos, requerido paidostmos para alcanzér

ID ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E Tavg E Tavg E Tavg E | Taw. E | Tag
SQ-1 | -9 |04319 |-9 0.8103 -9 0.4883 -910.4084 | -9 0.4917
SQ-2 | -8 0.1725 -8 1 0.0815 | -8 0.0969 -8 0.1096 -8 1 0.0918
SQ-3 | -4 |3.6817 |-4 4.1149 -4 4.9016 -413.9527 | -4 3.9581
SQ-4 | -9 0.4955 -9 10.1019 -9 0.1305 | -9 0.157 -9 0.1568
SQ-5 | -9 0.5592 -9 10.2686 | -9 0.2385 | -9 0.2695 -9 0.2511
SQ-6 | -8 0.8313 -8 10.2486 | -8 0.3379 -8 0.3383 -8 1 0.2617
SQ-7 | -10 | 3.0174 | -10 | 7.4938 -10] 3.0314 | -10 | 3.991 -10 | 3.6244
SQ-8 | -14 | 16.4331] -14| 14.149 | -14 | 16.7108| -14| 16.008 -14 12.892
SQ-9 | -23 | 35.1235 | -23 | 40.4940| -23| 31.5324 | -23 | 36.118 -23| 41.535
SQ-10| -21 | 16.2622 | -20 | 59.490 -21( 21.1052 | -21 | 21.177 -21| 24.770
SQ-11| -42 | 36.2809 | -38 | 110.518| -42| 30.96931 -42 29.061 | -42 | 30.969
SQ-12| -51|134.211|-51 | 306.391| -51| 265.313 -51176.734]-51 | 260.375
SQ-13| -46 | 392.896 | -45 | 740.287| -46| 1118.890 -4¢ 648.984 | -46 | 697.135
SQ-14| -46 | 510.239 | -46 | 2030.86| -46( 133.704 -4¢ 163.849 -46128.516
PROMEDIO | 82.1882 236.807 116.245 78.6548 86.0734
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Tabla 6.4. Comparacion de los algoritmos ACO individuales (ACO-HRGO-HN) y las
versiones hibridas (H-ACO, SH-ACO y TH-ACO) de ACex.se refiere al porcentaje de
veces que los algoritmos fueron capaces de encontrar el vdigmuestrado en la tabla, del
total de ejecuciones (100 ejecuciones para SQ-1 a SQ-8, Soiefexupara SQ-9 a SQ-11y
25 ejecuciones para SQ-12 a SQ-14).. es el numero maximo de iteraciones por cada

ejecucion.

ID It max ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E %ex. E %ex. E %ex. E %ex. E %ex.

SQ-1 1000 -9 | 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100%
SQ-2 1000 -8 | 100% | -8 100% | -8 100% | -8 100% | -8 100%
SQ-3 3000 -4 68% -4 | 82% | -4 93% -4 100% | -4 100%
SQ-4 1000 -9 | 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100%
SQ-5 1000 -9 | 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100% | -9 100%
SQ-6 1000 -8 | 100% | -8 100% | -8 100% | -8 100% | -8 100%
SQ-7 3000 -10 | 98% -10 | 82% |]-10 | 100% |-10 | 100% |[-10 | 100%
SQ-8 3500 -14 | 78% -141 92% 1-14 | 96% -14 1 100% | -14 | 98%
SQ-9 3500 -23 | 80% -23 | 60% -23 | 80% -23 | 88% -23 | 88%
SQ-10 | 3500 -21 | 96% -20 | 60% -21 | 98% -21 1 100% | -21 98%
SQ-11 | 4000 -42 | 98% -38 | 10% -42 | 84% -42 | 96% -42 94%
SQ-12 | 20000 -51 | 50% -51 | 46% -51 | 52% -51 | 56% -51 | 56%
SQ-13 | 20000 | -46 | 46% -45 | 60% -46 | 48% -46 | 52% -46 | 48%
SQ-14 | 20000| -46 | 40% -46| 60% | -46 | 56% -46 | 60% -46 | 60%

PROMEDIO 82.4% 75.1% 86.2% 89.4% 88.7%

Al observar el desempefio general de los algorithld® hibridos podemos
notar que presentan resultados mas uniformes s tad secuencias. Alcanzan el
minimo nivel de energia que los algoritmos indialés son capaces de encontrar en
un numero de iteraciones menor o intermedio (Fia)6 El tiempo de ejecucion por
iteracion de los algoritmos hibridos no se ve atkrtan comparacion a los
algoritmos individuales. Ademas, el porcentaje xitogcuando en una ejecucion se
encuentra la conformacién de minima energia) awaneohsiderablemente en los
algoritmos hibridos, como se muestra en la Figh.a.bs algoritmos SH-ACO y TH-

ACO tienen un desempefio muy similar y, en companmacon H-ACO, estos dos
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algoritmos tienen un mejor desempefo. Aunque ennakysecuencias H-ACO
encontrd soluciones en menos iteraciones que fos dbs algoritmos hibridos, SH-
ACO y TH-ACO tuvieron el porcentaje de éxito masveldo. A partir de esto
podemos concluir que se tiene un mejor desempefio wa estrategia de
combinacion de informacién de feromona que séloecdos algoritmos de forma

paralela sin que compartan informacién de este tipo

a)
- I ACO-HR
1000 | M - __ |EEE ACO-HN
L o H-ACO
I SH-ACO
n [ 1TH-ACO
2 100 |
i)
(]
]
9
10 hH
SQ-1 SQ-2 SQ-3 SQ4 SQ5 SQ6 SQ7 SQ-8 SQ9 SQ-10 SQ-11
Secuencias
b)
100 -- __ - _ __ __ __ _ _ Il ACO-HR
I (11 M |l ACO-HN
T . [JH-ACO
25 [CJSH-ACO
3 [ TH-ACO
3
O 50
o]
c
[0}
o
S 25
o
0
SQ-1 SQ-2 SQ-3 SQ-4 SQ-5 SQ6 SQ-7 SQ-8 SQ9 SQ-10 SQ-11

Secuencias

Fig. 6.1. a) Numero de iteraciones promedio que les toma asl algoritmos
encontrar una conformacién de minima energia para las secuencia®3 a SQ-11
de la Tabla 6.2. b) Porcentaje de éxito de los algoritmosam@ encontrar una

conformacién de minima energia.
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Por otro lado, es dificil realizar una comparaciéxacta en cuanto al
desempeiio de los algoritmos presentados en latlitercon los presentados en esta
tesis. El tiempo de ejecucion puede variar depeddiate las caracteristicas de la
maquina usada para realizar los experimentos ledgliaje de programacion que se
utilice asi como de la codificacién. En varios &jals sobre algoritmos genéticos no
se reporta el tiempo de ejecucion sino el nUmercodéormaciones validas revisadas

durante cada busqueda.

Algunos resultados mostrados en la literatura déntios algoritmos aplicados
a algunas secuencias de la Tabla 6.1 se muestrém Eabla 6.5. Se muestran el
algoritmo genético (GA) de Unger y Moult (1993a), adgoritmo Monte Carlo
evolutivo (EMC) de Liang y Wong (2001), el métodmsenbluth de podado y
enriquecimiento (PERM) presentado en (Ramakrishmaal.,e1997) y evaluado en
(Shmygelska y Hoos, 2005), y el método ACO (ACO-HP) de Shmygelska y
Hoos (2005). En esta tabla podemos observar coralg@litmo genético (GA) vy el
Monte Carlo evolutivo (EMC) obtienen conformacion@stimas para secuencias
menores a 50 aminoacidos pero no asi para secseseitongitud mayor. PERM
tiene un buen desempefio global, encontrando lagienéptima para todas las
secuencias, aungue tarda un tiempo considerabkeneontrar la solucién para la
secuencia SQ-11. ACO-HPPFP-3 también muestra um biesempefio para la
mayoria de las secuencias, encontrando la enemiiaad para las secuencias de

longitud menor a 100 aminoéacidos.

La secuencia SQ-11 tiene una conformacién Optimg simétrica como se
observa en la Fig. 6.2d. En (Hsu et al., 2003) Bmtga que este tipo de
conformaciones son dificiles de encontrar parageuet algoritmo de crecimiento de
cadena. Los algoritmos presentados en la literatm@uentran la conformacion
Optima para esta secuencia en 1.5 hrs. como mi@®{HPPFP-3) y otros no son
capaces de encontrar tal conformaciéon. PERM en@uesta conformaciéon en 78

horas. Los algoritmos presentados en esta tesi©O{AR y ACO hibridos) son
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capaces de encontrar una conformacién de minimgiangara esta secuencia en un

tiempo promedio de 36 segundos 0 menos, lo quesgaba notablemente a otros
algoritmos.

Tabla 6.5.Comparacion del desempefio de varios algoritmos presentadobteratura y los
algoritmos presentados en esta tesis para el modelo HRxdadelse refiere al minimo nivel
de energia que los algoritmos fueron capaces de alcdpz®s el tiempo de CPU promedio
requerido por los algoritmos para alcanfar Para GA y EMC,N,. es el numero de
conformaciones validas analizadas antes de que una conformaciomaloonE fuera
encontrada. Los resultados presentados en PERM y ACO-HPB§#an basados en 100-200
ejecuciones por secuencia realizadas en una maquina con proceséidor Rea 2.4 GHz, y

1 GB en RAM bajo Linux. En ACO-HPPFP-3 utilizan Iffmigas en sus ejecuciones.

ID GA EMC PERM ACO-HPPFP-3
E Nve E Nve E Tavg E Tavg.

SQ-4 -9 30492 -9 9374 -9 <1 seg -9 <1 seg.
SQ-5 -9 30491 -9 6929 -9 <1 seg -9 <1 seg.
SQ-6 -8 20400 -8 7202 -8 2 seq. -8 <1 seg.
SQ-8 -14 | 301339 -14 12447 -14 <1 seg. -14 4 seg.
SQ-9 -23 126547 -23 165791 -23 2 seg -33 1 min.
SQ-10 | -21 | 592887 -21 74613 -21 3 seg -31 15 seg.
SQ-11 | -37 187393| -39 564804 -43 78 hry. -42 1.5 hrs
SQ-12 -52 | 44029 -53 1 min. -53| 24 hrs*
SQ-13 -48 8 min. -47 10 hrs.
SQ-14 -50 1hr. -49 12 hrs.

" s6lo el 20% de ejecuciones (Mencionado por losragten (Shmygelska y Hoos, 2005))

ID ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E Tavg E Tavg E Tavg E Tavg E Tavg
SQ-4 -9 <lseg| -9 <1 seg -9 <1 sep -9 <1 s4g -9 segl
SQ-5 -9 <lseg| -9 <1 seg -9 <1 sep -9 <1 s4g -9 segl
SQ-6 -8 <lseg| -8 <1 seg -8 <1 sep -8 <1 s4g -8 segl
g
g

SQ-8 -14 | 16seg| -14 14seq -14 16 s¢ -L4 16 gegld | 13 seq.
SQ-9 -23 | 35seg|] -23 40seq -2 31s¢4g. -P3 36 §eg23 | 41 seg.
SQ-10] -21 16seql -20 59 sed. -21L 21s¢g. -RP1  @1ld9e-21| 24 seg.
SQ-11]| 42 | 36seqgf -34 2min. -42 31sgg. 42 B9 s¢ -42 | 31 seg.
SQ-12] -51 | 2min.| -51f 5 min. -51 5 min| -5] 3min] 51- 4 min.

SQ-13| 46 | 6min.|] -45| 12min] -4 19 mip. -4¢ 11 mip-46 | 12 min.
SQ-14| -46 | 8min.| -46[ 3 min. -46) 2 min, -44 3 min] 46- 2 min.

W
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En cuanto a las estructuras de menor longitud d5Q@! desempeiio de los
algoritmos presentados en esta tesis tienen ureetealesempeiio comparado con el
desempefo de los algoritmos de la Tabla 6.5, tom@&ndcuenta que el tiempo de
ejecucion de dichos algoritmos se midié en una caatgwra con un procesador a 2.4
GHz, mientras que el procesador de nuestra magléneeferencia tiene solo 1.5
GHz. Ademas, la memoria de la computadora con lasguaidieron los algoritmos
de la Tabla 6.5 tiene 4 veces mayor capacidadajoemoria de nuestra maquina de
referencia. Para las secuencias de tamafio mayorlZS@Q-13 y SQ-14) los
algoritmos presentados en esta tesis no consiguercontrar las conformaciones de
minima energia conocidas, aunque obtienen conféomes sub-6ptimas en una
cantidad de iteraciones razonable, desde 2000, mejer de los casos, hasta 29000

en el peor de los casos.

Algunas de las conformaciones encontradas por guithos presentados en
esta tesis se muestran en la Fig. 6.2. En estamfigpodemos apreciar como los
aminoacidosH tienden a agruparse mientras que los aminoadédosrmanecen en
las orillas, lo que muestra la propiedad mencionaleel capitulo 2, la cual nos
menciona que los aminoacidos con un residuo hibdrodo(H) tienden a agruparse y
encontrarse en el interior de la proteina formamadmucleo, mientras que aquellos
aminodacidos con un residuo hidrofilico (P) tiendemstablecerse en el exterior o

superficie de la molécula de la proteina.
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b)

a)

Fig. 6.2. Ejemplo de conformaciones encontradas por los alitmos presentados en

-9, ¢) SQ-10y d) SQ-11.

8, b) SQ

esta tesis. a) SQ
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6.2 Resultados de las secuencias estandar del moddP

triangular 2D

Para evaluar los algoritmos presentados en el ¢afbtypara el modelo HP
triangular 2D se utilizaron las secuencias mostagla la Tabla 6.6, las cuales
también han sido utilizadas en la literatura (Koagr et al., 2002; Santos y Santos,
2004).

Los espacios vacios en la columna de energia Omtérla Tabla 6.6 indican

que para dichas secuencias no se conoce el vatorailgia 6ptimo todavia.

Los experimentos realizados sobre estas secuermriastieron en ejecuciones
independientes para cada secuencia (100 paradasrmsgas ST-1 a ST-17, 50 para
las secuencias ST-18 a ST-26 y 20 para las sease8di-27 a ST-30) y para cada
algoritmo. Los pardmetros de los algoritmos utdiza en todos los experimentos
fueron:a =1,§=2,p=0.8,6=0.05 yu = 0.2.
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Tabla 6.6.Secuencias del modelo HP triangular 2D.

ID Tamafio  Energia Secuencia proteinica
Optima

ST-1 12 -11 HHPHPHPHPHPH

ST-2 14 -11 HHPPHPHPHPHPHP

ST-3 14 -11 HHPPHPPHPHPHPH

ST-4 16 -11 HHPHPPHPPHPPHPPH

ST-5 16 -11 HHPPHPPHPHPHPPHP

ST-6 17 -11 HHPPHPPHPPHPPHPPH

ST-7 17 -17 HHPHPHPHPHPHPHPHH

ST-8 20 -15 HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH

ST-9 20 -17 HHHPPHPHPHPPHPHPHPPH

ST-10 20 -17 HHPPHPPHPHPHPPHPHPHH

ST-11 20 -17 HHPHPHPHPHPPHPPHPPHH

ST-12 21 -17 HHPPHPPHPHPPHPHPPHPHH

ST-13 21 -17 HHPHPPHPPHPHPHPPHPPHH

ST-14 21 -17 HHPPHPHPHPPHPHPPHPPHH

ST-15 22 -17 HHPPHPPHPHPHPPHPPHPPHH

ST-16 24 -17 HHPPHPPHPPHPPHPPHPPHPPHH

ST-17 24 -17 HHPPHPPHPPHPPHPPHPPHPPHH

ST-18 23 -25 HHHPHPHPHPHPHPHPHPHPHHH

ST-19 24 -25 HHHPHPHPPHPHPHPHPHPHPHHH

ST-20 24 -25 HHHPHPHPHPPHPHPHPHPHPHHH

ST-21 30 -25 HHHPPHPPHPPHPPHPHPPHPHPPHPPHHH

ST-22 30 -25 HHHPPHPPHPPHPHPPHPHPPHPPHPPHHH

ST-23 36 PPPHHPPHHPPPPPHHHHHHHPPHHPPPPHHPPHPP

ST-24 37 -29 HHHPPHPPHPPHPHPHPPHPPHPPHPPPPPHPHPHHH

ST-25 45 PHHHPHHHPPPHPHHPHHPPHPHHHHPHPPHHHHHP
HPHHPPHHP

ST-26 48 PPHPPHHPPHHPPPPPHHHHHHHHHHPPPPPPHHPPH
HPPHPPHHHHH

ST-27 50 HHPHPHPHPHHHHPHPPPHPPPHPPPPHPPPHPPPHP
HHHHPHPHPHPHH

ST-28 57 HPHHHPHHHPPHHPHPHHPHHHPHPHPHHPPHHHPP
HPHPPPPHPPHPPHHPPHPPH

ST-29 60 pPHHHPHHHHHHHHPPPHHHHHHHHHHPHPPPHHH
HHHHHHHHHPPPPHHHHHHPHHPHP

ST-30 64 HHHHHHHHHHHHPHPHPPHHPPHHPPHPPHHPPHH

PPHPPHHPPHHPPHPHPHHHHHHHHHHHH
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En los resultados de las tablas 6.7, 6.8 y 6.9 rpodeobservar que los
diferentes algoritmos tienen un desempefio similaa f@s secuencias de longitud
menor. El algoritmo ACO-HR tiene problemas en etresnuna conformacion de
minima energia para las secuencias ST-24 y ST-28tras que algoritmo ACO-HN
encuentra la solucién a dichas secuencias de mafectiva. En contraparte, el
algoritmo ACO-HN tiene problemas en encontrar usafarmacion de minima
energia para las secuencias ST-28 y ST-30, miegtrasl algoritmo ACO-HR las

encuentra de forma eficiente.

También podemos ver cémo los algoritmos ACO hilsriguilibran su
desempefio con todas las secuencias, esto es, pagesade encontrar una
conformacioén optima para todas las secuencias @leldka 6.6. Este comportamiento
es similar a aquel observado en los experimentasetonodelo HP cuadrado. Si
observamos las Tablas 6.7 y 6.8, podemos obseneaenq promedio, el algoritmo
que tiene el niumero de iteraciones y el tiempojeleueion es el algoritmo ACO-HR.
Sin embargo, si tomamos en cuenta que el algorit@@®@-AR no fue capaz de
encontrar la solucion 6ptima para dos secuenciadenas, observamos el porcentaje
de éxito mostrado en la Tabla 6.9, podemos ded@rlgs algoritmos hibridos tienen

mejor desempefio que el algoritmo ACO-HR, sobre &@dbgoritmo SH-ACO.

A partir de lo anterior podemos decir que al corabifos dos algoritmos
individuales se consiguen combatir las deficiendegada uno de estos produciendo
un mejor desempefio global en la blusqueda de sokgien términos de menor
cantidad de iteraciones necesarias para encomaianes de minima energia un
mayor porcentaje de veces.
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Tabla 6.7. Comparacion del desempefio de los algoritmos ACO individug#g30O-HR y
ACO-HN) y las versiones hibridas (H-ACO, SH-ACO y TH-@Cde ACO para el modelo
triangular. E se refiere al minimo nivel de energia que los algoritmos riueapaces de

alcanzar],ges el nimero promedio de iteraciones requeridas por lostalgs para alcanzar

E.
ID ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E | avg. E I avg. E | avg. E | avg. E | avg.
ST-1 -11 | 97.45 -111 191 -11 | 66.19 -11| 26.65 -11 | 34.07
ST-2 -11 | 174.86 -11| 41.76 -11 | 166.58 -11| 82.72 -11 77.86
ST-3 -11 | 353.709| -11| 39.86 -11 | 151.65 -11| 85.31 -11 | 92.84
ST-4 -11 | 38.55 -11| 4.74 -11 | 19.28 -11] 9.28 -11 7.98
ST-5 -11 | 318.53 -11| 39.55 -11 | 168.63 -11| 54.85 -11 | 73.39
ST-6 -11 | 97.22 -11| 7.28 -11 | 24.93 -11] 14.14 -11 | 16.59
ST-7 -17 | 877.56 -17| 129.28 -17 | 646.95 -171 217.35 -17 197.80
ST-8 -15 | 12.08 -15| 5.93 -15 | 11.83 -15] 9.69 -15 | 10.69
ST-9 -17 | 1250.06| -17| 244.38 -17 | 545.39 -17| 396.52 -17 316.32
ST-10 | -17 | 312.92 -17| 197.96 -17 | 290.31 -171 287.15 -17 188.59
ST-11 | -17 | 641.13 -17| 293.98 -17 | 748.01 -17| 570.65 -17 | 596.45
ST-12 | -17 | 44.45 -17 | 47.92 -17( 49.97 -17 45.57 -17 | 52.33
ST-13 | -17 | 40.82 -17 | 43.71 -17| 69.03 -171 47.04 -17 | 48.39
ST-14 | -17 | 67.8 -17 | 133.86 -17] 118.68 -1 120.34 -17109.80
ST-15 | -17 | 35.95 -17 | 55.27 -17| 56.30 -17  52.07 -1751.57
ST-16 | -17 | 47.36 -17 | 71.69 -17( 79.47 -17  70.88 -1756.84
ST-17 | -17 | 57.83 -17 | 75.02 -17] 69.56 -17 65.02 -1752.83
ST-18 | -25 | 1915 -25| 992.96 -25 | 1044.89 | -25 | 1176.5 -25( 1249.51
ST-19 | -25 | 1905.5 -25| 792.57 -25 | 1450.25] -25| 1021.5 -25 | 1200.51
ST-20 | -25 | 1833 -25| 1268.67 | -25 | 1436.38| -25[ 1201.99 -2p1090.67
ST-21 | -25 | 427.24 | -25 | 820.94 -25| 586.66 -25 | 587 -25| 638.875
ST-22 | -25 | 367.12 -25 | 620.95 -25| 508.84 -2% 354.46 -25 | 504.58
ST-23 | -24 | 3454 -24| 2743 -24 | 3411.22) -24{ 3230.5 -24 | 3371.72
ST-24 | -28 | 255.272| -29 | 3812 -29 | 3729.5 -29( 3145.8 -29 | 3368.52
ST-25 | -42 | 663.5 -42 | 1372.19 | -42 | 1346.6 -42| 1332.04 | -42 | 1338.17
ST-26 | -40 | 1947.88| -40| 1256.47 | -40 | 1523.99| -40| 1325.6 -40 | 1763.5
ST-27 | -41 | 2733 -41 | 4967.43] -41] 4978.4 -41 4495 -414378.9
ST-28 | -49 | 1568.4 -48 | 4533 -49 | 3548.7 -49| 2362 -49 2178.22
ST-29 | -70 | 1071.8 | -71 | 2667 -71 | 3150.6 -71| 2950.6 -7]1 2845.33
ST-30 | -74 | 1500.5 -71 | 4834.91] -74 | 2865.8 -74| 683 -74 | 2398.6
PROMEDIO | 803.683 1071.11 1095.49 867.37 943.715
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Tabla 6.8. Comparacion del desempefio de los algoritmos ACO individuAIEOHR y
ACO-HN) y las versiones hibridas (H-ACO, SH-ACO y TH-@Cde ACO para el modelo
triangular. E se refiere al minimo nivel de energia que los algoritmos riueapaces de

alcanzar,T,qes el tiempo promedio de CPU, dado en segundos, rdqumr los algoritmos

para alcanza.

ID ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E Tavg E Tavg E Tavg E Tavg. E Tavg.
ST-1 -11 | 0.5426 -11| 0.1091 -11 | 0.3655 -11{ 0.1431 -11 | 0.2001
ST-2 -11 | 1.1545 -11 | 0.2617 -11| 1.0259 -1]1  0.5414 -110.5073
ST-3 -11 | 2.3462 -11| 0.2571 -11 | 0.9389 -11| 0.5485 -11 | 0.6071
ST-4 -11 | 0.3027 -11| 0.0367 -11 | 0.1472 -11| 0.0818 -11 0.0628
ST-5 -11 | 2.4511 -11| 0.2902 -11 | 1.2265 -11| 0.4267 -11 | 0.5640
ST-6 -11 | 0.7995 -11| 0.0592 -11 | 0.1989 -11| 0.1227 -11 | 0.1426
ST-7 -17 | 7.8303 -17| 1.0586 -17 | 5.2632 -171 1.8176 -17 1.6893
ST-8 -15 | 0.1329 -15| 0.0663 -15 | 0.1198 -15| 0.1026 -15 | 0.1111
ST-9 -17 | 13.0885| -17| 2.3997 -17 | 5.2988 -17| 4.0172 -17 3.2426
ST-10 | -17 | 3.3077 -17| 1.965 -17 | 2.83069| -17| 2.9121 -1 1.9299
ST-11 | -17 | 6.6786 -17| 2.9407 -17 | 7.3571 -17| 5.7398 -17 | 6.1537
ST-12 | -17 | 0.5045 -17 | 0.5287 -17] 0.5239 -17 0.4894 -17 | 0.5665
ST-13 | -17 | 0.4553 -17| 0.4547 -17 | 0.7256 -17{ 0.5075 -17 | 0.5229
ST-14 | -17 | 0.7502 -17 | 1.3779 -171  1.2491 -1 1.2869 -171.1909
ST-15 | -17 | 0.4229 -17 | 0.5987 -17| 0.6343 -1Y  0.5904 -170.5886
ST-16 | -17 | 0.613 -17 | 0.8695 -17| 0.9893 -1Y 0.8784 -10.7204
ST-17 | -17 | 0.7489 -17 | 0.9163 -17] 0.8556 -1Y  0.8264 -10.6675
ST-18 | -25 | 24.1715| -25| 11.8003 | -25 | 12.6506 | -25 | 14.4552] -25| 15.7513
ST-19 | -25 | 25.1797| -25| 10.127 -25 | 18.3455| -25| 13.2726 | -25 | 23.865
ST-20 | -25 | 24.284 -25| 16.1179 ] -25 | 18.1466| -25[ 15.4799 -2p14.3478
ST-21 | -25 | 6.8782 -25 | 13.4395| -25| 9.6498 -25 | 9.8522 -25( 10.9591
ST-22 | -25 | 4.7943 -25 | 10.2898] -25| 8.4149 -255.9849 -25 | 8.5972
ST-23 | -24 | 27.469 -24 | 56.8373] -24| 68.9543 -21466.504 -24 | 71.8835
ST-24 | -28 | 5.6646 | -29 | 80.734 | -29 | 76.937 -29| 70.359 -29 | 74.938
ST-25 | -42 | 20.0729 | -42 | 39.1898| -42| 39.109 -49 38.12 -42 | 39.145
ST-26 | -40 | 62.6978| -40| 38.792 -40 | 47.047 -40| 41.797 -40 | 53.725
ST-27 | -41 | 93.2209 | -41 | 162.481] -41| 163.574 -411148.77 -41 | 157.185
ST-28 | -49 | 67.157 -48 | 180.719| -49 | 143.834| -49] 96.828 -4992.750
ST-29 | -70 | 51.0278| -71 | 119.907 | -71 | 144.072| -71| 137.284 -7[L136.546
ST-30 | -74 | 79.1473 | -71 | 236.503| -74 | 143.886| -74| 34.828 -74 | 126.766
PROMEDIO | 17.7965 33.0376 30.8123 23.8189 28.1975
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Tabla 6.9. Comparacion de los algoritmos ACO individuales (ACO-HRGO-HN) y las
versiones ACO-hibridas (H-ACO, SH-ACO y TH-ACO) parareldelo triangular%ex. Se

refiere al porcentaje de veces que los algoritmos fueron capacesafdraE del total de

ejecuciones (100 ejecuciones para ST-1 a ST-17, 50 ejecucioné&sTphBaa ST-30)It.x €S

el numero maximo de iteraciones por cada ejecucion.

ID It max ACO-HR ACO-HN H-ACO SH-ACO TH-ACO
E %exX. E %0ex. E %exX. E %ex. E %ex.
ST-1 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 [ 100%
ST-2 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 [ 100%
ST-3 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 | 100%
ST-4 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 | 100%
ST-5 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 [ 100%
ST-6 1000 -11 | 100% -11 | 100% | -11 | 100% | -11 | 100% -11 | 100%
ST-7 3000 -17 | 85% -17| 100% [ -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-8 1000 -15 | 100% -15 | 100% | -15 | 100% | -15 | 100% -15 [ 100%
ST-9 3000 -17 | 85% -17| 100% [ -17 | 98% -17 1 99% -17 | 99%
ST-10 3000 -17 | 82% -17| 100% | -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-11 3000 -17 | 83% -17] 99% -17 | 99% -17 | 99% -17 | 98%
ST-12 3000 -17 | 100% -17 | 100% | -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-13 3000 -17 | 100% -17 | 100% | -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-14 3000 -17 | 92% -17| 100% [ -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-15 3000 -17 | 98% -17| 100% [ -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-16 3000 -17 | 98% -17| 100% | -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-17 3000 -17 | 98% -17| 100% | -17 | 100% | -17 | 100% -17 | 100%
ST-18 3500 -25 | 4% -25| 96% -25 | 76% -25 [ 96% -25 | 84%
ST-19 3500 25| 8% -25| 86% -25 | 76% -25| 80% -24 82%
ST-20 3500 25| 12% -25| 84% -25 | 74% -25 [ 82% -25 | 82%
ST-21 3500 -25 | 100% -25 | 90% -251100% | -25 | 100% -25 [ 100%
ST-22 3500 -25 | 100% -25 | 90% -251100% | -25 | 100% -25 [ 100%
ST-23 3500 24 | 8% -24| 60% -24 | 100% | -24 | 100% -24 | 100%
ST-24 4000 -28 | 98% -29 | 6% -29 | 4% -29 | 6% -29 | 6%
ST-25 5000 -42 | 90% -42| 100% | -42 | 100% | -42 | 100% -42 | 100%
ST-26 5000 -40 | 90% -40| 100% | -40 | 100% | -40 | 100% -40 | 100%
ST-27 5000 41| 8% -41| 48% -41 | 46% -41 [ 50% -41 | 50%
ST-28 7000 -49 | 75% -48 | 60% -49 | 82% -49 [ 85% -49 | 84%
ST-29 7000 -70 | 6% -71 | 12% -71 | 8% -71 [ 12% -71 [ 12%
ST-30 7000 -74 | 60% -71 | 85% -74 | 56% -74 1 60% -74 | 58%
PROMEDIO 76% 87.2% 87.2% 88.7% 88.5%
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El modelo HP triangular 2D no ha sido tan ampliamergtudiado como lo ha

sido el modelo HP cuadrado para el que existen ragus algoritmos en la literatura.

Dos algoritmos que han sido aplicados al modelortaRgular son el algoritmo
multimemético de Krasnogor et al. (2002) y el algoo genético de Santos y Santos

(2004). Los resultados presentados en estos tsabajmuestran en la Tabla 6.10.

Aunque Krasnogor et al. y Santos et al. solo repoid energia minima que sus
algoritmos fueron capaces de encontrar para diesesecuencias, podemos observar
gue los algoritmos presentados en esta tesis cm@mrsigncontrar en todos los casos
conformaciones con un nivel de energia igual o mgne la que se habia reportado
hasta ese momento. Conforme la longitud de las seimsees mayor, esta diferencia
se vuelve mas visible. Por ejemplo, para la secae®€-30 se consigue encontrar
una conformacién con un nivel de energia de -74 tnaismue el nivel de energia que

habia sido reportado en la literatura era de $3lo -

Estos resultados muestran a ACO como una opcidngisalora para aplicarse
en el problema del plegamiento de proteinas conetoedsimplificados como los
presentados en esta tesis, 0 incluso mas comptgjnanas grados de libertad o con
mas tipos de aminoacidos.
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Tabla 6.10.Comparacion del desempefio de varios algoritmos para el midBetoangular
2D presentados en la literatura y los algoritmos presentadesta tesis. Para cada algoritmo
se muestra el minimo nivel de energia que dichos algorftreosn capaces de encontrar para

las diferentes secuencias.

ID MMA GA* JACO ACO H- SH- | TH-
-HR | -HN | ACO | ACO | ACO
ST-1 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-2 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-3 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-4 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-5 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-6 -11 -11 -11 -11 -11 -11 -11
ST-7 -17 -17 -17 -17 -17 -17 -17
ST-8 -15 -15 -15 -15 -15 -15
ST-9 -17 -17 -17 -17 -17 -17
ST-10 -17 -16 -17 -17 -17 -17 -17
ST-11 -17 -15 -17 -17 -17 -17 -17
ST-12 -17 -15 -17 -17 -17 -17 -17
ST-13 -17 -15 -17 -17 -17 -17 -17
ST-14 -17 -16 -17 -17 -17 -17 -17
ST-15 -17 -16 -17 -17 -17 -17 -17
ST-16 -16 -15 -17 -17 -17 -17 -17
ST-17 -14 -17 -17 -17 -17 -17
ST-18 -25 -24 -25 -25 -25 -25 -25
ST-19 -25 -21 -25 -25 -25 -25 -25
ST-20 -25 -24 -25 -25 -25 -25 -25
ST-21 -24 -18 -25 -25 -25 -25 -25
ST-22 -24 -20 -25 -25 -25 -25 -25
ST-23 -23 -24 -24 -24 -24 -24
ST-24 -26 -21 -28 -29 -29 -29 -29
ST-25 -36 -42 -42 -42 -42 -42
ST-26 -37 -40 -40 -40 -40 -40
ST-27 -32 -41 -41 -41 -41 -41
ST-28 -38 -49 -48 -49 -49 -49
ST-29 -62 -70 -71 -71 -71 -71
ST-30 -54 -74 -71 -74 -74 -74

*gjecuciones con un maximo de 100-200 generaciones.
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Algunos ejemplos de las conformaciones encontrguas los algoritmos
presentados en esta tesis para las secuencias diglonitP triangular se muestran en
la Fig. 6.3.

b)

c)

Fig. 6.3. Ejemplo de conformaciones encontradas por los algtmos presentados en
esta tesis para secuencias del modelo HP triangular: a) ST;b) ST-22, y ¢) ST-29.
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6.3 Pruebas en el suavizado de feromona

Un elemento importante en los algoritmos presemstadda parte de suavizado
de feromona empleada para evitar estancamientosevalores de la feromona y por
lo tanto caer en minimos locales. Para mostrar iea@é de dicho método se
realizaron experimentos en diferentes secuenciaksianodelos HP cuadrado y
triangular 2D. Dichos experimentos consistieron ejecutar los algoritmos
eliminando la parte correspondiente al método davizado y comparar los
resultados obtenidos sin el uso de suavizado cenrdsultados que se obtienen
cuando se ejecutan los algoritmos usando el suhviZde realizaron 20 ejecuciones
independientes para cada secuencia y en los diésrexigoritmos utilizados para
evaluar la estrategia de suavizado. Los resultddalichos experimentos se muestran
en la Fig. 6.4 y Fig. 6.5.

19 -

18 -

Energia x (-1)

17 -

—— algoritmo ACO-HR con suavizado

e —— algoritmo ACO-HR sin suavizado

15 1 1 1
10 100 1000

Iteraciones

Fig. 6.4 Valor de la funcién de energia con el aumento deslateraciones de la
secuencia SQ-10 entre el algoritmo ACO-HR y la variante del mi® algoritmo que

no utiliza el método de suavizado de feromona.
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Energia x (-1)

—— algoritmo TH-ACO con suavizado

algoritmo TH-ACO sin suavizado

36.0 L L L
10 100 1000

Iteraciones

Fig. 6.5 Valor de la funcién de energia con el aumento deslateraciones de la
secuencia ST-26 entre el algoritmo TH-ACO vy la variante del ramo algoritmo que

no utiliza el método de suavizado de feromona.

Como podemos observar en las gréaficas, el desempefios algoritmos es
mejor cuando se incluye el paso de suavizado denfama que cuando se omite dicho
paso. En la Fig. 6.4 se nota mas claramente quedouen el algoritmo se omite el
suavizado de feromona se llega a un punto en élawaue el algoritmo siga
iterando no existe mejoria alguna en las solucioegslecir hay estancamiento, y al
continuar reforzando una y otra vez los mismos casjitas hormigas tienden a
construir una y otra vez las mismas conformacidmei®imos locales) resultando
muy dificil que salgan de tal estado. Cuando secaml método de suavizado de
feromona el algoritmo consigue salir de dicho estamento y continuar con la

busqueda de nuevas conformaciones.
El método de suavizado de feromona, debido a sulisidgud, no afecta el

tiempo de ejecucion de los algoritmos. Esta esguaa ventaja en comparacion con

el uso de busquedas locales, las cuales suelemugdentas en ejecucion.

- 106 -



Capitulo 6. Experimentos y resultados

6.4 Pruebas en la estrategia para resolver el triape

Otra parte importante que mejora el desempefo daeldositmos presentados
en esta tesis es la estrategia para resolversépe Para probar como la estrategia
propuesta disminuye el tiempo de ejecucion y aymala busqueda de soluciones se
realizé la siguiente prueba. Utilizando el algootrACO-HR con el modelo HP
cuadrado, se modifico el médulo de traslape prdpues esta tesis y se implementé
la estrategia propuesta por Shmygelska y Hoos (2E&3%a propuesta consiste en que
en el momento de encontrar el traslape, se despliegmitad de la conformacién
que se ha plegado hasta ese momento y despuéseb@ \au plegar de forma
completamente aleatoria hasta encontrar una coafwom parcial valida. Se
realizaron 20 ejecuciones independientes utilizdadecuencia SQ-8. En la Fig. 6.6
se muestran los resultados obtenidos en estasgwugle muestran la calidad de la
solucién encontrada utilizando en el algoritmo ds diferentes estrategias para

solucionar el traslape.

| —— Método de traslape de Shmygelska y Hoos (2005)
Método de traslape propuesto

14

12 -

Energia x (-1)

11

10

1 1 1
10 100 1000

Iteraciones

Fig. 6.6. Valor de la funcién de energia con el aumento deeraciones para la
secuencia SQ-8 evaluada con el algoritmo ACO-HR vy diferentestredegias para

solucionar traslape.
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De la Fig. 6.6 podemos ver como al utilizar la esg@ que nosotros
proponemos se consigue aumentar la calidad deola®rmaciones encontradas.
Ademas, el tiempo de ejecucion se reduce consigenabte, como podemos

observar en la Fig. 6.7.

140

—— Método de traslape de Shmyelska y Hoos (2005)
| —— Método de traslape propuesto

=
N
o

=
@ o
o o
T

Tiempo (seg.)
3
T

40 |

100 ] 1000
Iteraciones

Fig. 6.7. Tiempo de ejecucion para la secuencia SQ-8 evaluagtan el algoritmo

ACO-HR vy diferentes estrategias para solucionar traslape.

6.5 Pruebas variando el tamafio de la colonia de hmoigas

Otro factor importante en el desempefio de los digos es el tamaifio de la
colonia de hormigas, es decir el nimero de hormigjhzadas en cada iteracion para
la construccidn de soluciones. Para estudiar etefde la variacion del tamafio de la
colonia de hormigas en la busqueda de solucionesadigaron varios experimentos
fijando la cantidad de hormigas en 50, 100 y 20fnigas. Los experimentos se
realizaron en la secuencia SQ-10 del modelo cuadrtitizando el algoritmo ACO-
HR y en la secuencia ST-26 del modelo triangularugibzando el algoritmo TH-
ACO.
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a) b)
21 40
20 20 L
o Sl
x >
© 18 [ <
= S 37
Q )
c
g 1) a0 -
) B —— 50 hormigas
16 igoh ﬁrm|g_as 100 hormigas
N ormigas 35 —— 200 hormigas
200 hormigas
15
34
14 | 1 1 | I 1
10 100 1000 10 100 1000
Iteraciones Iteraciones

Fig. 6.8. Pruebas en el desempefio de los algoritmos variantio cantidad de
hormigas de la colonia: a) algoritmo ACO-HR y secuencia@10 del modelo HP

cuadrado y b) algoritmo TH-ACO y secuencia ST-26 del modelHP triangular 2D.

Los resultados de estos experimentos se muestrémfg. 6.8 y la Fig. 6.9.
Como se puede observar en las figuras, al utilizamenor namero de hormigas se
requiere una mayor cantidad de iteraciones paraagualgoritmos encuentren una
conformacién de minima energia, y conforme se atarlarcantidad de hormigas se
encuentran conformaciones con menor nivel de emengilas primeras iteraciones.
Sin embargo, el tiempo de ejecucion por cada ii@neaumenta considerablemente al
aumentar la cantidad de hormigas. En la Fig. 6z8)y6.9 se puede observar que con
100 hormigas se obtiene un buen equilibrio entteeripo de ejecucion y el nimero
de iteraciones necesarias para encontrar solucideesninima energia en los

algoritmos.
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Tiempo (seg.)

a)
800
700
600
500
400
300
200

100

600 |-
- — 1000 iteraciones
— 1000 iteraciones —— 2500 iteraciones
L —— 2500 iteraciones 500 - 5000 iteraciones
—— 5000 iteraciones
- 2 400 |-
&2
o
- Qo
£ 300 |
L
L [
200 |
| 100 |
1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
Nidmero de Hormigas NiGmero de Hormigas

Fig. 6.9. Efectos en el tiempo de ejecucion de los algords durante 1000, 2500 y
5000 iteraciones cuando se varia la cantidad de hormigas dedalonia para: a) el
algoritmo ACO-HR y la secuencia SQ-10 del modelo HP cuadda y b) el algoritmo
TH-ACO y la secuencia ST-26 del modelo HP triangular 2D.

6.6 Efecto de la variacion de parametros en ACO

Dos componentes importantes en los algoritmos AGR lss valores de la

feromona y la funcidn heuristica. La primera repn¢éa qué tanto ha sido elegido un

determinado movimiento durante las iteraciones algoritmo, y la segunda

representa el beneficio que otorga utilizar untcieomponente de la solucién en la

fase de construccion. Los parametros que conttalanfluencia de los valores de la

feromona y de la funcion heuristica sarel peso de la informacion de la feromona,;

B, el peso de la informacion de la funcion heurdstig p, la persistencia de la

feromona.

Para mostrar el efecto que tienen estos parametrosl desempefio de los

algoritmos presentados se realizaron 20 ejecuciandspendientes sobre las
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secuencias SQ-11 del modelo HP cuadrado y ST-2énddklo triangular 2D. Se
probaron los algoritmos ACO-HN del modelo cuadradd@H-ACO del modelo
triangular 2D. En la Fig. 6.10 se muestran los tefeae la variacion en los
parametrosa y . Como podemos observar en estas figuras tantolet da la
feromona como de la heuristica son importantesqiatener resultados favorables en
la busqueda de soluciones. Cuando uno de estoesae ignoracE0 0 5=0) y se
toma en cuenta sélo la feromona o sélo la heusistio se producen los mejores
resultados. Los valores con los que los algoritseslesempeiian mejor, tanto en el
modelo cuadrado como en el triangular gefh y =2, dando una mayor importancia

a los valores de la informacion heuristica.

a) b)
42+ a=0, =1 40 -
a=1, =0
41 + a=1, p=1 39
a=2, =1
40 -
o=1, p= 38
sk Dk a=0, p=1
. 5 o=1, B=0
& 38 ‘S 36 a=1, p=1
5 5 a=2, B=1
- c ’
o W35 - a=1, p=2
% 34
35 -
34 L
32+
33 L 1 T T T
100 1000 10 100 1000
Iteraciones Iteraciones

Fig. 6.10. Efectos de la variacién de parametrog y p para: a) la secuencia SQ-11
del modelo HP cuadrado con el algoritmo ACO-HR y b) ST-2&lel modelo HP
triangular 2D con el algoritmo TH-ACO.
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También se realizaron pruebas variando el valorladgersistencia de la
feromona f) manteniendo otros parametros estaticos. Los tasld de estos
experimentos se muestran en la Fig. 6.11. En digtasas podemos observar que
tanto en el modelo cuadrado como en el modelo tianges importante utilizar la
informacion de iteraciones pasadas ya que si efr\p es muy bajog=0.25), los
algoritmos tienen un bajo desempefio. Sin embargog iay ninguna pérdida de
informacion de iteraciones pasadasl) tampoco se tiene un buen desempefio. De lo
anterior podemos observar que los valorespden los que se tiene un mejor
desempeio es en el intervalo de P8X85, teniendo un mejor desempeiio para
p=0.85.

a) b)

42 | 40
41 |
40 39

39

38 -

Energia x (-1)
Energia x (-1)
&
T

36 |-
37 |

35 -

34 -

1 1 1 36 1 1
10 100 1000 10 100 1000

Iteraciones Iteraciones

Fig. 6.11. Efectos de la variacidon de la persistencia d& feromona p para: a) la
secuencia SQ-11 del modelo HP cuadrado con el algoritmo ACCRHy b) para la

secuencia ST-26 del modelo HP triangular 2D con el algoritmbH-ACO.
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Para evaluar qué tan sensibles son nuestros abgsrituando se varian los
valores de los parametresy S se llevaron a cabo las siguientes pruebas. En la
primera se mantuvo fijo el valor @een 2 y se vari6 el valor dedesde 0.8 hasta 1.2,
con incrementos de 0.1. En la segunda se mantjovel fvalor dex enl y se vario el
valor def desde 1.8 hasta 2.2 con incrementos de 0.1.

Los resultados obtenidos en estas pruebas se muestria Fig. 6.12, para el
modelo cuadrado, y en la Fig. 6.13, para el mod&adular. En estas figuras no se
aprecia un cambio significativo en los resultadoteoidos con los diferentes valores
en a y f descritos. En las Ultimas iteraciones los algor#nconsiguen obtener
conformaciones con niveles de energia similaresjocee observa en las graficas

cuando las lineas tienen a tocarse arriba de B3 if€raciones.

a) b)
- 42 = =
a2 a=1, p=2 a=1,p=2
o=1.1,p=2
41 | G=1.2,B=2 41
0=0.9,p=2
0=0.8,p=2
S 40+ S 40
< %
ol 8
‘S 39 =) 39 |-
@ @
c c
w L
38 - 38 |-
37 37 |
36 |- 36 |
1 1 1 1
100 ) 1000 100 1000
Iteraciones Iteraciones

Fig. 6.12. Comportamiento del algoritmo ACO-HR para lasecuencia SQ-11 del

modelo HP cuadrado al variar levemente los valores de: a)y b) .
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Energia x (-1)

a) b)
40 - _ 40 |
a=1, B=2 ~
a=1.1,p=2 ’/J
a=1.2,p=2
0=0.9,p=2
39 0=0.8,p=2 39 |
<
=
8
38 |- D 38
2
w
37 37 F
36 1 1 36 | 1 1
100 1000 100 1000
Iteraciones Iteraciones

Fig. 6.12. Comportamiento del algoritmo TH-ACO para lasecuencia ST-26 del

modelo HP triangular 2D al variar levemente los valores dea) a y b) B.

6.7 Analisis y discusion de resultados

A partir de los resultados presentados en las @®esianteriores, tenemos

varios puntos importantes que hacer notar en guwitthos ACO desarrollados:

Cuando se utiliza el método de suavizado de ferans@nconsigue mejorar el
desemperio de los algoritmos. Después de que lostaigs ACO han realizado
varias iteraciones, es comun que determinados watorda matriz de feromonas
sean muy elevados mientras que otros sean muy. l¥djasilizar el método de
suavizado de feromona se aumenta la probabilidaglddas hormigas elijan los
movimientos cuyo valor de feromona casi habia desaju (valores que tienden
a cero). Sin embargo, no se pierde la informacidm ltpbia sido almacenada con
el avance de las iteraciones (los caminos queneslres de feromona mayores
contintan teniendo los valores mayores aun desgeé®alizar el suavizado).

Esto permite que las hormigas puedan elegir candifesentes que las lleven a
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encontrar mejores soluciones. Ademas, la ventajard@bdo de suavizado de
feromona utilizado es que es su tiempo de ejecuesomenor que el tiempo que

consumen las busquedas locales.

La estrategia propuesta en esta tesis para resltraslape mejora el desempefio
de los algoritmos en dos sentidos. El primero egleiiempo de ejecucion. El
segundo es en la disminucion de la energia endanga un nimero menor de
iteraciones. El método de traslape propuesto nad@idempo desplegando la
secuencia a e intentando volver a plegarla. Otrésodos propuestos en la
literatura despliegan las conformaciones que ptasdraslape e intentan volver a
plegarlas. Sin embargo, cuando se intenta plegavamiente la secuencia se
puede volver a caer en traslape varias veces,dbptiede consumir un elevado
tiempo de ejecucion. Ademéas de que durante la maesdn de conformaciones
se puede tener traslape en varias conformacioads largo de varias iteraciones,
lo cual también aumenta el tiempo de ejecuciomé&tbdo propuesto solo elimina
las conformaciones que presentan traslape (al @masids como defectuosas) y
las reemplaza por otras, por lo que no presentalevado tiempo de ejecucion.
Por otro lado, debido a que se realizan copiasslednformaciones parcialmente
plegadas que presentan un bajo nivel de energiaursenta la probabilidad de
encontrar otras conformaciones con un bajo nivedrdggia en un nimero menor

de iteraciones.

Los algoritmos ACO hibridos (H-ACO, SH-ACO, TH-AC@)nsiguen un mayor
porcentaje de éxito que los algoritmos ACO indiais (ACO-HR y ACO-HN).
Los algoritmos ACO hibridos tienen hormigas de egpAC€O-HR y de especie
ACO-HN buscando soluciones de forma paralela. D& m&nera, si una especie
no es capaz de encontrar una conformacion de bajgia de una secuencia, la
otra especie se encarga de encontrarla. Ademagreenaumenta el nimero de
iteraciones, la cantidad de hormigas de la espeoe muestre el mejor

desempeiio va aumentando, mientras que la canteldmranigas de la especie
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gue no muestre buen desempefio va disminuyendcstBenanera, los algoritmos

tienden a favorecer a la especie de hormigas qge el mejor desempefio.

En los algoritmos hibridos, cuando se combina flarinacion de feromona para
gue las hormigas construyan soluciones (SH-ACO yATHD) se tienen mejores
resultados que cuando soélo se ejecutan las dosiesmie hormigas en paralelo
(H-ACO). En los algoritmos SH-ACO y TH-ACO, si lasrimigas de una especie
encuentran una conformacién de minima energia eesola informacion de los
valores de feromona de esta especie le propordifoamacion atil a la otra

especie para guiar su camino y aumentar su paiitilide encontrar

conformaciones también con minima energia. Lo amteo sucede cuando solo

se ejecutan en paralelo.

Un punto importante en el desempeiio de los algositamogeneral, es que cuando
la secuencia a plegar es de mayor longitud el tiengoiuerido para encontrar
conformaciones de minima energia es mayor. En afgeasos, los algoritmos

desarrollados no encontraron conformaciones comialmo nivel de energia

reportado en la literatura, sobre todo en el modi#fo cuadrado. Lo anterior

muestra una limitante en los algoritmos desarroflad®ara solucionar este
problema y conseguir mejorar el desempefio de guwithos se requiere buscar
formas alternativas de mejorar las soluciones dradas por los mismos. El uso
de una busqueda local, el desarrollo de nuevagstieas o la creacion de nuevos
esquemas de combinacién para los algoritmos hibnmmirian ser alternativas
posibles para mejorar el desempefio de los algaitmo
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Conclusiones y trabajo futuro

El estudio del plegamiento de las proteinas ermmlpo de la bioquimica tiene
una gran importancia debido a que al comprendercestplicado proceso se pueden
llegar a comprender también diferentes funcionessigioteinas en los seres vivos.
Como consecuencia, se podrian disefiar proteinasnaofuncion especifica, estudiar
diversas enfermedades que tienen que ver con urpleghdo de las proteinas y
definir la funcion de las proteinas a partir sk donocimiento de su estructura

lineal de aminoé&cidos.

El estudio del problema del plegamiento de proteima las ciencias
computacionales se puede ver como el resolver ublggna de optimizacion
complejo en donde se requiere buscar una solugifim# dentro de un conjunto
enorme de posibles soluciones en un tiempo razendwr otra parte, en este
problema se puede caer en minimos locales muy fcien Por este motivo,
proponer diferentes técnicas que consigan mejdratesempefio de los trabajos

realizados hasta el momento es de gran importancia.
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Varios métodos han sido propuestos a través dafios para intentar resolver

el problema del plegamiento de proteinas. Uno ttes esétodos es ACO.

En esta tesis se probaron dos algoritmos ACO cpyasipales diferencias
consistieron en la funcién heuristica utilizada, eéresquema de actualizacion de
feromona y en la formula de evaluacién que utilifms hormigas para elegir sus
movimientos en la construccidén de soluciones. Ades@planted la posibilidad de
combinar diferentes funciones heuristicas y esqaateaactualizacion de feromona.
Para esto se propusieron tres formas diferentesoohbdicar dos algoritmos ACO
individuales (llamadas especies de hormigas). Es@®binaciones, llamadas
algoritmos ACO hibridos utilizan diferentes estgids para combinar informacion.
Dos de ellas se centran principalmente en la f@ndel evaluacién que utilizan las

hormigas para elegir sus movimientos en la constinae soluciones.

En este capitulo se presentan las conclusioneledinke esta tesis y el trabajo

futuro que puede derivarse a partir de lo que sEésentado en la misma.

7.1 Conclusiones

Las contribuciones realizadas en esta tesis sensgsan los siguientes puntos:
* Se mostré que al variar la funcidon heuristica yesquema de actualizaciéon de
feromona (ACO-HR y ACO-HN) en los algoritmos ACO paeden obtener
diferentes resultados en secuencias de un misofbepna.
* Los algoritmos ACO hibridos mostraron un mejor dgsefio global que los

algoritmos ACO individuales, siendo capaces de mmap la energia mas baja
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encontrada por los algoritmos individuales en empo medio o menor al de los

mismaos.

Los algoritmos ACO hibridos lograron incrementar peircentaje de éxito
notablemente, obteniendo un porcentaje mayor ol iglgporcentaje mayor
presentado por los algoritmos individuales. Arribel 75% de los casos, los
algoritmos hibridos consiguieron obtener porcestdg éxito del 100% o valores

cercanos al mismo.

La estrategia incluida en los algoritmos ACO de m#lo de feromona evitd el
estancamiento de los mismos y permitié6 salir en msicbasos de minimos
locales, sin incrementar el tiempo de ejecuciériodealgoritmos como sucede

cuando se utiliza una busqueda local robusta.

En esta tesis se mostré que los algoritmos ACO gaueér aplicados de forma
eficiente al problema del plegamiento de proteidagesar de que ACO esta
basado en operaciones simples se consiguieron esbtrrenos resultados en
comparacion a otros algoritmos presentados etelatura.

Ademas, la nueva estrategia para resolver el prablde traslape consiguio
disminuir el tiempo de ejecucion de los algoritmaospstrandose como una
estrategia para evitar estados no permitidos enhtasigas y fortalecer la

bldsqueda de soluciones Optimas.

Se propuso la primera aplicacion de un algoritmoOA@Gara el modelo HP

triangular y se mostro la efectividad de este aigar en secuencias del modelo
HP triangular, encontrando mejores soluciones &ejpgrtadas en la literatura. De
esta manera, ACO se presenta como una técnicavefgudira resolver este

problema.
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7.2 Trabajo futuro

El trabajo futuro que puede surgir a partir de dsts se resume en los

siguientes puntos:

Explorar otros modelos del plegamiento de proteindas complejos como el
modelo HP triangular 3D, hexagonal, diamante, el eteoddZ (hydrophobic
Zippel), etc.

Explorar alternativas de busqueda local que mejase conformaciones que
presenten los mas bajos niveles de energia. Estpiéda local podria trabajar de
forma conjunta con el método de suavizado de feramejecutandose solo
después de que las hormigas no consigan mejoraolasiones después de un
determinado namero de iteraciones. De esta mardrastaria no incrementar el
tiempo de ejecucion de los algoritmos considerabigen y mejorar las

soluciones.

Realizar implementaciones de un algoritmo ACO hibdon mas de dos especies
de hormigas y probar con otros esquemas de combimadbs explorados en esta

tesis.
Otra extension atractiva del presente trabajo sgdhar los algoritmos hibridos

propuestos en un problema de optimizacion combiizatiiferente al problema

del plegamiento de proteinas.
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